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RESUMO

O emprego de praticas silviculturais apropriadas associado ao uso de métodos de avaliacdo
nutricional e técnicas estatisticas avancadas pode ser uma alternativa vidvel no
estabelecimento de critérios praticos de caracterizagdo e classificagdo nutricional, além de
permitir obter informacdes sobre a dindmica de crescimento dentro de povoamentos florestais,
enriquecendo estudos sobre a sustentabilidade e producdo de um ecossistema florestal. O
presente trabalho foi dividido em trés capitulos. Os objetivos foram avaliar os coeficientes de
utilizagdo bioldgicos (CUB’s) dos nutrientes pelo eucalipto, a eficiéncia e possibilidade de
utilizacdo das redes neurais artificiais (RNA) para obter os CUB’s e estimativas para a
biomassa de tronco sob diferentes espacamentos. O experimento foi instalado em dezembro
de 2002 utilizando-se um hibrido de Eucalyptus grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus
camaldulensis Dehnh sobre Latossolo Vermelho-Amarelo em relevo plano a 1097 m altitude.
Adotou-se o delineamento em blocos ao acaso sendo estudado, em trés blocos, o efeito de
cinco espacamentos de plantio: T1 - 3,0x0,5m; T2 -3,0x1,0m; T3-3,0 x 1,5m; T4 -
3,0x2,0m e T5 - 3,0 x 3,0 m. Realizou-se o inventario florestal continuo nas idades de 48,
61, 73, 85 e 101 meses. Em cada arvore-amostra por unidade experimental na ultima idade
foram: quantificada a biomassa; mensurada a area e perimetro foliar, area foliar especifica e
realizada a analise quimica de N, P, K, Ca, Mg e S para amostras composta (ao longo do
fuste) e simples (regido do DAP) dos componentes. Os resultados foram submetidos a
ANOVA, regressédo e a aplicagdo das RNA. A modelagem por redes neurais artificiais
demonstrou-se adequada para estimar a producdo de biomassa de tronco em fungédo da idade
sob diferentes espacamentos, utilizando o DAP e perimetro foliar como variaveis preditoras.
N&o houve grande variacdo da eficiéncia de uso dos nutrientes entre 0s espagcamentos,
principalmente para o tronco. A rede neural artificial foi eficiente em estimar a eficiéncia de
uso dos nutrientes. A modelagem por redes neurais artificiais utilizando-se apenas amostra da
casca na regido do DAP demonstrou ser adequada para a estimativa do coeficiente de

utilizacdo biologico do tronco.

Palavras-chave: CUB; RNA; Amostragem néo destrutiva; Prognose.



viii

ABSTRACT

The use of appropriate silvicultural practices associated with the use of methods of nutritional
assessment and advanced statistical techniques can be a viable alternative to establish
practical criteria characterization and classification of nutritional status, and allows
information on the dynamics of growth in forest stands, enriching studies on the sustainability
and production of a forest ecosystem. This work was divided into three chapters. The
objectives were assess the coefficient of biological use (CUB's) of nutrients by eucalyptus
trees, the efficiency and possible use of artificial neural networks (RNA) for the CUB's and
biomass trunk under different spacings. The research plots was installed in december 2002
using a hybrid of Eucalyptus grandis W. Hill ex Maiden X Eucalyptus camaldulensis Dehnh.
The statistical design was randomized blocks being studied, in three blocks, the effect of
different planting spacings: T1-3,0x05m, T2-3,0x1,0m, T3-30x15m, T4-
3,0x2,0meT5-3,0x3,0m. Data collection was carried out at ages 48, 61, 73, 85 and 101
months. In each sample-tree per experimental unit in the last age were: quantified biomass;
measured leaf area, leaf perimeter, specific leaf area and chemical analysis of N, P, K, Ca, Mg
and S for composite samples (along the stem) and simple samples (the region of the DAP) of
components. Statistical analysis of the data consisted of ANOVA, regression and application
of RNA. The modeling by artificial neural networks demonstred to be adequate to estimate
the biomass of the trunk in relation to age at different spacings, using the DBH and perimeter
leaf as predictors variables. There wasn't wide variation in efficiency use nutrient among
spacings, especially for the trunk. The artificial neural network was effective in estimating the
efficiency of nutrient use. The modeling by artificial neural networks using only sample in the

DAP region proved to be adequate for estimating the coefficient of biological use of stem.

Key words: CUB; RNA; Non-destructive sampling; Prediction.
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INTRODUCAO GERAL

As tendéncias globais ao uso racional dos recursos renovaveis, paralelas as restrigdes
ambientais quanto a exploracdo de madeira nativa e minimizacdo do consumo de
combustiveis fosseis, tém motivado pesquisas e plantios comerciais de géneros como
Eucalyptus e Pinus. O cultivo do eucalipto ampliou-se muito nas ultimas décadas. As areas de
florestas plantadas no Brasil somaram em torno de 6,4 milhdes de ha em 2009, sendo Minas
Gerais 0 estado com maior area plantada, cerca de 1,3 milh&o de ha, representando 29,0 % da
area plantada com eucalipto no pais (ABRAF, 2010).

O grande potencial da producéo silvicultural no Brasil é atribuido as suas condicbes
edafoclimaticas, mas a evolucéo de produtividade alcancada é decorrente da geragcdo de novos
clones, tecnologias e melhorias operacionais desenvolvidas desde 1970. Estudos sobre
espacamentos adequados para a producdo madeireira de eucalipto foram desenvolvidos desde
o inicio de sua implantacdo no Brasil. E notdrio o conhecimento de que 0s espacamentos mais
adensados sdo inicialmente mais produtivos, tendem a estagnar o crescimento e atingir o
potencial produtivo do site em idades mais jovens quando se considera a mesma condi¢éo
edafoclimatica e mesmo material genético. Entretanto, a maioria dos trabalhos recomenda
espacamentos em torno de seis a nove metros quadrados como o0s mais adequados
economicamente, principalmente para a producdo de carvdo e celulose. Esta melhor
viabilidade econdmica depende fortemente do método de colheita adotado. Com a evolucéo
dos sistemas de colheita mecanizada e a elevacdo dos precos dos combustiveis fosseis, 0s
espacamentos mais adensados estéo se tornando cada vez mais atrativos, principalmente, para
a opc¢éo da geracdo de vapor e energia elétrica com a madeira de eucalipto.

Os atributos que delineiam a qualidade e produtividade (4gua, luz e nutrientes) em um
sitio sdo naturais e inerentes a0 mesmo, mas suas disponibilidades podem distinguir-se entre
arvores intra-especificadamente e se acentuar ao longo do tempo com diferencas nas
condicbes ambientais, resultado da competicdo (Binkley et al.,, 2010). Embora haja
disponibilidade de nutrientes provenientes da adubacao, a forte competicdo por luz e 4gua em
plantios fitoenergéticos seleciona arvores com um metabolismo mais eficiente dos recursos do
meio, e que se adaptem mais facilmente as condic¢Ges edafoclimaticas (Camargo et al., 2004).
Segundo Sieger et al. (2005), essa adequagdo ao ambiente pode ocorrer devido aos inimeros

processos fisioldgicos, morfologicos e moleculares na planta quando é restringido certo
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recurso. Esta adaptacdo pode se refletir nas taxas de aquisi¢do de recursos para cada arvore e
como resultado, surgir individuos capazes de dominar as demais.

A eficiéncia de utilizacdo de nutrientes normalmente é definida como a quantidade de
materia seca produzida por grama do nutriente assimilado ou, simplesmente, o inverso da
concentracdo do nutriente nos tecidos (Chapin, 1980) também é definida como coeficiente de
utilizacdo bioldgico dos nutrientes (CUB), que é a base para a recomendacao de fertilizantes e
para a classificacdo nutricional de sitios florestais (Barros et al., 1986). O CUB também pode
ser utilizado para auxiliar a selecdo de materiais genéticos indicados para diferentes condi¢des
edafocliméticas. Os processos que influenciam o CUB da planta estdo relacionados a
caracteristicas morfoldgicas (sistema radicular eficiente, alta relacdo raiz-parte aérea e sistema
radicular extensivo) e fisiologicas (taxa fotossintética e a capacidade de manter o
metabolismo normal com baixo teor de nutrientes nos tecidos) (Novais et al., 2007). De forma
geral, os trabalhos que avaliam o CUB s&o oriundos de delineamento experimentais
utilizando-se 0 método da arvore modelo e/ou modelos de regressdo (Santana et al., 2002).
Normalmente, o CUB é obtido por meio da analise quimica de uma amostra representativa de
toda extensao do tecido vegetal. Para tanto é necessario o abate da arvore e a determinacgéo da
matéria seca.

A prognose da producao obtida por meio de ferramentas estatisticas capazes de refletir
o realismo bioldgico do crescimento vegetal é uma alternativa importante e de grande
interesse em decisdes operacionais nas empresas florestais. Uma alternativa ao uso de
modelos de regressao e interpolacdo é a utilizacdo da inteligéncia artificial. As redes neurais
artificiais (RNA), também conhecidas como conexionismo ou sistemas de processamento
paralelo e distribuido sdo modelos computacionais que lembram a estrutura do cérebro
humano e integram unidades simples de processamento (neurénios artificiais) que calculam
determinadas fun¢Ges matematicas (Braga et al., 2007). As RNA criam a possibilidade de um
desempenho superior ao dos modelos convencionais que a torna atrativa para solu¢do de uma
série de problemas (Haykin, 2001).

O emprego de praticas silviculturais apropriadas associado ao uso de métodos de
avaliacdo nutricional e técnicas estatisticas avancadas pode ser uma alternativa viavel no
estabelecimento de critérios praticos de caracterizacdo e classificagdo nutricional, além de
permitir obter informag0es sobre a dindmica de crescimento dentro de povoamentos florestais,

enriquecendo estudos sobre a sustentabilidade e producdo de um ecossistema florestal.
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CAPITULO 1

MODELAGEM ECOFISIOLOGICA POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA
DIFERENTES ESPACAMENTOS EM EUCALIPTO

RESUMO - Modelos de crescimento sdo importantes e amplamente utilizados para
prognosticar rendimentos e auxiliar as decisfes silviculturais. As redes neurais artificiais
(RNA) tratam-se de modelos computacionais que simulam grosseiramente o funcionamento
do cérebro humano e sistema nervoso, apresentando uma memoria capaz de estabelecer
relacbes entre variaveis independentes para estimar varidaveis dependentes. O presente
trabalho objetivou avaliar a eficiéncia da modelagem de biomassa sob diferentes
espacamentos empregando RNA. O experimento foi instalado em blocos ao acaso sendo
estudado, em trés blocos, o efeito de cinco espacamentos de plantio: T1 - 3,0x0,5m; T2 -
3,0x10m; T3-30 x 1,5m; T4-3,0x2,0me T5 - 3,0 x 3,0 m. Realizou-se o inventario
florestal continuo nas idades de 48, 61, 73, 85 e 101 meses. Mensurou-se a area foliar,
perimetro foliar e area foliar especifica aos 101 meses em uma arvore amostra por unidade
experimental. Foram utilizadas RNA para estimar estes atributos ecofisioldgicos para todas as
arvores e prognosticar a biomassa de tronco. A modelagem por redes neurais artificiais
demonstrou-se adequada para estimar a producdo de biomassa de tronco em funcéo da idade

sob diferentes espacamentos, utilizando o DAP e perimetro foliar como variaveis preditoras.

Palavras-chave: RNA; Biomassa de tronco; Ecofisiologia; Prognose.



19

ECOPHYSIOLOGY MODELING BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR
DIFFERENT SPACING IN EUCALIPTO

ABSTRACT - Growth models are important and widely used to predict yield sand help the
forestry decisions. Artificial neural networks (RNA) these are computer models that simulate
grossly the human brain and nervous system, with a memory capable of establishing
relationships between independent variables to estimate the dependent variables. Therefore,
this work aimed to evaluate the efficiency of the modeling of biomass under different
spacings using RNA. The research plot was installed in randomized block being studied, in
three blocks, the effect of five planting spaces: T1 - 3,0x0,5m; T2 - 3,0x1,0m; T3 -
30 x 15m; T4 -3,0x20m e T5 - 3,0x3,0m. Were carried out the continuous forest
inventory at ages 48, 61, 73, 85 and 101 months. Measured leaf area, leaf perimeter and leaf
areaspecifictol01 months in one tree sample each experimental unit. Were used RNA to
estimate these ecophysiological attributes for all the trees and predict the biomass of the trunk.
The modeling by artificial neural networks demonstred to be adequate to estimate the biomass
of the trunk in relation to age at different spacings, using the DBH and perimeter leaf as
predictors variables.

Key words: RNA; Trunk biomass; Ecophysiology; Prediction.
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1. INTRODUCAO

A producdo de energia limpa a partir da biomassa florestal é uma alternativa
sustentavel aos combustiveis fésseis (ndo renovaveis), minimizando as emissdes de gases
nocivos a atmosfera. Povoamentos florestais com espécies de rapido crescimento podem
estocar carbono suficiente para 0 cumprimento da reducdo das emissdes de gases de efeito
estufa em 5,0 % abaixo do nivel de 1990 por paises industrializados (Madeira et al., 2002).

Avancos tecnoldgicos para aumentar a produtividade sdo necessarios e fornecem
subsidios na escolha do material genético mais adaptado, melhor método de plantio, conducéo
e colheita de um povoamento florestal. A acumulacdo de matéria é uma medida integrada do
desempenho fisioldgico do vegetal no tempo (Merchant et al., 2010). A sua correlacdo
positiva com a fotossintese indica que esta é capaz de expressar a competicao por espago,
nutrientes, &gua, energia radiante, temperatura, gas carbonico, eficiéncia de utilizacdo dos
recursos (nutrientes, agua, luz) e a interacdo entre os mesmos (Montaldo et al., 2008; Almeida
et al., 2007; Costa et al., 2009).

A quantidade e qualidade de biomassa podem ser afetadas pela competicdo imposta
pelo espacamento de plantio. Espera-se nos plantios mais adensados maior quantidade inicial
de biomassa produzida por &rea e que a estagnacdo do crescimento ocorra em idades mais
jovens, por causa da intensificacdo do aproveitamento dos recursos. Ao longo da rotacdo, as
diferencas no crescimento entre diferentes densidades tendem a ser minimizadas (Campos e
Leite, 2009).

Modelos de crescimento sdo importantes e amplamente utilizados para prognosticar
rendimentos e auxiliar as decisdes silviculturais. No entanto, sua aceitacdo depende da
capacidade de fornecer informagdes robustas e precisas e da facilidade para utilizacdo e
parametrizacdo. Os modelos baseados em atributos do povoamento, empiricos ou processuais,
sdo ferramentas Uteis para inferéncias sobre crescimento futuro de um plantio (Stape et al.,
2004).

