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RESUMO
LETICIA DA PASCHOA MANHAES. Uma abordagem bayesiana para a modelagem
do crescimento e producéao florestal de eucalipto. 2019. Dissertacdo (Mestrado
em Ciéncias Florestais) — Universidade Federal do Espirito Santo, Jerénimo Monteiro,
ES. Orientador: Prof. Dr. Gilson Fernandes da Silva. Coorientador: Prof. Dr. Wellington

Betencurte da Silva.

A utilizac&o de técnicas de modelagem do crescimento e producdo de povoamentos
florestais como suporte ao planejamento e gerenciamento € de fundamental
importancia no setor florestal. Uma das maneiras de se realizar este tipo de
modelagem é por meio de modelos em nivel de povoamento, sendo o modelo de
Clutter o mais difundido no Brasil. Existem inUmeras abordagens utilizadas para
guantificar a producdo de povoamentos florestais, com destaque para analise de
regressao. Dessa forma, este trabalho teve como objetivo realizar a estimacao dos
parametros do modelo de Clutter pelo método Bayesiano, para a modelagem do
crescimento e producao florestal de maneira acurada. Os dados utilizados sé&o
provenientes de plantios clonais eucalipto localizados na regido Centro-oeste do
estado de Minas Gerais. Os parametros do modelo de Clutter foram ajustados pelo
método classico de minimos quadrados em dois estagios e pelo método Bayesiano
utilizando o filtro de particula de amostragem por importancia e reamostragem
sequencial (SIR). Os dados foram divididos por classe de produtividade e propostos
nove tratamentos, combinando nimero de particulas (50, 100 e 500) e o desvio do
modelo (1%, 5% e 10%), para volume e area basal. As metodologias foram avaliadas
por meio das estatisticas: raiz do quadrado médio do erro (RMSE (%)); BIAS (%); e
analises graficas, e para os tratamentos foi realizada a analise de variancia juntamente
com o teste de médias de Tukey. A partir das estatisticas avaliativas, observou-se o
bom desempenho no ajuste classico do modelo de Clutter e também utilizando o filtro
SIR. Para todos os tratamentos, o filtro utilizado conseguiu estimar bem os valores,
filtrando as incertezas provenientes do desvio do modelo, para dados de volume e
area basal. Com isso, conclui-se que a metodologia do filtro SIR aplicada ao modelo
de Clutter para estimacdo de volume e area basal, foi acurada e mostra-se uma
ferramenta promissora na area florestal uma vez que pesquisas utilizando essa
abordagem ainda séo escassas.

Palavras-chave: Inferéncia Bayesiana; Filtro de particulas; Modelos de Povoamento

Total; Eucalipto.



ABSTRACT
LETICIA DA PASCHOA MANHAES. A Bayesian approach to the modeling of
growth and forest production of Eucalyptus. 2019. Dissertation (Masters degree in
Forest Sciences) — Federal University of Espirito Santo, Jerébnimo Monteiro, ES.
Adviser: Prof. Dr. Gilson Fernandes da Silva. Co-adviser: Wellington Betencurte da

Silva.

The use of modeling techniques for the growth and production of forest stands as
support for planning and management is of fundamental importance in the forestry
sector. One of the ways to perform this type of modeling is by means of models at
population level, being the Clutter model the most widespread in Brazil. There are
numerous approaches used to quantify the production of forest stands, with emphasis
on regression analysis. Thus, this work had the objective of estimating the parameters
of the Clutter model by the Bayesian method, to accurately model growth and forest
production. The data used come from clonal eucalyptus plantations located in the
Midwest region of the state of Minas Gerais. The parameters of the Clutter model were
adjusted by the classical method of least squares in two stages and by the Bayesian
method using the particle filter of importance sampling and sequential re-sampling
(SIR). The data were divided by productivity class and proposed nine treatments,
combining number of particles (50, 100 and 500) and model deviation (1%, 5% and
10%), for volume and basal area. The methodologies were evaluated by means of the
statistics: root mean square error (RMSE (%)); BIAS (%); and graphical analysis, and
for the treatments the analysis of variance was performed together with the Tukey's
test. From the evaluative statistics, it was observed the good performance in the
classical adjustment of the Clutter model and also using the SIR filter. For all
treatments, the filter used was able to estimate the values well, filtering the
uncertainties derived from the model deviation, for volume and basal area data. Thus,
it is concluded that the SIR filter methodology applied to the Clutter model for volume
and basal area estimation was accurate and is a promising tool in the forest area since
research using this approach is