Os modelos empiricos sdo, geralmente, curvas ajustadas a dados historicos que
predizem a produtividade de uma floresta sem considerar possiveis variagfes climaticas
(Pinjuv et al., 2006). Assim, sua aplicabilidade ¢é limitada as escalas espacial e temporal, ndo
podendo ser aplicado aos locais cuja informagdo anterior de crescimento € indisponivel
(Miehle et al., 2009).
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Por outro lado, os modelos mecanisticos ou de processo fornecem maior realismo,
abrangem tendéncias do crescimento e pressuposi¢fes bioldgicas (Campos e Leite, 2009).
Estes podem produzir estimativas mais precisas acerca da produtividade florestal, uma vez
que consideram a influéncia de fatores ambientais (Almeida et al., 2007). A area foliar
especifica, area foliar e o perimetro sdo parametros ecofisioldgicos que influenciam a
capacidade fotossintética e a respiracdo das folhas, além de Uteis para caracterizar adaptacGes
de plantas as condicdes ambientais. Entre estes, a area foliar especifica € comumente
empregada em modelos de predi¢cdo como o 3-PG e CABALA (Nouvellon et al., 2010).

A prognose da produgdo obtida por meio de ferramentas estatisticas avangadas
capazes de refletir o realismo bioldgico do crescimento vegetal € uma alternativa importante e
de grande interesse em decisGes operacionais nas empresas florestais. Alternativa a
modelagem por relagdes funcionais como as de Clutter e Buckman, as redes neurais artificiais
(RNA) vem se destacando como uma ferramenta que se obtém adequada precisdo. Estas séo
um sistema paralelo, massivo e integrado por unidades de processamento simples (neurdnios
artificiais) que calculam determinadas funges matematicas (Gorgens et al., 2009; Bullinaria,
2011). Apesar das redes simular grosseiramente o cérebro humano e sistema nervoso, sua
memoria associativa e distribuida é capaz de generalizar o conhecimento assimilado por
aprendizagem para um conjunto de dados desconhecidos (Binoti, 2010).

As RNA tém apresentado desempenho superior aos modelos de regressao face as suas
proprias caracteristicas de tolerancia a falhas e ruidos, adaptabilidade dos pesos das conexdes
as modificacbes do ambiente, analogia neurobioldgica, resolucdo de problemas complexos e
habilidade de aprendizagem, pois o treinamento consiste no ajuste de parametros a partir de
exemplos a fim de executar determinada tarefa (Binoti et al., 2010; Binoti, 2010).

Neste contexto, este trabalho objetivou avaliar a eficiéncia da modelagem da producéo

de biomassa sob diferentes espagamentos empregando redes neurais artificiais.

2. MATERIAL E METODOS

O estudo foi conduzido a 17° 50° de latitude sul e 42° 49’ de longitude oeste em area
Aperam Bioenergia, antiga ACESITA Energética, no municipio de Itamarandiba-MG. O
clima predominante na regido é do tipo Cwa, segundo a classificacdo de Koppen, com verdes
guentes e chuvosos e invernos amenos e secos, com estacao seca bem definida de abril a

setembro e deéficit hidrico mensal de 30 a 50 mm (INMET, 2010) e com meédias anuais de
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temperatura e precipitacdo pluviométrica de 20 °C e 1160 mm, respectivamente (Pulrolnik et
al., 2009).

O experimento foi instalado em dezembro de 2002 utilizando-se um hibrido de
Eucalyptus grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus camaldulensis Dehnh sobre Latossolo
Vermelho-Amarelo em relevo plano a 1097 m altitude. Adotou-se delineamento em blocos ao
acaso, com trés blocos. Os tratamentos foram constituidos pelos seguintes espacamentos de
plantio: T1 - 3,0x05m; T2 - 3,0x10m; T3 - 3,0 x 15m; T4 - 3,0x20m e T5 -
3,0x 3,0 m, 3m foi a distancia fixa entre linhas de plantio. Foram definidas por tratamento
seis linhas de plantio com 28 plantas, totalizando 168 individuos, dos quais 48 foram
mensurados, por ter sido adotada a bordadura dupla.

Realizou-se o inventario florestal continuo (IFC) nas idades de 48, 61, 73, 85 e 101
meses mensurando-se o didmetro a 1,30 m de altura do solo (DAP) e altura total (Ht) de todas
as arvores em cada unidade experimental. Na idade de 101 meses foram abatidas 50 arvores
por espacamento conforme classe diamétrica, amplitude de 5 cm, para realizacdo da cubagem
rigorosa até altura comercial (diametro de 4,0 cm), totalizando 250 individuos. Calculou-se o
volume real de lenho (método de Smalian) e estimou-se o volume pelo modelo linearizado de
Schumacher e Hall (1933).

Estimou-se para todas as &rvores mensuradas nos inventarios a biomassa de lenho
(Mg.ha™) empregando a relacéo entre volume sem casca (VSC) e a densidade bésica (DB). O
VSC foi estimado pelo modelo y = exp (B + B1LnDAP + B,LnHt). Retiraram-se discos de
6 cm de espessura a 0%, 25%, 50%, 75% e 100% da altura comercial do tronco aos 101 meses
em uma arvore amostra (diametro médio quadratico) por unidade experimental, totalizando 15
arvores. De cada disco foram obtidas cunhas opostas, que foram utilizadas para a
determinacdo da DB de acordo o método de imersdo em &gua, descrito por Vital (1984). Os
valores de DB foram calculados a partir da média aritmética das densidades das respectivas
cunhas.

Mensurou-se a area foliar (AF), perimetro foliar (P) e area foliar especifica (AFE),
numero de folhas e biomassa de folhas aos 101 meses das arvores amostras. A AF e o P foram
mensurados com o medidor de area foliar (C1-203 CID Inc.) em 10 folhas coletadas em cada
terco da copa (superior, médio e inferior) das arvores-amostras, somando 30 unidades por
copa. A coleta das folhas foi realizada a partir da quinta insercdo nos galhos, os quais se
encontravam no centro dos tercos. Para calculo da AFE as folhas foram secas a 65 °C até peso
constante em estufa com circulagdo forcada de ar. Empregou-se a seguinte formula: AFE =

AF.MS™1, em que: MS = massa seca. Os dados destas variaveis foram submetidos a analise
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de correlacdo segundo Pearson. O nimero de folhas por hectare foi estimado em funcéo da
relacdo numero versus biomassa de folhas amostradas. Para a obtencdo da biomassa de folhas
nas arvores-amostras, este componente foi pesado em campo e subamostras foram coletadas
para obtencdo do peso seco. Os dados foram submetidos a andlise de varidncia e quando
observado efeito significativo para tratamento realizou-se a andlise de regressao.

O treinamento de uma rede neural artificial, também denominado aprendizagem,
consiste no ajuste dos parametros da rede (pesos e bias) através de um algoritmo de
aprendizagem. Neste processo os dados de treinamento (conjunto de exemplos) séo
apresentados a uma arquitetura pré-estabelecida, ou seja, um determinado nimero de arranjos
de neurbnios em camadas. E o algoritmo de treinamento extrai caracteristicas a fim de
representar a informacdo fornecida e desempenhar uma determinada tarefa. As variaveis
utilizadas como entrada da RNA para estimacéo dos atributos ecofisiolégicos foram numérica
(DAPm), Htmy e espagcamento entre plantas (Espm))) e categorica (ECF: area foliar gmzy —
1; perimetrom) — 2 € area foliar especificaimz g-1) — 3) Utilizando as arvores-amostras.
Com a rede gerada estimou-se para todas as arvores mensuradas nos inventarios a AF, P e
AFE, cujos resultados médios por parcela foram extrapolados para a unidade de um hectare.

Para projecdo da biomassa de lenho (BL) foram gerados 19 modelos de RNA a partir

das relacdes funcionais entre as varidveis numéricas:
BL, = f(DAPy, Hty,AF,, P;,AFE, 1,,1,,Esp)

em que:l; (idademeses)) € Esp (espacamento entre plantasm)); DAP1m); Htym); AF{(m2y; P1km);
e AFE | (cmz2 g1, referem-se aos valores atuais destas variaveis e Bt,, 1, a valores futuros.

Foram utilizadas redes anteroalimentadas (feedforward), treinadas por meio do
algoritmo da retropropagacdo do erro (backpropagation), ou seja, durante o treinamento da
rede foram realizados célculos partir da camada de entrada da rede para a de saida e o erro
propagado para camadas anteriores. Em todos os pré-processamentos foi realizada a
normalizacdo e equalizacdo dos dados visando uma maior sensibilidade da rede a variacéo dos
mesmos e captar melhor seu comportamento. Os dados foram divididos em grupos de
calibracdo (80,0 % das amostras) e validacdo (20,0 %), utilizando o método randémico de
amostragem.

Foram treinadas 2000 RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP): 100 para estimacéo
dos atributos ecofisiologicos e 1900 para projecdo da biomassa do tronco (100 para cada
relacdo funcional). Destas foi selecionada uma com base nos desvios dos valores estimados e

observados, sendo, portanto, selecionadas 19 redes para o estudo. A escolha do tipo MLP esta
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relacionada a atribuicdo de uma maior complexidade a RNA face ao maior nimero de
entradas, 0 que aumenta o nimero de parametros ajustados conforme Braga et al. (2007). A
definicdo da arquitetura das redes, ou seja, numero de camadas e o0 niUmero de neurbnios por
camada foi otimizada pela ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do software Statistica
7.0 (Statsoft, 2007).

Os pontos que extrapolaram a tendéncia geral de cada espagamento, em atributos
ecofisioldgicos ou biomassa de tronco ndo foram eliminados a fim de verificar a capacidade
das redes neurais artificiais em lidar com outliers ou ruidos. A avaliacdo da acuracia e da
precisdo e a comparacdo do treinamento das redes neurais artificiais foi realizada conforme
Tabela 1.

Tabela 1. Sequéncia implantada na selecdo das redes neurais artificiais

------------------------------ s U o - e ——— Literaturas
1 Comparacdo entre os valores observados e estimados por cada rede  Gorgens et al.
" pelo teste t a 5 % de probabilidade; (2009).
Comparacdo das RMSE% e BIAS% entre redes e entre fases de
2 processamento: Mabvurira e
" RMSEy, =100 (X(ri=90% /(= 1))/ (T 9:/n):; Miina (2002)
Biasy, = 100 (X(y;=9:))/ (X 9i/1);
Comparacdo dos errosy, entre redes; L
3. ~ Binoti (2010
erroy, = ((§ — y)/y)100 (2010)
4 Comparagdo entre as estatisticas de probabilidade geradas pelo teste t a i
50 % de probabilidade;
5 Comparacdo entre redes a partir dos graficos de dispersdo e Binoti (2010)

distribuicdo da frequéncia percentual de residuos percentuais

y; = valores observados. y; = valores preditos. RMSE = raiz do quadrado médio do erro.
BIAS = tendenciosidade. Os passos 1, 2, 3 e 4 podem ser realizados simultaneamente.

Os treinamento e validacdo das RNA foram realizados com auxilio do software
Statistica 7.0 (Statsoft, 2007).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A estrutura da rede neural artificial para estimacao dos atributos ecofisiologicos foi 6-
8-1 (nimero de neurbnios nas camadas de entrada, intermedidria e saida, respectivamente)
com funcbes de ativagdo exponencial nas camadas intermediaria e de saida. Diante a
complexidade da interagdo ecofisioldgica e crescimento vegetal a precisdo foi satisfatoria. O

aprendizado e validacdo apresentaram em torno de 6,58 % de RMSE e 0,48 % de Bias com
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um comportamento homocedastico concentrando os desvios entre —12,5 a +7,5 % (Figura 1).
Binoti (2010) observou que a maioria dos erros percentuais concentrou-se em + 12,5 % para
projecdo do DAP, Ht e na quantificacdo e na projecdo do volume para povoamentos de

eucalipto utilizando RNA.

30 - 40 ~
15 - : 30 1
. °. 20 -
% 0 o Rl | o |
0 5 :16°% 15 20
-15 ¢ 0 -
30 - -20-15-10 -5 0 5 10 15 20
DAP (cm) Classes de erros (%)

Figura 1. Dispersdo dos erros percentuais em funcdo de DAP e classes de erros para a rede

neural artificial construida para estimar os atributos ecofisiolgicos aos 101 meses de idade.

As estimativas dos atributos ecofisiologicos oriundos da generalizacdo da rede neural
artificial foram capazes de discriminar a diferenca entre espacamentos em fungdo da idade
(Figura 2). A area foliar, perimetro foliar e area foliar especifica aumentaram a medida que
aumentou a densidade de plantas e o DAP, embora tenha expressado pouca variagdo em
funcdo da idade. Esta mesma tendéncia para AF, P e AFE foi observada por Maire et al.
(2011) para Eucalyptus spp. Mudancas anatdmicas adaptativas nas folhas podem ocorrer
guando se tem alteracdo da intensidade/quantidade luminosa no dossel (Carvalho et al., 2006).
Estes resultados estdo coerentes com o nimero e quantidade de folhas estimadas em funcao
da amostragem de biomassa (Figura 3).

A maior &rea foliar especifica nos menores espagcamentos pode ser uma resposta da
planta para compensar o maior sombreamento entre as folhas imposta pela competicao.
Resultados semelhantes foram observados por Alcorn et al. (2008) em estudos com E.
pilularis e E. cloeziana. E importante salientar que tanto o perimetro quanto a area foliar
podem ser regulados por varidveis ambientais como temperatura, precipitacdo (Whitehead e
Beadle, 2004) e intensidade luminosa (Forrester et al., 2003). A medida que reduz o
espacamento as arvores tendem a ficar menores devido a maior competicdo. De forma geral, o
crescimento em altura e didmetro das arvores, por hectare, correlacionou-se negativamente

com os atributos ecofisiologicos (Tabela 2).
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Tabela 2. Correlagdes de Pearson entre didmetro a 1,30 m de altura (DAP) e altura total (Ht)

com area foliar (AF), perimetro foliar (P) e area foliar especifica (AFE)
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Figura 2. Estimativas dos atributos ecofisioldgicos por hectare pela rede neural artificial no

tempo.
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Figura 3. Numero (NF) e biomassa (BF) de folhas por hectare em funcdo da distancia entre

plantas (D) aos 101 meses de idade. ~ significativo a 1,0 % de probabilidade.

A predominancia de funcdes ndo lineares nas camadas intermediarias foi verificada
(Tabela 3). De acordo com Haykin (2001), este comportamento possibilita que a composicédo
das func¢bes nas camadas sucessivas tenha capacidade de resolver os problemas de maior
ordem no espaco de entrada. Considerando isoladamente as entradas ndo comuns entre as
redes (RNA 15 a 19), a maior complexidade expressa pelo nimero de neurdnios na camada
intermediaria foi observada para a area foliar (Tabela 3). As RNA 7, 13, 14, 18 e 19 foram as
mais simples como pode ser observado pelo menor nimero de neurdnios na arquitetura das
mesmas. Todas as redes para a projecdo da biomassa de tronco apresentaram auséncia de
significancia estatistica pelo teste t a 5,0 % de probabilidade e ndo tendenciosidade pelos
baixos Bias, RMSEy, e amplitude do erro (Tabela 4), evidenciando a sua capacidade de

aprendizado. Ou seja, demonstraram que podem captar o realismo biolégico dos dados.
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Tabela 3. Caracteristicas das redes neurais artificiais (RNA) selecionadas para projetar a

biomassa de lenho

Funcéo de ativacédo

RNA n  Arquitetura Entradas numeéricas — -
Intermediaria Saida
1 60 MLP8-5-1 Iy, Iy, Esp, DAP, Ht, AF, P, AFE Logistica  Exponencial
2 60 MLP7-12-1 11, I, Esp, DAP, AF, P, AFE Identidade  Identidade
3 60 MLP 7-4-1 11, I, Esp, Ht, AF, P, AFE Tangencial ~ Logistica
4 60 MLP 6-4-1 I1, I, Esp, AF, P, AFE Tangencial  Identidade
5 60 MLP 6-10-1 11, I, Esp, DAP, AF, P Identidade Exponencial
6 60 MLP 6-8-1 11, I, Esp, DAP, AF, AFE Logistica Logistica
7 60 MLP 6-3-1 11, 12, Esp, DAP, P, AFE Exponencial Exponencial
8 60 MLP5-11-1 11, I, Esp, AF, P Logistica  Exponencial
9 60  MLP 5-6-1 I1, 2, Esp, AF, AFE Tangencial  Tangencial
10 60 MLP5-7-1 11, I, Esp, P, AFE Logistica  Tangencial
11 60  MLP 5-9-1 11, I, Esp, DAP, Ht Logistica Logistica
12 60 MLP 5-4-1 I1, I, Esp, DAP, AF Logistica  Tangencial
13 60  MLP 5-3-1 11, I, Esp, DAP, P Logistica Identidade
14 60  MLP 5-3-1 11, I, Esp, DAP, AFE Logistica Identidade
15 60 MLP4-7-1 11, I, Esp, DAP Exponencial Exponencial
16 60 MLP4-5-1 11, I2, Esp, Ht Exponencial Exponencial
17 60 MLP 4-10-1 I3, 15, Esp, AF Logistica Logistica
18 60 MLP4-3-1 Iy, I, Esp, P Logistica  Tangencial
19 60 MLP 4-3-1 I1, I, Esp, AFE Exponencial  Logistica

I, = Idade atual. I, = Idade futura. Esp = Espacamento. Ht = Altura total. AF = Area foliar.
P = Perimetro foliar. AFE = Area foliar especifica. n = nimero de observacdes.. A densidade
basica considerada para estimativa da biomassa de lenho foram, em média por tratamento, de
T1=0,52; T2=0,55; T3=0,56; T4 = 0,56 e T5 = 0,55 g.cm™,

Embora as RNA tenham apresentado um bom treino e uma pior validagéo, as RMSE,
e Biasy, variaram pouco entre as fases de processamento e as amplitudes dos erros relativos
foram baixas, em média de 20,65 % para o treinamento e de 17,89 % para a validacédo (Tabela
4). Este desempenho ndo necessariamente foi gerado por uma memorizagdo excessiva dos
dados de treinamento. Segundo Palma e Portugal (2009) o sobretreinamento pode ocorrer
quando se tem muitos neurdnios na camada intermediaria, fato este ndo observado nestas
redes.

Assumindo como referencial para a validacdo das redes um limite de RMSEy, de 1,2 %
acima do RMSEy, observado no treinamento, as RNA 2, 3, 5, 6, 7, 11, 12, 13, 14,15, 17, e 19
podem ser passiveis de futuras generalizacGes. Baseado no teste t procedeu-se a selecdo das
redes por meio das analises gréaficas (Figura 4). Em funcéo da auséncia de ruidos, simetria da

distribuicéo das classes de erro e da disperséo dos mesmos optou-se pelas redes 7, 13, 14 e 15.
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. Erros relativos (%) Teste t
RNA Fases RMSEy  Blasy Maximo Media Minimo P

1 Treinamento 2,41 -0,11 9,69 0,23 -4,52 0,752413
Validagéo 3,97 1,00 4,32 -0,93 -11,09

) Treinamento 3,23 0,15 9,31 0,04 -8,64 0,370662
Validagéo 3,98 1,34 2,40 -1,24 -10,40

3 Treinamento 3,57 0,13 10,31 0,05 -11,11  0,567768
Validagéo 4,66 0,86 8,84 -0,63 -9,40

4 Treinamento 4,16 0,00 12,74 0,20 -8,41 0,911233
Validagéo 7,12 0,35 9,42 -0,40 -13,88

5 Treinamento 4,30 0,00 10,61 0,21 -11,16  0,366812
Validagéo 4,72 2,60 1,59 -2,50 -11,79

6 Treinamento 3,38 0,18 9,89 0,02 -8,92 0,293468
Validacéo 3,97 1,66 2,89 -1,61 -9,99

7 Treinamento 3,21 -0,03 10,19 0,17 -9,35 0,799768
Validacgédo 3,31 0,66 3,83 -0,70 -7,85

3 Treinamento 5,65 -0,10 13,50 0,45 -8,64 0,441829
Validacédo 7,93 3,54 6,98 -3,14 -12,99

9 Treinamento 531 0,01 13,64 0,26 -8,98 0,353278
Validacgédo 8,28 3,61 7,44 -3,28 -16,63

10 Treinamento 5,55 0,05 12,84 0,26 -9,56 0,520250
Validacgédo 10,60 2,65 16,26 -2,16 -16,42

11 Treinamento 3,65 0,24 11,04 -0,02 -8,90 0,220552
Validacgéo 4,07 1,97 2,41 -1,89 -9,93

12 Treinamento 3,04 0,20 10,73 -0,06 -9,22 0,399127
Validacgéo 3,67 0,93 4,21 -0,91 -9,04

13 Treinamento 3,25 0,00 9,21 0,12 -7,78 0,535411
Validacgéo 4,40 1,40 3,84 -1,29 -10,68

14 Treinamento 3,06 0,00 10,83 0,11 -9,02 0,665018
Validacgéo 3,67 0,89 5,43 -0,86 -8,41

15 Treinamento 2,93 -0,04 10,77 0,16 -9,48 0,578868
Validacgéo 3,49 1,25 3,66 -1,30 -9,39

16 Treinamento 3,80 0,00 13,58 0,16 -7,62 0,343334
Validagéo 6,74 2,78 10,60 -2,44 -15,50

17 Treinamento 5,89 -0,07 12,68 0,44 -9,73 0,495650
Validagéo 7,77 3,09 7,28 -2,70 -11,93

18 Treinamento 6,33 0,01 13,04 0,39 -12,33  0,413232
Validagéo 8,86 3,67 7,89 -3,20 -14,77

19 Treinamento 6,76 -0,02 12,22 0,48 -12,25  0,488563
Validacéo 7,18 3,19 8,71 -2,79 -11,83
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Figura 4. Dispersdo dos erros percentuais em funcdo de DAP e classes de erros para a rede

neural artificial construida para estimar os atributos ecofisioldgicos.

A auséncia de ruidos observados na Figura 4 comprovou a habilidade das RNA em
lidar com os outliers durante o processo de ajuste de seus pesos através de um algoritmo de

aprendizagem. Apds a selecdo das redes conduziu-se a projecdo futura da producdo de
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biomassa de lenho considerando 48 meses como 1, (idade atual) (Figura 5) comparando os
dados estimados com o0s observados.

A prognose da biomassa de lenho com as redes 7, 13, 14 e 15 ndo gerou projecdes
similares (Figura 5), sendo que as RNA 13 e 14 apresentaram as melhores correlagdes entre
os valores observados e estimados, como também, as melhores projecdes ao longo da idade.
Entretanto, uma desvantagem observada na rede 14 foi a perda na preciséo e subestimacao da
biomassa de lenho estimada a partir de 73 meses de idade ndo captando a reducéo real da taxa

de crescimento. A RNA 13 utilizou em sua relagdo funcional o DAP e perimetro foliar.
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Figura 5. Projecéo futura da producéo de biomassa de tronco considerando 48 meses a idade

atual (1,) pelas redes neurais artificiais e valores observados x estimados.
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4. CONCLUSAO

A modelagem por redes neurais artificiais demonstrou-se adequada para estimar a
producéo de biomassa de tronco em funcdo da idade sob diferentes espagamentos, utilizando

0 DAP e perimetro foliar como variaveis preditoras.
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CAPITULO 2

EFICIENCIA DE USO DE NUTRIENTES EM EUCALIPTO SOB DIFERENTES
ESPACAMENTOS AVALIADOS POR METODOS TRADICIONAIS E POR REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO - O coeficiente de utilizacdo bioldgico (CUB) dos nutrientes é definido como a
quantidade de matéria seca produzida por grama do nutriente ou, simplesmente, o inverso da
concentragdo do nutriente nos tecidos. Os objetivos do presente trabalho foram avaliar os
CUB’s dos nutrientes pelo eucalipto em funcdo do espacamento e a possibilidade de aplicacao
de redes neurais artificiais na estimacgéo da eficiéncia. O experimento foi instalado em blocos
ao acaso sendo estudado, em trés blocos, o efeito de cinco espacamentos de plantio: T1 -
3,0x05m; T2-30x10m; T3-30 x 1,5m; T4-3,0x20me T5 - 3,0 x3,0m.. Foram
abatidas 15 arvores-amostras para cubagem rigorosa, quantificacdo de biomassa e analise
quimica de N, P, K, Ca, Mg e S. Realizou-se ANOVA, regressdo e aplicacdo de redes neurais
artificiais. N&o houve grande variagdo da eficiéncia de uso dos nutrientes entre 0s
espacamentos, principalmente para o tronco. A rede neural artificial foi eficiente em estimar a

eficiéncia de uso dos nutrientes.

Palavras-chave: CUB; RNA; Densidade de plantio; Florestas energéticas.
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EFFICIENCY USE NUTRIENTS IN EUCALIPTO UNDER DIFFERENTS SPACINGS
EVALUATED BY TRADITIONAL METHODS AND BY ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT - The coefficient of biological use (CUB) of nutrients is defined as the amount
of dry matter produced per gram of nutrient or, simply, the inverse of the concentration of
nutrients in the tissues. This work aimed to evaluate the CUB's nutrients by eucalipto
according to the spacing and the possibility of application of artificial neural networks (RNA)
in estimating efficiencies. The research plot was installed in randomized block being studied,
in three blocks, the effect of five planting spaces: T1 - 3,0x0,5m; T2 - 3,0x1,0m; T3 -
30 x 15m; T4-3,0x20me T5 - 3,0x3,0m. Were felled 15 samples-trees to cubage,
quantification of biomass and chemical analysis of N,P, K, Ca, Mg and S. Statistical analysis
of the data consisted of ANOVA, regression and application of RNA. There wasn't wide
variation in efficiency use nutrient among spacings, especially for the trunk. The artificial

neural network was effective in estimating the efficiency of nutrient use.

Key words: CUB; RNA, Planting density; Energy forests.
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1. INTRODUCAO

A qualidade e a produtividade dos povoamentos florestais sdo fatores determinantes
para a conquista de bons mercados e para se obter um fluxo continuo de matéria-prima. As
maiores produtividades no Brasil sdo atribuidas aos avan¢os nas pesquisas e desenvolvimento
de novas tecnologias. Na década de 70, as planta¢Ges de Eucalyptus apresentavam incremento
em torno de 15m®hat.ano™, apés 35 anos, esse valor triplicou por meio de avancos
silviculturais no preparo do solo, melhoramento genético, metodologia de propagacao,
adubacéo e controle de pragas (Stape et al., 2010)

O cultivo de espécies florestais esta sujeito a uma série de fatores ecoldgicos que
podem afetar de forma direta ou ndo a producdo e o crescimento das arvores, podendo ser
classificados como abidticos e bidticos (Bredolan et. al., 2000). Portanto, as propriedades que
determinam a qualidade ou produtividade de um local sdo naturais e inerentes a0 mesmo, mas
podem ser influenciados pelas praticas de manejo adotadas como a densidade do plantio
(Skovsgaard e Vanclay, 2008).

No caso de florestas energéticas que utiliza espagamentos reduzidos, conciliar a
limitacdo de espaco a ser explorado por uma arvore, o incremento na produtividade, rotacoes
mais curtas e uso sustentdvel dos recursos é um grande desafio para a silvicultura. A
densidade de plantio exerce influéncia sobre o crescimento de plantas. Plantios em
espacamentos mais adensados sdo importantes em termos energéticos porque tendem a
estagnar o crescimento e atingir o potencial produtivo em idades mais jovens quando se
considera a mesma condicdo edafoclimatica e mesmo material genético. Em contrapartida,
devido a rotagbes mais curtas, o manejo silvicultural € mais intensivo e este podera reduzir os
efeitos benéficos do cultivo minimo se adequacdes nas praticas de manejo de solo, &gua,
nutricdo florestal e colheita ndo forem adotadas.

A disponibilidade de recursos que influenciam a produtividade (agua, luz, nutrientes,
energia radiante, temperatura e gas carbbnico) pode distinguir-se entre arvores intra-
especificadamente e se acentuar ao longo do tempo com diferencas nas condi¢cdes ambientais,
resultado da competicdo (Binkley et al., 2010). A maior limitacdo ao crescimento de florestas
no Brasil é imposta pela disponibilidade de &4gua (Santana et al., 1999; Stape et al., 2010) e
esta pode ser substancialmente potencializada, considerando a producdo individual ao se

aumentar muito a densidade de plantio. A forte competicdo por luz e 4gua em plantios
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fitoenergéticos pode influenciar a eficiéncia de uso destes recursos e gerar individuos de
menor porte, mesmo que haja disponibilidade de nutrientes provenientes de fertilizacoes.

Estudos que avaliam a absorcdo de nutrientes pelas plantas e sua relacdo com a
producdo de biomassa, ou seja, sua eficiéncia de uso, sdo Uteis para adotar procedimentos que
minimizem a exportacdo de nutrientes uma vez que o emprego de sucessivas rotagfes com
elevadas produtividades imp&em elevada demanda de nutrientes sobre o sitio. A eficiéncia de
utilizacdo de nutriente normalmente definida como quantidade de matéria seca produzida por
grama do nutriente ou, simplesmente, o inverso da concentracdo do nutriente nos tecidos
(Chapin, 1980) também definida como coeficiente de utilizagdo biolégico dos nutrientes
(CUB) pode ser usada para auxiliar a selecdo de materiais genéticos indicados para diferentes
condic¢des edafoclimaticas e para a recomendacao de fertilizantes (Barros et al., 1986; Barros
et al.,, 1995). Os processos que influenciam o CUB da planta estdo relacionados com
caracteristicas morfoldgicas (sistema radicular eficiente, alta relacdo raiz-parte aérea e sistema
radicular extensivo) e fisiologicas (taxa fotossintética e a capacidade de manter o
metabolismo normal com baixo teor de nutrientes nos tecidos) (Novais et al., 2007). De forma
geral os trabalhos que avaliam o CUB s@o oriundos de delineamento experimentais
utilizando-se o0 método da arvore modelo e, ou modelos de regressdo (Santana et al., 2002).

Uma alternativa & modelagem utilizando-se regressao e interpolacdo é a utilizagdo da
inteligéncia artificial. As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais que
simulam o funcionamento do sistema nervoso humano, especificadamente o cérebro,
estabelecendo relagbes entre variaveis independentes para estimar variaveis dependentes
(Coelho et al., 2007). Trata-se de um sistema massivo e paralelo integrado por unidades
simples de processamento denominados neuronios artificiais, que sdo interligados entre si de
uma maneira especifica para executar uma determinada funcdo matematica (Binoti, 2010). As
RNA sdo capazes de generalizar o conhecimento assimilado por um conjunto de exemplos
apresentados para um conjunto de dados desconhecidos (Gorgens et al., 2009), assim
possuem as seguintes caracteristicas: analogia neurobioldgica, mapeamento de entrada e
saida, tolerancia a falhas e ruidos, adaptabilidade dos pesos das conexdes as modificacdes do
ambiente e generalizacdo do conhecimento assimilado por aprendizagem para um conjunto de
dados desconhecidos (Binoti, 2010).

O emprego de praticas silviculturais apropriadas associado ao uso de metodos de
avaliacdo nutricional e técnicas estatisticas pode ser uma alternativa vidvel na busca de
informacdes sobre a dinamica de crescimento de povoamentos florestais, podendo ser usadas

em estudos sobre a sustentabilidade e producdo de um ecossistema florestal. Portanto, o
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presente trabalho objetivou avaliar a eficiéncia de uso dos nutrientes pelo eucalipto em funcéo
do espacamento e a possibilidade de aplicacdo de redes neurais artificiais na estimacdo da

eficiéncia.

2. MATERIAL E METODOS

O estudo foi conduzido a 17° 50’ de latitude sul e 42° 49° de longitude oeste em area
da Aperam Bioenergia, antiga ACESITA Energeética, no municipio de Itamarandiba-MG. O
clima predominante na regido € do tipo Cwa, segundo a classificacdo de Képpen, com verdes
guentes e chuvosos e invernos amenos e secos com estacdo seca bem definida de abril a
setembro e deéficit hidrico mensal de 30 a 50 mm (INMET, 2010) e com medias anuais de
temperatura e precipitacdo pluviométrica de 20 °C e 1160 mm, respectivamente (Pulrolnik et
al., 2009).

O experimento foi instalado em dezembro de 2002 utilizando-se um hibrido de
Eucalyptus grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus camaldulensis Dehnh em Latossolo
Vermelho-Amarelo com relevo plano a 1097 m altitude. Adotou-se delineamento em blocos
ao acaso com trés blocos, sendo estudado o efeito de cinco tratamentos constituidos pelos
seguintes espagamentos de plantio: T1-3,0x0,5m; T2-3,0x1,0m; T3-3,0 x 1,5m; T4 -
3,0x20me T5 - 3,0x3,0m; 3m a distancia fixa entre linhas de plantio. Cada parcela
experimental foi constituida de seis linhas de plantio e em cada linha foram plantadas 28
mudas, perfazendo um total de 168 individuos por tratamento. Mensurou-se 48 arvores em
cada parcela por ter sido adotada a bordadura dupla entre parcelas.

Aos oito anos de idade mensurou-se o didmetro a 1,30 m de altura do solo (DAP) e
altura total (Ht) de todas as arvores. Foram abatidas 50 arvores por espacamento conforme
classe diamétrica (amplitude de 5cm) para realizagdo da cubagem rigorosa até altura
comercial (didmetro de 4,0 cm), totalizando 250 individuos. Calculou-se o volume real de
lenho (método de Smalian) e estimou-se 0 volume pelo modelo linearizado de Schumacher e
Hall (1933).

Os dados de DAP e Ht foram submetidos a analise estatistica descritiva com
histogramas de freqiiéncias e Cluster utilizando-se o Método Aglomerativo Hierarquico. Para
permitir a unido entre os grupos foi utilizado o Método Ward de ligacdo ou Método da
Minima Variancia, o qual permite calcular a média de todas as variaveis em cada grupo e a

distancia Euclidiana.
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Estimou-se para todas as arvores mensuradas a biomassa de lenho (Mg.ha™)
empregando a relacdo entre volume sem casca (VSC) e a densidade basica (DB). O VSC foi
estimado pelo modelo y = exp (By + f1LnDAP + B,LnHt) . A biomassa da casca foi
estimada em funcdo da sua proporcdo no tronco obtida nas arvores amostras. Retiraram-se
discos de 6 cm de espessura a 0%, 25%, 50%, 75% e 100% da altura comercial do tronco aos
101 meses em uma arvore amostra (diametro médio quadratico) por unidade experimental,
totalizando 15 arvores. De cada disco foram obtidas cunhas opostas, que foram utilizadas para
a determinacdo da DB de acordo o método de imersdo em agua, descrito por Vital (1984). Os
valores de DB foram calculados a partir da média aritmética das densidades das respectivas

cunhas.

ApOs abater as arvores amostras, 0s seus componentes foram pesados no campo e
subamostras foram coletadas da casca e do lenho e secas a 65 °C até peso constante em estufa
com circulagdo forcada de ar. O material vegetal foi moido e submetido a digestdo nitrico-
perclorica para realizar a analise quimica de macronutrientes. Os teores de P foram
determinados por colorimetria, de K por fotometria de emissdo de chama, de S por
turbidimetria, Ca e Mg por espectrofotometria de absorcdo atbmica. O N total foi determinado
pelo método Kjeldhal apds digestdo sulfirica.

As arvores-amostras foram utilizadas para estimar a biomassa e o conteldo de
macronutrientes na casca e lenho por regressao. Esta decisdo baseou-se na premissa que existe
pouca variacdo dos teores de nutrientes entre as classes diamétricas, conforme observado por
Neves (2000). As equacdes obtidas foram aplicadas em todas as arvores mensuradas para
obter a estimativa de nutrientes. Em seguida calculou-se o0 CUB da casca, do lenho e do
tronco por tratamento em hectare (kg matéria seca por kg de nutrientes; Barros et al. (1986).
Os dados foram submetidos a analise de variancia e regressdo linear quadratica (y = S, +
p1D + B,D?) pelo método dos minimos quadrados ordinarios (MQO) utilizando o
procedimento iterativo Levenberg-Marquardt, em que “D” foi a distancia entre plantas (m) ¢ o
CUB a variavel dependente por macronutriente. Realizou-se analise grafica, teste de
significancia e coeficiente de determinagdo. Além disso, para a biomassa foi conduzida uma
analise descritiva com os dados do inventario atual e anteriores (4, 5, 6 € 7 anos).

O treinamento de uma rede neural artificial, também denominado aprendizagem,
consiste no ajuste dos parametros da rede (pesos e bias) atraves de um algoritmo de

aprendizagem. Neste processo os dados de treinamento (conjunto de exemplos) séo
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apresentados a uma arquitetura pré-estabelecida, ou seja, um determinado nimero de arranjos
de neurdnios em camadas. E o algoritmo de treinamento extrai caracteristicas a fim de
representar a informacdo fornecida e desempenhar uma determinada tarefa. As variaveis
utilizadas como entrada da RNA para estimacdo dos CUB’s tronco por macronutriente foram
de carater numerico (DAPm), Htm) e espacamento entre plantas (Espm))) e categorico (NID:
N-1;P-2;,K-3;Ca—4;Mg—-5eS-6).

Utilizaram—se redes anteroalimentadas (feedforward), treinadas por meio do algoritmo
da retropropagacéo do erro (backpropagation), ou seja, durante o treinamento da rede foram
realizados calculos partir da camada de entrada da rede para a de saida e o erro propagado
para camadas anteriores. Em todos os pré-processamentos foi realizada a normalizacdo e
equalizacdo dos dados visando uma maior sensibilidade da rede a variacdo dos mesmos para
captar melhor seu comportamento. Os dados foram divididos em grupos de calibragédo
(60,0 % das amostras), validacdo (20,0 %) e teste (20,0 %) utilizando o método randémico de
amostragem.

Foram treinadas 100 RNA para estimar 0 CUB+ohco. Destas foram selecionadas duas
com base nos desvios dos valores estimados e observados. A definicdo da arquitetura das
redes, ou seja, nimero de camadas e 0 nimero de neurdnios por camada foi otimizada pela
ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do software Statistica 7.0 (STATSOFT, INC,
2007). A definicdo da arquitetura das redes, ou seja, nimero de camadas € 0 nimero de
neurdnios por camada foi otimizada pela ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do
software Statistica 7.0 (Statsoft, 2007).

A avaliagdo da acurécia e precisdo do treinamento das RNA foram realizadas por meio
do erroy, teste de RMSEs, teste de Biasy, e analise grafica. As estimativas foram comparadas
por meio do teste t pareado a 5,0 % de probabilidade com os valores observados conforme
Gorgens et al. (2009). O erro foi assim definido erroy, = (( —y)/y)100, enquanto que a

raiz do quadrado médio do erro (RMSEy) e a tendenciosidade (Biass) foram determinadas

segundo Mabvurira e Miina (2002): RMSEy, = 100 ({/X(;—9)% /(n— 1))/ (X 9:/n) e
Biasy, = 100 Q@ (v;—3:))/ Q. 9:;/n), em que y; e J; sdo os valores observados e preditos,
respectivamente.

A escolha das melhores redes baseou-se nas mesmas premissas utilizadas no
capitulo 1. Todas as analises estatisticas foram realizadas com auxilio do software
Statistica7.0 (Statsoft, 2007).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A densidade de plantas influenciou o crescimento em DAP e em altura (Figura 1 e 2),
as arvores foram maiores nos plantios mais espacados, principalmente comparando-se T1 com
T5 corroborando com os resultados obtidos em varios trabalhos (Harrison et al., 2000; Leles
et al., 2001; Woodruff et al., 2002). No maior espacamento ocorreu concentracao de arvores
nas classes centrais. Este fato é importante quando se prevé corte mecanizado, principalmente
utilizando o harvester, pois o rendimento operacional € maior quando se tem &arvores mais
homogéneas de maior diametro (Lopes et al., 2007).

A competicdo aumentou a frequéncia de arvores menores (Figura 2) corroborando
com os resultados observados por Martins et al. (2011). O efeito da competicdo também foi
comprovado pela distribuicdo assimétrica a esquerda tanto do diametro quanto da altura total
no T1 (3,0x0,5m), visto que, a partir deste as arvores maiores apresentaram taxas de
crescimento superiores as menores, suprimidas, provocando uma assimetria a direita que é

comum nos plantios equianeos (Binoti et al., 2010).
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A andlise de Cluster assumindo uma distancia euclidiana de 25 (Figura 3) resultou em
trés e dois agrupamentos para DAP e Ht, respectivamente aos 4 e 8 anos de idade. Este fato
demonstra que se ndo houver a colheita das arvores no momento da estagnacao da taxa de
crescimento, com o passar do tempo todos os espagamentos tenderdo para uma mesma
producéo final. O tratamento T1 constituiu um grupo Unico aos 4 e 8 anos e foi 0 que mais se
diferenciou do T5 quanto ao DAP. Quando se opta por diferentes espagamentos o silvicultor

deverd atentar-se para a adequada idade de corte ou para aplicacdo de técnicas como o

desbaste.
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Figura 3. Analise de agrupamento de DAP e Ht em funcdo dos tratamentos. Em que: T1 -
3,0x05m;T2-30x10m;T3-3,0 x 1,5m; T4-30x20meT5-3,0x3,0m.

O efeito estatistico significativo pelo teste F (p < 0,05) para tratamento foi observado
em todas as fontes de variagdo, exceto para a propor¢éo da casca e do lenho em relagdo ao
tronco (Tabela 1). O espacamento de plantio pode proporcionar um uso diferenciado dos
nutrientes absorvidos pelo material genetico. Os coeficientes de variacdo experimental foram

muito baixos.
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Tabela 1. Resumo da analise de varidncia da biomassa, volume e coeficiente de utilizacao
bioldgico (CUB) por macronutriente e componente

Componentes Casca Lenho Tronco Casca Lenho Tronco
----- F.V. ----- ------ Tratamentos (p) ------ --------- CV exp(o)---------

Volume 0,0060 0,0057 5,70 5,70
Proporcéo (%) 0,2611 0,2611 0,28 3,36

B 0,0312 0,0275 0,0271 8,86 6,77 6,90
CUBp 0,0002 0,0000 0,0000 5,35 2,84 2,07
CUBp 0,0002 0,0000 0,0000 13,29 1,64 2,55
CUB«k 0,0017 0,0001 0,0009 6,95 1,78 1,94
CUBca 0,0005 0,0000 0,0000 5,79 2,20 2,96
CUBwyq 0,0010 0,0001 0,0000 5,62 1,66 2,01
CUBs 0,0177 0,0000 0,0000 4,85 2,30 2,36

CV exp = Coeficiente de variagcdo experimental; B = Biomassa.ha-1; os graus de liberdade
foram 2, 4 e 8, respectivamente, para bloco, tratamento e residuo. As equacdes de volume sem
casca se encontram no apéndice (Tabela 1A). A densidade basica considerada para estimativa
da biomassa de lenho foram, em média por tratamento, de T1=0,52; T2 = 0,55; T3 = 0,56;
T4=0,56 e T5 = 0,55 g.cm™. As equacBes para estimar o contelido de nutrientes de casca e
lenho se encontram no apéndice (Tabela 2A).

Observou-se significancia estatistica em todos o0s parametros apresentados nas
equacOes (Tabela 2) demonstrando a dependéncia do volume, da biomassa e do CUB para
variagdes do espagamento. A biomassa e volume aumentaram conforme diminuiu a distancia
entre plantas (Tabela 2 e Figura 4). A casca possui menor poder calorifico do que o lenho
(Rocha, 2011). Consequentemente, em espacamentos mais adensados a geracdo de energia
sera negativamente influenciada pela maior proporcéo de casca.

Os espagamentos mais adensados foram mais produtivos (Figura 4). A viabilidade
destes considerando rotagdes mais curtas deve ser avaliada considerando todos 0s custos e ndo
somente em funcdo da producdo. Em muitos casos o aumento de producdo nédo é suficiente
para melhorar a viabilidade econémica do projeto, pois 0s custos de implantacdo e colheita
podem ser muito impactados. Observando a tendéncia dos dados na Figura 4, principalmente
quando o produto final desejado é o lenho os espagamentos mais amplos sdo recomendados.
Quando a viabilidade econdmica considera como produto final o custo kw/h produzido esta
tendéncia pode ser alterada (Mdller , 2005; Rocha, 2011).
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Tabela 2. Estatisticas dos ajustes realizados para estima¢do do volume, da biomassa e do

coeficiente de utilizacao biolégico (CUB) a partir da distancia entre plantas

Casca -------=--  memeeee- LenhQ ---------=  ememeeeee Tronco ----------

B0 B1 B2 R? B0 Bl B2 R2 B0 Bl B2 R?

Vol - - - - 318,6 -26,7 0,6 323,7 -27,3 0,6
B 15,0 -1,3 0,3 1714 -12,4 0,5 186,4 -13,8 0,4
CuBy 1529 1824 -415 0,7 1772,6 -205,0 1,0 1010,4 187,8 -68,8 0,9
CuBr 1377,8 1260,1 0,8 8738,2 3343,6 -866,7 0,9 6077,8 33615 -690,6 0,9
CUBx 2854 51,2 05 1167,4 1721 -62,1 0,8 893,3 206,7 -57,7 0,8
CUBc, 87,9 412 -144 0,7 860,8 12354 -301,3 1,0 535,7 411,1 -117,7 0,9
CUBy, 7403 1029 0,5 8714,9 21725 -6394 0,8 41353 1707,3 -383,1 0,9
CuBs 21365 7169 -216,3 0,3 37435 -297,1 0,8 3260,3 2748 -1529 0,9

Vol = Volume; B = Biomassa; nimero de observacdes = 15; R? = coeficiente de determinacdo corrigido;
>y =B+ B1D + $,D?” em que “D” foi a distAncia entre plantas e o “CUBg de biomassa/ kg de nutriente)” OU
“Volumemsmas)” ou “Biomassamgna” a variavel dependente; todos os coeficientes foram significativos (p < 0,01);
- = ndo se aplica.

Casca Lenho Tronco

15 - 180 - 180 -
E X X X
2 w0 o Fid % w0 wigy ;o0 FAEL
\C_‘: * * * * ° . . ¢ L J TS P .
S 51 60 - ¢ 60 -
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& 0 | ! | 0 | ! | 0 | ! |
s o 1 2 3 o 1 2 3 o 1 2 3

+ 4 anos 5 anos 4 fanos * T anos 8 anos

Figura 4. Comportamento da producdo de biomassa ao longo dos anos e distancias entre

plantas em metros (eixo X).

O CUB decresceu no tronco sob o espacamento 3,0 x 3,0 m na seguinte ordem:
P> Mg>S>K>N > Ca. Fato que também foi registrado por Faria et al. (2008) e Santana et
al. (2002). Enquanto isso, nos espagamentos mais adensados ocorreu apenas a inverséo de
posicdo entre N e o K. Os valores criticos do CUB definidos pelo NUTRICAL (Barros, 1995)
para producao de biomassa do tronco de eucalipto sdo: P = 12.000, K = 1.000, Ca = 600 e Mg
= 3.000 kg de biomassa de tronco. kg de nutriente™. A amplitude de variacdo do CUBK foi de
982 a 1076 e do CUBp de 7586 a 10038 para os diferentes espacamentos. Portanto estes
nutrientes néo limitaram a producéo. O CUBc, variou de 709 a 887 e 0 CUByq variou de 4892
a 5997 o que indica que estes foram os elementos que provavelmente limitaram o crescimento
na rotacdo atual e podera limitar a futura, a ndo ser que seja suprido via fertilizante em
quantidades que atendam a demanda. Valores semelhantes de CUB encontrados neste estudo

foram também observados por Santana et al. (2002) e Melo et al. (1995).
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N&o se tem estabelecido na literatura a eficiéncia critica para o S e para o N pelo
eucalipto. Observou-se que o CUBs variou de 2709 a 3382 e CUBy de 955 a 1137. Esta
caréncia de estudos principalmente para 0 S pode, em parte, ser atribuida a sua condicéo de
nutriente acompanhante em adubacgfes (sulfato de amdnio, superfosfato simples, sulfato de
potéssio e, entre outros). O valor critico de eficiéncia permitiria estimar a quantidade de S a
ser recomendada para se alcancar determinada produtividade em diferentes condicOes
edafoclimaticas. Quanto ao N as respostas a aplicacdo deste nutriente sdo inconsistentes e
guando se expressa esta ocorre nos anos iniciais de formacao do povoamento (Pulito, 2009).

As variagdes observadas nos CUB’s entre os espagamentos (Tabela 2 e Figura 5)
podem ter sido influenciadas pela plasticidade fenotipica intrinseca do préprio material
genético sujeito a um ambiente competitivo conforme sugerido por Park et al. (2003). De
acordo com Sieger et al. (2005) e Novais et al. (2007), a alteracdo dos processos fisioldgicos
de conversdo dos nutrientes em biomassa sdo capazes de afetar o0 CUB. Essa adequagao ao
ambiente pode ocorrer devido aos processos fisioldgicos, morfoldgicos e moleculares na

planta que sdo induzidos por uma dada restricdo imposta pela competicéo.
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Figura 5. Coeficiente de utilizagdo biolégico dos macronutrientes para casca, lenho e tronco
em funcéo da distancia entre plantas (as curvas apresentadas foram obtidas com as equacdes

provenientes da (Tabela 2).

A maioria dos usos da madeira considera apenas o lenho como produto principal, por
exemplo, carvdo vegetal, mour@es, caibros, moveis, etc.. Entretanto, a principal pratica de
colheita adotada no Brasil remove o tronco. No presente estudo a casca correspondeu a 7,8 %
da matéria seca do tronco ou 12,8 Mg/ha, em média entre os espacamentos. Esta é
transportada para as industrias e ndo € utilizada como principal produto, em muitas situacdes,
geram residuos que sdo passivos ambientais para as empresas. Se a colheita florestal optar
apenas pelo lenho a eficiéncia de uso de todos o0s macronutrientes aumentaria

expressivamente (Figura 5) resultando em economia na reposicdo de nutrientes em relagdo ao
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uso do tronco de 60, 48, 26, 24, 22 e 9 %, respectivamente, para Ca, Mg, N, P, K, e S.
Consequentemente a reposicdo de nutrientes exportados pela colheita, via fertilizacao,
reduziria e melhor seria a sustentabilidade, conservacdo de nutrientes e agua no solo e
produtividade do sitio. A produtividade futura em sitios com limitacGes dos nutrientes mais
exportados pode ser comprometida caso ndo seja adotado um correto manejo florestal e da
fertilidade do solo (Santana et al., 2008). De forma geral, ndo houve expressiva variacdo no

conteddo de nutrientes entre os espacamentos (Figura 6).
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Figura 6. Conteldo de macronutrientes nos componentes casca, lenho e tronco para cada

distancia entre plantas.

A estimacdo dos CUB’s mediante o uso da inteligéncia artificial foi avaliada como
alternativa a metodologia tradicionalmente utilizada. A arquitetura, entradas e funcbes de
ativacdo da RNA utilizada sdo apresentadas na Tabela 3. Pelo treinamento das RNA obteve-se

0 comportamento ndo linear (exponencial) tanto na camada intermediéria quanto na camada
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de saida. Segundo Braga et al. (2007), este comportamento é frequentemente observado entre
as MLP (Multilayer Perceptron).

Tabela 3. Caracteristicas das redes neurais artificiais (RNA) selecionadas para projetar o
coeficiente de utilizacdo biolégico no tronco (CUBTronco)

o e Entradas ----- -- Funcéo de Ativacao --
TIPO — Arquitetura Numeéricas Categorica Intermediaria Saida
MLP 9-7-1 DAP, Ht NID Exponencial ~ Exponencial
MLP 9-9-1 DAP, Ht NID Exponencial ~ Exponencial

n =3828 linhas. NID = 1 — CUBy, 2 — CUBp, 3 — CUBk, 4 -CUBc,, 5 — CUByq € 6- CUBs.

A modelagem obtida pelas redes por macronutriente foi capaz de estimar
adequadamente os CUB’s dos macronutrientes para o tronco (Tabela 4 e Figura 7). Os
indicadores de desempenho do modelo construido empregando a RNA resultaram em baixa
tendenciosidade e desvios na calibracdo, no teste e na validacdo (Tabela 4) comprovando a
semelhanca das estimativas obtidas entre a RNA e o método tradicional. Pela andlise gréafica
foi verificada elevada correlagéo entre os valores estimados e observados e homogeneidade
das variancias dos CUB'’s estimados com concentracdo da distribuicdo dos erros percentuais
em torno de 10,0 % (Figura 7). Estes resultados indicam que uma rede pode ser utilizada para
estimar os CUB’s dos macronutrientes de forma mais direta com uma Unica ferramenta
estatistica. Ao contrario, o uso dos métodos tradicionais implica em realizacdo da ANOVA
seguida por testes de médias e de regressdo individualmente para cada componente, nutriente
e estrato. Em muitos casos as analises por regressdo nao obtém sucesso na estimativa dos

CUB’s, estimativas estas obtidas pela rede.

Tabela 4. Precisdo das redes neurais artificiais (RNA) para cada macronutriente

Erros Relativos (%)

RNA Fases RMSEs Biasy Méaximo  Médio  Minimo P
1 Calibracdo  2,9589  -0,0401 30,4265 0,1676 -37,3390 0,5152
Teste 2,9495 0,1509 27,2576  0,1392 -18,2671
Validacdo  0,9450 0,1208 12,0028 0,1563 -15,8801
2 Calibragdo  3,2529 0,0141 23,8492  -0,0621 -44,1163 0,1078
Teste 3,0919 0,2229 11,7435 -0,0473 -33,6403

Validagdo  0,8612 0,1498 12,9077  -0,0337  -8,6540




RNA 1
40 - 80 -
H 60 i
20 - ) .
“ .u ™ I 40 -
0, _
i X o TN 0o 2]
20 ¥ .. ¢ 0 | | i
40 1 20-15-10 5 0 5 10 15 20
RNA 2
40 - 80 1
201 - . 00 1
R I 40 -
0, i °
% 0T s f 20 -
20 0 ;‘3 10 15 20 0 R
40 ot 20-15-10 5 0 5 10 15 20

Figura 7. Distribuicdo dos residuos percentuais dos coeficientes de utilizacdo bioldgico
(CUB, kg de biomassa/kg de nutriente) pela rede neural artificial diante do DAP e grafico de
dispersao observado versus estimado.

4. CONCLUSOES

N&o houve grande varia¢do da eficiéncia de uso dos nutrientes entre 0s espagamentos,
principalmente para o tronco.

A rede neural artificial foi eficiente em estimar a eficiéncia de uso dos nutrientes.

5. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BARROS, N. F.; NOVAIS, R. F.; CARMO, D. N.; NEVES, J. C. L. Classificagdo nutricional
de sitios florestais - Descricdo de uma metodologia. Revista Arvore, v. 10, n. 2, p. 112-120,
1986.

BARROS, N. F.; NOVAIS, R. F.; TEIXEIRA, J. L.; FERNANDES FILHO, E; I. Nutricalc
2.0 — Sistema para célculo del balance nutricional y recomendacion de fertilizantes para el
cultivo de eucalipto. Bosque, v. 16, n. 1, p. 129-131, 1995.



54

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

BINOTI, M. L. M. S. Redes neurais artificiais para prognose da producéo de
povoamentos ndo desbastados de eucalipto. 2010. 54f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia
Florestal) — Universidade Federal de Vicosa, Vigosa-Mg, 2010.

BINOTI, D. H. B.; LEITE, H. G.; NOGUEIRA, G. S,; SILVA, M. L. M.; GARCIA, S. L.R;;
CRUZ, J. P. Uso da fungdo Weibull de trés parametros em um modelo de distribui¢éo
diamétrica para plantios de eucalipto submetidos a desbaste. Revista Arvore, v. 34, n.1, p.
147-156, 2010.

BRAGA, A. P.; CARVALHO, A. P.; LUDERMIR, T. B. Redes neurais artificiais: Teoria e
aplicacdes. 2 ed. Rio de Janeiro: LTC, 2007. 226 p.

BREDOLAN, R. A.; PELLEGRINI, M. T.; ALVES, P. L. C. A. Effects of mineral nutrition
on inter-and intra-specific competition of Eucalyptus grandis e Brachiaria decumbens: 1-
plant growth. Scientia Forestalis, n. 58, p. 49-57, 2000.

CHAPIN, F. S. The mineral nutrition of wild plants. Annual Review of ecology and
systematic. v.11, p. 233-260, 1980.

COELHO, L. S.; SILVA, W. V.; PROTIL, R. M. Previséo ndo-linear dos precos de troncos de
eucalipto baseada em uma abordagem neuroevolutiva. Gestdo & Producdo, v. 14, n. 1, p.
139-154, 2007.

FARIA, G. E.; BARROS, N. F.; CUNHA, V. L. P.; MARTINS, I. S.; MARTINS, R. C. C.
avaliacdo da produtividade, conteudo e eficiéncia de utilizacdo de nutrientes em gendtipos de
Eucalyptus spp. no Vale do Jequitinhonha, MG. Ciéncia Florestal, v. 18, n. 3, p. 363-373,
2008.

GORGENS, E. B.; LEITE, H. G.; SANTOS, H. N.; GLERIANI, J. M. Estimacéo do volume
de arvores utilizando redes neurais artificiais. Revista Arvore, v. 33, n. 6, p. 1141-1147,
2009.

HARRISON, R. B.; REIS, G. G.; REIS, M. G. F.; BERNARDO, A. L.; FIRME, D. J. Effect
of spacing and age on nitrogen and phosphorus distribution in biomass of Eucalyptus
camaldulensis, Eucalyptus pellita and Eucalyptus urophylla plantations in southeastern
Brazil. Forest Ecologyand Management, v. 133, n. 3, p. 167-177, 2000.

INMET — Instituto Nacional de Meteorologia. Disponivel em: <http://www.inmet.gov.br>.
Acesso em 16 de out. 2010.

LELES, P. S. S. L; REIS, G. G.; REIS, M. G. F.; MORAIS, E. J. Crescimento, producao e
alocacdo de matéria seca de Eucalyptus camaldulensis e E. pellita sob diferentes
espacamentos na regido do cerrado, MG. . Scientia Forestalis, n.59, p. 77-87, 2001.



55

LOPES, E. S.; CRUZINIANI, E.; DIAS,. A. N.; FIEDLER, N. C. Avaliacdo técnica e
econdmica do corte de madeira de Pinus com cabecote harvester em diferentes condicdes
operacionais. Floresta, v. 37, n. 3, p. 305-313, 2007.

MABVURIRA, D.; MIINA, J. Individual-tree growth and mortality models for Eucalyptus
grandis(Hill) Maiden plantations in Zimbabwe. Forest Ecology and Management, v. 161, p.
231-245, 2002.

MARTINS, F. B.; SOARES, C. P. B.; LEITE, H. G.; SOUZA, A; L; CASTRO, V. O. indices
de competicdo em arvores individuais de eucalipto. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v.
46,n. 9, p. 1089-1098, 2011.

MELO, V. F.; NOVAIS, R. F.; BARROS. N. F.; FONTES, M. P. F.; COSTA, L. M. Balango
nutricional, eficiéncia de utilizacdo e avaliacdo da fertilidade do solo em P, K, Ca e Mg em
plantios de eucalipto no Rio Grande do Sul. IPEF, n. 48/49, p. 8-17, 1995.

MULLER, M. D. Producdo de madeira para geracdo de energia elétrica numa plantagéo
clonal de eucalipto em Itamarandiba-MG. 2005. 94f. Tese (Doutorado em Ciéncia
Florestal) — Universidade Federal de Vicosa, Vigosa-Mg, 2005.

NEVES, J. C. L. Producéo e particéo de biomassa, aspectos nutricionais e hidricos em
plantios clonais de eucalipto na regido litoréanea do Espirito Santo. 2000. 191 f. Tese
(Doutorado em Producdo Vegetal) — Universidade Estadual do Norte Fluminense, Campo dos
Goytacazes, Campo dos Goytacazes-RJ, 2000.

NOVAIS, R. F.; ALVAREZ, V. H.; BARROS, N; F.; FONTES, R. L. F.; CANTARUTTI, R.
B.; NEVES, J. C. L. Fertilidade do solo. 1 ed. Vigosa: Sociedade Brasileira de Ciéncia do
Solo, 2007. 1017 p.

PARK, S. E.; BENJAMIN, L. R.; WATKINSON, A. R. The theory and application of plant
competition models: an agronomic perspective. Annals of Botany. v. 92, p. 741-748, 2003.

PULITO, A. N. Resposta a fertilizacdo nitrogenada e estoque de nitrogénio disponivel em
solos usados em plantacOes de Eucalyptus. Piracicaba, SP: ESALQ, 2009, 58p. Disserta¢ao
(Mestrado em Silvicultura e Manejo Florestal) — Escola Superior de Agricultura Luiz de
Queiroz, Piracicaba-SP, 2009.

PULROLNIK, K.; BARROS, N. F.; SILVA, I. R.; NOVAIS, R. F.; BRANDANI, C. B.
Estoques de carbono e nitrogénio em fracOes labeis e estaveis da matéria organica de solos
sob eucalipto, pastagem e cerrado no Vale do Jequitinhonha-MG. Revista Brasileira de
Ciéncia do Solo, v. 33, p. 1125-1136, 2009.

ROCHA, M. F. V. Influencia do espacamento e da idade na produtividade e
propriedades da madeira de Eucalyptus grandis x Eucalyptus camaldulensis para
energia. 2011. 71 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia Florestal) — Universidade Federal de
Vicosa, Vigosa-MG, 2011.

SANTANA, R. C.; BARROS, N. F.; NEVES, J. C. L. Biomassa e conteudo de nutrientes de
procedéncias de Eucalyptus grandis e Eucalyptus saligna em alguns sitios florestais do
Estado de S&o Paulo. Scientia Forestalis, n. 56, p. 155-169, 1999.



56

SANTANA, R. C.; BARROS, N. F.; NEVES, J. C. L. Eficiéncia de utilizacdo de nutrientes e
sustentabilidade da producéo em procedéncias de Eucalyptus grandis e Eucalyptus saligna em
sitios florestais do estado de Sao Paulo. Revista Arvore, Vicosa-MG, v.26, n.4, p.447-457,
2002.

SANTANA, R. C.; BARROS, N. F.; NOVAIS, R. F.; LEITE, H. G.; COMERFORD, N. B.
Alocacéo de nutrientes em plantios de eucalipto no Brasil. Revista Brasileira de Ciéncia do
Solo, v. 32, p. 2723-2733, 2008.

SCHUMACHER, F. X.; HALL, F. S. Logarithmic expression of timber-tree volume. Journal
of Agricultural Research, v.47,n.9, p.719-734, 1933.

SIEGER, S. M.; KRISTENSEN, B. K.; ROBSON, C. A.; AMIRSADEGHI, S.; ENG, E. W,;
ABDEL-MESIH, A.; MOLLER, I. M.; VANLERBERGHE. The role of alternative oxidase in
modulating carbon use efficiency and growth during macronutrient stress in tobacco cells.
Journal of Experimental Botany, v.56, n. 416, p. 1499-1515, 2005.

SKOVSGAARD, J. P. VANCLAY, J. K. Forest site productivity: a review of the evolution of
dendrometric concepts for even-aged stands. Forestry, v. 81, n. 1, p. 13-31, 2008.

STAPE, J. L; BINKLEY, D.; RYAN, M. G.; FONSECA, S.; LOOS, R. A;; TAKAHASHI,
E.N.; SILVA, C.R,; SILVA, S. R.; HAKAMADA, R. E.; FERREIRA, J. M. A.; LIMA, A.
M. N.; GAVA, J. L,; LEITE, F. P.; ANDRADE, H. B.; ALVES, J. M.; SILVA, G. G. C,;
AZEVEDO, M. R. The Brazil Eucalyptus potential productivity project: Influence of water,
nutrients and stand uniformity on Wood production. Forest Ecology and Management, v.
259, p. 1684-1694, 2010.

VITAL, B. R. Métodos de determinacéo da densidade da madeira. Vigosa, MG:
Sociedade de Investigagdes Florestais, 1984. 21 p.

STATSOFT, INC. Statistica (data analysis software system), version 7. Disponivel em:
<http://www.statsoft .com>, 2007.

WOODRUFF, D.R.; BOND, B.J.; RITCHIE, G.A.; SCOTT, W. Effects of stand density on
the growth of young Douglas-fir trees. Canadian Journal of Forest Research, v. 32, n. 3, p.
420-427, 2002.



57

CAPITULO 3

EFICIENCIA DE UTILIZACAO DE MACRONUTRIENTES EM EUCALIPTO POR
METODO NAO DESTRUTIVO ESTIMADOS POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO - A amostragem ndo destrutiva (AND) permite uma caracterizagdo eficiente,
simples e segura das propriedades quimicas do vegetal, como o coeficiente de utilizacéo
bioldgico. A associagdo da AND com a técnica de redes neurais artificiais (RNA) pode ser
uma alternativa potencial em substituicdo as equacGes de regressao e aos métodos tradicionais
de interpolacdo. Portanto, o presente trabalho objetivou avaliar a eficiéncia da RNA e da
amostragem n&o destrutiva para estimar a eficiéncia de uso de nutrientes no tronco. O
experimento foi instalado em blocos ao acaso sendo estudado, em trés blocos, o efeito de
cinco espagcamentos de plantio: T1 - 3,0x0,5m; T2-3,0x10m; T3-3,0 x 1,5m; T4 -
3,0x20me T5 - 3,0x3,0m. Uma arvore-amostra foi abatida para realizar a cubagem
rigorosa e quantificar a matéria seca de casca e lenho por unidade experimental, totalizando-
se 15 arvores. As arvores-amostras foram pesadas no campo e subamostras de casca e lenho
foram coletadas ao longo do fuste para compor uma amostra composta por arvore. Também
foi retirada uma amostra simples de cada componente obtidas com auxilio de um formao e
martelo na regido do DAP nas mesmas arvores-amostras. As amostras foram secas a 65 °C até
peso constante. O material vegetal foi moido e submetido analise quimica de N, P, K, Ca, Mg
e S. Ajustaram-se modelos de regresséo e aplicacdo de RNA para estimac¢do do CUBrgnco @
partir do CUBpap casca € CUBDap Lenno- AS RNA apresentaram maior precisao e confiabilidade
do que a regressdo. Concluiu-se que a modelagem por redes neurais artificiais utilizando-se
apenas uma amostra da casca na regido do DAP demonstrou ser adequada para a estimativa do
coeficiente de utilizag&o biologico do tronco.

Palavras-chave:: CUB; RNA; Amostragem ndo destrutiva; Densidade de plantio; Florestas

energéticas.
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MACRONUTRIENTS USE EFFICIENCY IN EUCALYPTUS BY DESTRUCTIVE
METHODS ESTIMATED BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT - The non-destructive sampling (AND) provides a characterization efficient,
simple and safe of chemical properties of the plant, as the coefficient of use biological. The
association of AND with the technique of artificial neural networks (RNA) can be a potential
alternative to replace the regression equations and traditional methods of interpolation.
Therefore, this work aimed to evaluate the efficiency of RNA and non-destructive sampling
for the efficiency of nutrient use in the trunk. The research plot was installed in randomized
block being studied, in three blocks, the effect of five planting spacings: T1 —3,0 x 0,5 m,
T2-3,0x10m, T3-3,0x15m, T4-3,0x2,0m e T5-3,0x3,0m. A sample-tree was
felled to make the cubage and quantify the dry bark and wood per experimental plot, totaling
15 trees. The sample-trees were weighed in the field and subsamples of bark and wood were
collected along the stem to form a composite sample per tree. Also removed was a single
sample of each component obtained with the aid of a chisel and hammer in DAP in the same
sample-trees. The samples were dried at 65 ° C until constant weight. The material was
ground and subjected chemical analysis of N, P, K, Ca, Mg and S. Adjusted regression
models and application of RNA to estimation of CUBtynk. CUBpap sark and CUBpap Wood.
The RNA had a higher accuracy and reliability of the regression. It was concluded that
modeling by artificial neural networks using only sample in the DAP region proved to be

adequate for estimating the coefficient of biological use of stem.

Key words: CUB; RNA; Non-destructive sampling; Planting density; Energy forests.
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1. INTRODUCAO

A produtividade de uma floresta pode ser influenciada pela fertilizagéo,
principalmente, em condigfes tropicais que possui solos muito intemperizados. A definicdo
da quantidade de nutrientes aplicada pode ser realizada por diferentes métodos. Um ponto
critico na definicdo de fertilizacbes pauta-se na quantificacdo dos nutrientes que sao
exportados do sitio pela colheita, pois para se ter um sistema sustentavel o nutriente exportado
devera ser reposto. A relagdo entre producdo de biomassa e contetdo de nutrientes contidos
nesta € bem conhecida. Segundo Santana et al. (2008), a distribuicdo relativa de
macronutrientes e de biomassa na parte aérea de eucalipto ao longo dos anos aumenta linear e
proporcionalmente.

A reposicdo de nutrientes exportados pela colheita poderd variar em fungdo da
intensidade de uso do solo, dos componentes da biomassa que sdo colhidos e pela interacéo
dos fatores que afetam a produtividade como a disponibilidade da &gua, energia radiante,
temperatura e gas carbonico (Almeida et al., 2007; Costa et al., 2009; Mendes et al., 2010). A
adocdo de praticas silviculturais pode ser diferenciada entre materiais genéticos diante a
definicdo da sua exigéncia e tolerancia ao déficit de nutrientes.

A eficiéncia de utilizacdo de nutriente pode ser definida como quantidade de matéria
seca produzida por grama do nutriente ou o inverso da concentracdo do nutriente nos tecidos
(Chapin, 1980), ou ainda, como o coeficiente de utilizacdo bioldgico dos nutrientes (CUB). O
CUB ¢é uma medida ecol6gica que integra uma variedade de processos fisiologicos, bem
como, a forma em que os nutrientes absorvidos pelas plantas sdo geralmente usados para a
producdo de biomassa (Alongi et al., 2005), podendo ser usado para auxiliar a selecdo de
materiais genéticos indicados em diferentes condi¢des edafoclimaticas e para a recomendacéo
de fertilizantes (Barros et al., 1986; Barros et al., 1995).

O conhecimento do CUB é importante para selegdo de genotipos e indicar o tipo de
solo mais adequado para a sua adaptacdo e crescimento. Conhecendo-se o0 CUB de um
nutriente e a expectativa de producdo de biomassa é possivel estimar a quantidade de
nutrientes necessaria para um adequado balanco nutricional do proximo ciclo (Saideles et al.,
2010), sendo este o método mais utilizado para estimar a reposicdo de nutrientes em
plantag6es de eucalipto.

Atualmente, essa eficiéncia é obtida abatendo-se arvores-amostras, quantificando a

matéria seca e realizando andlises quimicas de nutrientes em amostras compostas dos seus
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componentes. Apos a fase destrutiva calcula-se o CUB e a partir de entdo este valor é
utilizado para estimar a demanda de nutrientes, pois pelo inventario florestal é possivel obter
estimativas precisas de biomassa. Entretanto, podem ocorrer variagdes na eficiéncia para um
mesmo material genético em funcdo das condicBes edafoclimaticas (Santana et al., 2002)
exigindo constante afericdo do CUB. Considerando a escala operacional das grandes
empresas florestais, esta afericdo é muito importante para obter adequada produgéo e otimizar
a aplicacdo de fertilizantes. O custo da amostragem destrutiva sempre € superior ao que se
pode obter por processos ndo destrutivos e este aumenta a medida que se amplia a area a ser
amostrada.

Na busca por novas opcdes para caracterizacdo eficiente, simples e segura das
propriedades quimicas do vegetal, destacam-se as avaliacdes ndo destrutivas (AND). Nestas,
as informacdes sobre o material de interesse sdo obtidas por medidas indiretas, sendo versatil
para se adequar a uma rotina adotada operacionalmente, reduzindo o volume de trabalho,
tempo e custo. A obtengdo do CUB empregando-se apenas uma amostra de determinada
posicdo na arvore pode ndo ser representativa, visto que, o teor de nutrientes pode variar ao
longo do fuste das arvores conforme mobilidade de redistribuicdo caracteristica de cada
nutriente (Saideles et al., 2010). Entretanto, essa diferenca pode ser corrigida parametrizando
através da associagdo da AND com métodos matematicos e, também, validada pelo método
tradicional destrutivo.

Existem diversas ferramentas de natureza estatistica que podem ser adotadas para
auxiliar no processamento de dados oriundos da AND, dentre as mais empregadas estdo a
regressdo e a interpolacdo. Embora a estimagéo por regressao permita a determinacdo de uma
equacdo que expresse o comportamento de uma dada variavel dependente com menos
complexidade e facil interpretacdo, pode haver situacdes que estas sdo incapazes de denotar
esse desempenho pela falta de qualidade no ajustamento ou auséncia do mesmo.

A inteligéncia artificial € uma técnica que permite analises flexiveis e obtencdo de
estimativas confiaveis. Seu uso € crescente e proporciona adequados resultados na Ciéncia
Florestal como, por exemplo, na estimacdo de volume, altura de arvores e na modelagem do
crescimento e producéo florestal (Gorgens et al., 2009; Binoti, 2010)

As redes neurais artificiais (RNA, Artificial Neural Network) ou conexionismo sédo
modelos computacionais que simulam grosseiramente a estrutura, o0 processamento de
informacBes e a aquisicdo de conhecimento do cérebro humano e sistema nervoso,
apresentando uma memoria associativa e distribuida capaz de estabelecer relacGes entre

variaveis independentes para estimar variaveis dependentes (Coelho et al., 2007).
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Matematicamente, é um sistema massivo e paralelo cujas unidades de processamento simples
sdo 0s neurbnios artificiais, dispostos em uma ou mais camadas e interligados entre si com
ponderacdes ajustaveis por um grande numero de conexdes (Gorgens et al., 2009; Bullinaria,
2011). Integrando as seguintes caracteristicas: analogia neurobioldgica, mapeamento de
entrada e saida, tolerancia a falhas e ruidos, adaptabilidade dos pesos das conexfes as
modificacbes do ambiente e generalizacdo do conhecimento assimilado por aprendizagem
para um conjunto de dados desconhecidos (Binoti, 2010).

Conforme exposto, a AND permite analisar um maior numero de informagdes e
estabelecer critérios praticos de caracterizacdo e classificacdo do material vegetal com uma
dada precisdo, cuja associagdo com a técnica de redes neurais artificiais pode ser uma
alternativa potencial em substituicdo as equacGes de regressdo e aos métodos tradicionais de
interpolacdo, conforme descrito por Silva e Cecilio (2010). Portanto, o presente trabalho
objetivou avaliar a eficiéncia da RNA e da amostragem ndo destrutiva para estimar a

eficiéncia de uso de nutrientes no tronco.

2. MATERIAL E METODOS

O estudo foi conduzido a 17° 50 de latitude sul e 42° 49’ de longitude oeste em area
da Aperam Bioenergia, antiga ACESITA Energética, no municipio de Itamarandiba-MG. O
clima predominante na regido é do tipo Cwa, segundo a classificacdo de Képpen, com verdes
guentes e chuvosos e invernos amenos € secos com estacdo seca bem definida de abril a
setembro e déficit hidrico mensal de 30 a 50 mm (INMET, 2010) e com médias anuais de
temperatura e precipitacdo pluviométrica de 20 °C e 1160 mm, respectivamente (Pulrolnik et
al., 2009).

O experimento foi instalado em dezembro de 2002 utilizando-se um hibrido de
Eucalyptus grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus camaldulensis Dehnh sobre Latossolo
Vermelho-Amarelo em relevo plano a 1097 m altitude. Adotou-se delineamento em blocos,
com trés blocos, sendo estudado o efeito de cinco tratamentos constituidos pelos seguintes
espacamentos de plantio: T1 - 3,0x0,5m; T2 - 30x10m; T3 - 30 x 15m; T4 -
3,0x20me T5-3,0x3,0m, sendo 3 m a distancia fixa entre linhas de plantio. Em cada
tratamento foram estabelecidas seis linhas de plantio com 28 &rvores, totalizando 168

individuos, dos quais 48 foram mensurados, por ter sido adotada a bordadura dupla.
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Aos oito anos de idade mensurou-se o didmetro a 1,30 m de altura do solo (DAP) e
altura total (Ht) de todas as arvores. Uma arvore-amostra, arvore com diametro médio
quadratico, foi abatida para realizar a cubagem rigorosa empregando-se 0 método de Smalian
e para quantificar a matéria seca de casca e lenho por unidade experimental, totalizando 15
arvores. As arvores-amostras foram pesadas no campo e subamostras de casca e lenho foram
coletadas ao longo do fuste para compor uma amostra composta por arvore. Também foi
retirada uma amostra simples de cada componente obtidas com auxilio de um formao e
martelo no DAP nas mesmas Aarvores-amostras. As dimensGes da casca foram de
10,0 x 10,0 cm e do lenho de 5,0 x 10,0 cm, cujo comprimento foi no sentido vertical, e de,
aproximadamente, 2,5 cm de profundidade interiorizando no lenho. As amostras foram secas
a 65 °C até peso constante em estufa com circulacdo forcada de ar. O material vegetal foi
moido e submetido a digestdo nitrico-perclérica para realizar a analise quimica de
macronutrientes. Os teores de P foram determinados por colorimetria, de K por fotometria de
emissdo de chama, de S por turbidimetria, Ca e Mg por espectrofotometria de absorcéo
atdbmica. O N total foi determinado pelo método Kjeldhal ap6s digestdo sulfurica.

O CUB do tronco foi calculado pela relagdo Kg matéria seca por Kg de nutrientes e foi
denominado “CUBryonee” para cada macronutriente. Como o CUB pode ser obtido pelo
inverso da concentracdo do nutriente, foi estimado utilizando-se o resultado analitico obtido
pela amostragem pontual de casca e lenho no DAP. Estes dados foram utilizados para estimar
0 CUBronco pelo seguinte modelo:

Modelo 1: CUBtronco, = Bo + BiCUBpapcasca, + B2CUBpapLenho, + &,
em que x = nutriente (N, P, K, Ca, Mg, S) e € = erro aleatdrio.

Em funcédo da possivel falta de ajuste pela regressdo quando se relaciona um ponto do
tronco em relacdo a amostragem por toda a sua extensdo, incorporou-se mais variaveis
independentes para estimar 0 CUByonco pelo método Stepwise backward. Os inputs analisados
foram assim definidos: CUB no DAP para a casca e lenho, DAP sem cascam) (DAPsc),
espessura da casca (cm), DAPs./DAP, espessura da casca/DAP, DAP ¢my € Htm).

Almejando-se obter um modelo generalista para 0 CUB do tronco, os macronutrientes
foram agrupados em uma Unica variavel denominada NID e assim categorizados N — 1; P — 2;
K—-3;Ca—4; Mg—-5eS — 6. E importante salientar 0 uso restrito a este trabalho das
equacOes geradas pelos modelos 2 e 3, cuja finalidade foi comparativa do desempenho das
redes neurais artificiais com a regressédo de forma direta e que integre 0s macronutrientes

analisados em um Unico modelo estatistico:
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Modelo 2 (GT): CUB7ronco, = Bo + B1CUBpapcasca, + B2CUBpapLenho, + B3NIDx + €,
Modelo 3 (GC): CUBrronco, = Bo + B1CUBpapcasca, + B2NIDy + €,
em que x = nutriente (N, P, K, Ca, Mg, S) e € = erro aleatdrio.

Estimaram-se os CUB’s para cada modelo pelo método dos minimos quadrados
ordinarios (MQO) utilizando o procedimento iterativo Levenberg-Marquardt e por redes
neurais artificiais (RNA).

O treinamento de uma rede neural artificial, também denominado aprendizagem,
consiste no ajuste dos parametros da rede (pesos e bias) através de um algoritmo de
aprendizagem. Neste processo os dados de treinamento (conjunto de exemplos) séo
apresentados a uma arquitetura pré-estabelecida, ou seja, um determinado nimero de arranjos
de neurbnios em camadas. E o algoritmo de treinamento extrai caracteristicas a fim de
representar a informacdo fornecida e desempenhar uma determinada tarefa. As variaveis
utilizadas como entrada das RNA para estimacdo dos CUB’s por macronutriente foram
numeéricas e categorica conforme modelos 1, 2 e 3.

Como possivel alternativa ao método de regressdo na AND, foram utilizadas redes
anteroalimentadas (feedforward), treinadas por meio do algoritmo da retropropagagao do erro
(backpropagation), ou seja, durante o treinamento da rede foram realizados calculos partir da
camada de entrada da rede para a de saida e o0 erro propagado para camadas anteriores. Em
todos os pré-processamentos foi realizada a normalizacdo e equalizacdo dos dados visando
uma maior sensibilidade da rede a variagdo dos mesmos e captar melhor seu comportamento.
Os dados foram divididos em grupos de calibragdo (60,0 % das amostras), validacdo (20,0 %)
e teste (20,0 %), utilizando o método randémico de amostragem.

Foram treinadas 800 RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP): 600 para estimar o
CUBronco conforme modelo 1 (100 para cada macronutriente) e 100 para cada modelo
restante (modelos 2 e 3). Destas foram selecionadas duas com base nos desvios dos valores
estimados e observados, sendo, portanto, selecionadas 16 redes para o estudo. A escolha do
tipo MLP esta relacionada a atribuicdo de uma maior complexidade das RNA face ao maior
namero de entradas, 0 que aumenta o nimero de parametros ajustados conforme Braga et al.
(2007). A definicdo da arquitetura das redes, ou seja, numero de camadas e 0 numero de
neurdnios por camada foi otimizada pela ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do
software Statistica 7.0 (Statsoft, 2007).

A avaliacdo da acuracia e precisdo das equacOes ajustadas e do resultado do

treinamento das redes neurais artificiais foram realizadas por meio do erroy, teste de RMSEy,
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teste de Biass, e andlise de residuos percentuais. As estimativas das técnicas estatisticas
relacionadas a regressdo e das RNA foram comparadas por meio do teste t pareado a 5,0 % de
probabilidade com os valores observados, conforme Gorgens et al. (2009). O erro foi assim
definido erroy, = ((§ — y)/y)100, enquanto que a raiz do quadrado médio do erro (RMSE.,)

e a tendenciosidade (Biasy) foram determinadas segundo Mabvurira & Miina (2002):
RMSEy, = 100 (VE0i—302 /(n = 1)) /(S 1/n) € Biasy, = 100 (E(y;=9)/n)/ (T 9:/n) |

em que y; e y; sdo os valores observados e preditos, respectivamente.

Os ajustes dos modelos de regressdo e treinamento das RNA foram realizados com
auxilio do software Statistica 7.0 (Statsoft, 2007).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

As equacdes provenientes dos ajustes referentes aos modelos 1, 2 e 3 séo apresentadas
na Tabela 1. Os coeficientes de determinacdo das equacgdes ficaram proximos a unidade e 0s
parametros associados a todas variaveis independentes apresentaram elevada significancia
estatistica. Entre as variaveis avaliadas pela Stepwise, a relacdo didmetro do lenho com o
DAP foi a melhor para as estimativas dos CUB’s individuais para N, P, K e Ca. Para 0 Mg foi
a relacdo espessura da casca com DAP e para o S mais de uma varidvel explicativa. A variavel
categoOrica para as equacdes generalistas mostrou-se eficiente porque apresentou alta
significancia. Verificaram-se melhorias na precisdo estatistica ao incorporar entradas
dendrométricas no modelo de estimacdo do CUB na regido do tronco, haja vista que 0s
maiores coeficientes de determinacdo foram observados para as equacdes especificas por
macronutriente.

A semelhanca dos dados estimados e observados pelas regressdes foi evidenciada pela
auséncia de significancia estatistica no teste t pareado (Tabela 2). As equacdes para estimacao
do CUBtionco do N, Mg e S apresentaram 0s menores desvios expressos pela RMSEy,
tendenciosidades e erros relativos médios. A utilizacdo da regressdo como ferramenta
estatistica para criar uma equacdo generalista para todos os macronutrientes categorizados nao
apresentou adequada acurécia e precisdo (GT e GC), apesar de ter apresentado baixo Biasy. A
precisdo das equacdes para estimacdo dos CUB’s (Tabela 2) ndo foi comprovada pela anélise
grafica, pois a maioria foi heterocedastica (Figura 1).
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Tabela 1. Equagdes para estimar 0 CUBTonco para macronutrientes

n Equacdes ajustadas R?
N 15 CUBronco = 929,67" (DAI%C/ iy p) 0,992
P 15 CUBproneo = —74125,19* + 86851,52* <DAPSC/ D AP) 0,967
K 15 CUBrronco = 902,017 [ PABse/ p) 0,968
Ca 15 CUBrronco = 733,50  PABe/ ), p) 0,968
Mg 15  CUBprone, = 8003,18" —54974,g7* | €SPessurada cascay DA P) 0,980

S 15 CUBpronco = 0,74 CUBpapLenno + 192,46"*Ht — 338,44 DAP 0,989

CUBTroncox = 0'24‘**CUBDAPLenhox + 0'67**CUBDAPCascax
GT 90 0,946
+ 158,21**Nid,

GC 90 CUBrronco, = 1,71 CUBp pcasca, + 219,07**Nid, 0,875

N, P, K, Ca, Mg, S foram obtidos pelo Modelo 1/Stepwise; GT = Modelo 2; GC = Modelo 3;
" nimero de observacdes; x = N, P, K, Ca, Mg ou S; ~ significativo a 1,0 %; " significativo a
5,0 %; R? = coeficiente de determinacdo corrigido; Espessura de casca; DAP e DAPs
expressos em cm. CUB expresso em Kg de biomassa. Kg de nutriente™.

Tabela 2. Precisdo das equagdes obtidas para os CUB’s do tronco

. Erros Relativos (%0) Teste t
CUB  RMSEs Blasy Maximo Médio Minimo P

N 8,40 0,00 14,46 0,66 -12,44 0,9990
P 18,60 0,00 38,36 3,12 -26,98 1,0000
K 18,21 -0,09 60,33 3,74 -24,43 0,9857
Ca 18,20 -0,08 50,28 3,54 -24,20 0,9870
Mg 14,33 0,00 49,92 2,27 -22,69 1,0000
S 10,58 0,43 14,22 -0,55 -19,92 0,8764
GT 31,05 -1,08 165,84 19,28 -43,26 0,7413
GC 49,05 2,06 159,69 19,51 -67,70 0,6908

"(p>0,05) no teste t pareado. GT = Modelo 2; GC = Modelo 3.
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Figura 1. Distribuicdo dos residuos percentuais (eixos y) em fun¢do dos CUB’s no tronco

(eixos X, kg de biomassa/kg de nutriente) pelas regressoes.

A maioria das redes apresentou fungdes de ativacdo de base néo linear nas camadas
intermediarias e de saida (Tabela 3). Maior complexidade foi observada para as redes
generalistas que apresentaram mais neurénios nas camadas intermediarias.

As amplitudes de variacdo do RMSEy, entre as fases de treino, teste e validagdo
observadas nas redes por nutriente foram muito superiores as das redes generalistas (Tabela
4). Diante da semelhanca observada entre os valores de RMSEy, Biasy, € Erros Relativos (%)
dentro de um mesmo tipo de rede, a escolha da melhor rede baseou-se nas probabilidades do
teste t. Estas probabilidades para as redes generalistas e por nutriente apresentaram
semelhanca entre si superior a 70 % para GC, P e Mg, consequentemente, procedeu-se a
analise grafica destas (Figura 2). Para 0 N, K, Ca, S e GT optaram-se apenas pela analise
grafica da melhor rede, pois as RNA N2, K1, Cal, S2 e GT2 apresentaram uma probabilidade
inferior a 70%, comparativamente a sua correspondente.

As estimativas do CUBtonco Obtidas pelas RNA comparativamente as das regressdes

foram mais precisas (Tabelas 2 e 4), além da tendéncia a homocedasticidade (Figura 2).
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Tabela 3. Caracteristicas das redes neurais artificiais (RNA) selecionadas para projetar o

CUB1ronco d0s macronutrientes

RNA N TIPO  Arquitetura ——— Entradas ----- - -- Fungf'ilo -de Ativa(;ejlo --
Num Categorica Intermediaria Saida
N1 MLP  2-8-1 15 CUBpap cascas CUBDBaP Lenho Tangencial Identidade
N2 MLP  2-6-1 15 CUBpap casca, CUBDAP Lenho Tangencial Identidade
P1 MLP  2-9-1 15 CUBpap cascas CUBDAP Lenho Logistica Logistica
P2 MLP  2-5-1 15 CUBpap cascas CUBDBaP Lenho Logistica Logistica
K1 MLP  2-3-1 15 CUBpap cascas CUBDAP Lenho Logistica Logistica
K2 MLP  2-3-1 15 CUBpap cascas CUBDBap Lenho Tangencial Logistica
Cal MLP  2-9-1 15 CUBpap cascas CUBDBAP Lenho Tangencial ~ Exponencial
Ca2 MLP  2-7-1 15 CUBpap cascas CUBDBap Lenho Tangencial ~ Exponencial
Mgl MLP 2-9-1 15 CUBpap cascas CUBDBaP Lenho Exponencial Logistica
Mg2 MLP 2-6-1 15 CUBpap casca, CUBDAP Lenho Logistica Logistica
S1 MLP  2-9-1 15 CUBpap cascas CUBDBap Lenho Exponencial ~ Tangencial
S2 MLP  2-9-1 15 CUBpap cascas CUBDBAP Lenho Tangencial Tangencial
GT1 MLP  8-7-1 90 CUBpap cascas CUBDBAP Lenho Nid Exponencial ~ Tangencial
GT2 MLP 8-10-1 90 CUBpap cascas CUBDBAP Lenho Nid Identidade Identidade
GCl1 MLP 7-12-1 90 CUBpap casca Nid Tangencial Identidade
GC2 MLP 7-12-1 90 CUBpap casca Nid Logistica Identidade

GT = Modelo 2 e GC = Modelo 3. Num sdo as entradas numéricas. n é o nimero de observacfes. CUB expresso

em Kg de biomassa. Kg de nutriente™.
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. Erros Relativos (%) Teste t
RNA Fases RMSE Blase, Méaximo Médio Minimo p
N1 Calibracéo 4,37 0,39 5,39 -0,24 -8,13
Teste 6,49 2,66 3,14 -2,42 -7,15 0,2572
Validagdo 2,29 3,66 3,74 -3,5 -8,57
N2 Calibracéo 2,88 -0,01 4,67 0,10 -6,46
Teste 5,54 2,97 1,59 -2,93 -6,90 0,086
Validagdo 1,88 7,60 -2,84 -7,04 -9,22
P1 Calibracéo 17,59 1,48 40,16 1,15 -18,00
Teste 25,86 -20,59 30,20 25,65 19,46 0,5399
Validagdo 0,10 4,86 19,42 -2,39 -18,59
P2 Calibragéo 17,98 2,72 39,07 -0,16 -19,16
Teste 26,86 -21,81 30,04 27,86 26,51 0,5327
Validagdo 0,11 2,40 20,91 -0,17 -15,68
K1 Calibracéao 9,45 -0,63 22,72 2,36 -12,91
Teste 26,54 -20,51 37,38 26,36 13,05 0,0258
Validagdo 0,60 -17,68 41,34 22,66 9,58
K2 Calibragéao 11,14 4,37 17,85 -3,06 -15,03
Teste 26,84 -20,67 37,90 26,62 12,67 0,1492
Validagdo 0,59 -17,70 41,78 22,72 8,64
Cal Calibragéao 8,75 -1,06 20,01 2,01 -15,67
Teste 28,64 -9,05 44,93 17,84 -15,99 0,4551
Validacao 1,76 -0,84 8,30 1,46 -11,65
Ca2 Calibracéo 7,76 -0,61 14,20 1,46 -12,63
Teste 30,78 -7,88 44,09 16,91 -19,27 0,8221
Validagdo 0,98 16,03 0,93 -13,40 -21,84
Mgl Calibracéo 11,56 2,57 10,91 -1,43 -19,38
Teste 16,83 -7,15 37,45 11,63 -4,25 0,6446
Validagdo 0,10 8,16 18,42 -7,31 -30,42
Mg2 Calibragéo 11,11 1,47 14,28 -0,37 -18,70
Teste 21,72 -1,27 38,23 6,83 -12,76 0,6163
Validagdo 0,10 6,71 19,75 -6,04 -30,11
S1 Calibragéo 6,69 -0,14 13,23 0,61 -11,23
Teste 5,56 2,38 2,95 -2,27 -5,89 0,8547
Validagdo 0,25 -4,24 16,96 4,44 -20,12
S2 Calibracéao 8,10 -0,73 11,46 1,42 -13,17
Teste 9,92 7,44 -2,77 -6,87 -8,94 0,4833
Validagdo 0,32 3,67 16,04 -3,13 -15,75
GT1 Calibracéo 25,42 1,00 54,07 4,10 -30,64
Teste 21,51 0,39 55,97 0,64 -39,49 0,7801
Validagdo 24,71 -4,96 85,83 8,75 -33,56
GT2 Calibracdo 24,32 -6,28 49,62 3,07 -28,43
Teste 24,78 0,03 48,57 6,25 -23,02 0,2833
Validagdo 27,03 -6,76 52,91 10,87 -35,88
GC1 Calibracdo 24,33 -0,09 53,90 2,25 -25,27
Teste 28,55 -6,49 34,47 3,87 -26,15 0,3041
Validagdo 25,68 -5,91 53,26 10,14 -35,56
GC2 Calibragéo 29,95 -5,27 57,29 2,54 -24,46
Teste 24,33 0,30 35,54 3,07 -25,91 0,4073
Validagdo 25,96 -5,64 59,13 9,51 -35,53

"(p>0,05) no teste t pareado. GT = Modelo 2; GC = Modelo 3.
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Figura 2. Distribuicdo dos residuos percentuais (eixos y) em fungdo dos CUB’s no tronco

(eixos x, kg de biomassa/kg de nutriente) pelas redes.

A superioridade da inteligéncia artificial por meio das RNA foi verificada em relacéo
aos algoritmos de regressao (Tabelas 2 e 4; Figuras 1 e 2) para estimar 0 CUBronco. Além de
estimar de forma generalista simultaneamente para todos os macronutrientes 0 CUBtronco,
baseando-se apenas na amostragem da casca na regido do DAP.

Foi verificada a utilizacdo de funcBes ndo lineares nas camadas intermediarias para a
maioria das RNA (Tabela 3). Segundo Braga et al. (2007) esta tendéncia permite que a
composicdo das funcBes nas camadas sucessivas tenha capacidade de resolver os problemas
de maior ordem no espago de entrada. Haja vista que a modelagem por RNA néo visa o
levantamento de parametros fisicos do sistema, mas sim, prover um modelo que descreva o
seu comportamento. A habilidade da rede em modelar qualquer processo ndo linear esta

relacionada ao seu sistema de processamento simples interligado por neurdnios artificiais, que
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aceitam inputs unicos ou maultiplos para produzir uma saida por uma funcéo de transferéncia
(Behera et al., 2011).

Embora as redes generalistas tenham apresentado um RMSEs em torno de 25, o
melhor treino e pior validacdo da rede GC1 (Tabela 3) ndo implicou em uma memorizacao
excessiva dos dados de treinamento, pois ndo foram utilizados muitos neurénios na camada
intermediaria e aplicou-se uma normalizagdo dos dados como heuristica. Esta normalizacéo €
um recurso muito utilizado no processamento estatistico com RNA visando uma aproximacao
da solucéo ideal dos problemas minimizando os erros (Soares et al., 2011; Statsoft, 2007). E
importante ressaltar que ndo existe um método generalizado para determinar valores 6timos
para 0 nimero de camadas intermediarias ou de neurdnios na mesma, pois estas ocorrem em
funcdo da inteligéncia esperada (Goyal e Goyal, 2011).

O desempenho das RNA generalistas foi mais conciso e consistente que as construidas
por macronutriente, apresentando melhor distribuicdo das estatisticas de precisdo entre as
fases de treino, teste e validagdo (Tabela 4). Isto se deve, provavelmente, ao maior nimero de
observac0es e representatividade no processamento das redes generalistas.

As redes GC foram construidas com apenas 0 CUBpap casca COMO Vvariavel mensurada
em relacdo a GT1, que também necessita do CUBpap Lenno- ESta diferenca possui grande
significado pratico, pois necessita-se amostrar apenas a casca na regido do DAP e ndo casca e
lenho. Consequentemente, o processo de amostragem em campo € muito mais rapido, menos
oneroso e reduz a metade o custo analitico, além de ser menos laboriosa pela possibilidade de
utilizacdo de equipamentos mais simples e de facil manuseio, como o facdo para coletar a
casca. Uma constante afericdo nos valores do CUBonco €m condi¢des de campo é necessaria
porque variagdes podem ocorrer para um mesmo material genético em funcéo das condigdes
edafoclimaticas (Santana et al., 2002). Desta forma, um modelo generalista como o obtido
pelas redes reduz as atividades operacionais para obtencdo do CUBTgnco.

O CUB é a base da recomendacédo de fertilizantes e 0 método ndo destrutivo proposto
pelo presente trabalho forneceu estimativas precisas. Apesar de ser mais complexa que a
regressdo a implementacédo das redes neurais como ferramenta demonstrou ser uma adequada
opcao para estimar o CUB. Esta é uma ferramenta que carece ser mais bem explorada nas

areas de pesquisa e nutricdo florestal.
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4. CONCLUSAO

A modelagem por redes neurais artificiais utilizando-se apenas amostra da casca na
regido do DAP demonstrou ser adequada para a estimativa do coeficiente de utilizacdo

bioldgico do tronco.
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CONCLUSOES GERAIS

A modelagem por redes neurais artificiais demonstrou-se adequada para estimar a
producéo de biomassa de tronco em funcdo da idade sob diferentes espagamentos, utilizando
0 DAP e perimetro foliar como variaveis preditoras.

N&o houve grande variacdo da eficiéncia de uso dos nutrientes entre 0s espacamentos,
principalmente para o tronco.

A rede neural artificial foi eficiente em estimar a eficiéncia de uso dos nutrientes.

A modelagem por redes neurais artificiais utilizando-se apenas amostra da casca na
regido do DAP demonstrou ser adequada para a estimativa do coeficiente de utilizacdo

bioldgico do tronco.



Tabela 1A. Equacdes para estimar o volume sem casca por espagamento
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Espacamentos Equacdes n R?
3,0x05m LnVSC = —9,966" + 2,278 LnDAP + 0,702 LnHt 50 0,995
3,0x10m LnVSC = —10,103* + 1,958"LnDAP + 0,987 LnHt 50 0,991
3,0x15m LnVSC = —10,326" + 1,944"LnDAP + 1,069" LnHt 50 0,994
3,0x20m InVSC = —10,569* + 1,745"LnDAP + 1,309*LnHt 50 0,989
3,0x3,0m LnVSC = —10,787" + 1,644"LnDAP + 1,454"LnHt 50 0,983

“significativo a 5,0 % de probabilidade; DAP(m); Ht (altura total, n); VSC = Volume sem

cascagms); R? = coeficiente de determinagdo corrigido; n = nimero de observacdes.
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Tabela 2A. EquacGes para estimar o contetdo de nutrientes de casca e lenho

Equacoes n R?
------------------------------------------- CasCa =--=-========smmmeememeeeeeeeee e eeeeeee
N LnN = —6,818"" 4+ 0,087**DAP + 0,073""Ht 15 0,997
P LnP = —19,323"" — 0,160"DAP + 4,708"* LnHt 15 0,998
K InK = —14,407" + 3,221"" LnHt 15 0,998
Ca LnCa = —5,054™ + 0,007"*DAP Ht 15 0,988
Mg LnMg = —8,740"" 4+ 0,147 Ht 15 0,997
S InS = —12,688" + 2,654 LnDAP 15 0,999
------------------------------------------- LenhQ --------m-mmm oo
InN = —11,194™ + 3,295 LnDAP 15 0,982
P LnP = —-11,470" + 2,567 LnDAP 15 0,998
K InK = —9,946™ + 2,845 LnDAP 15 0,992
Ca LnCa = —5,664" 4+ 0,190""DAP 15 0,966
Mg InMg = —11,735"" + 2,713"*"LnDAP 15 0,972
S InS = —-12,067** + 3,902"* LnDAP—0,061"Ht 15 0,999

“significativo a 1,0 %, “significativo a 5,0 % de probabilidade; DAP (cm); Ht (m); Contetdo
de nutrientes em kg por componente e individuo; biomassa em kg e R?= coeficiente de
determinacéo corrigido.



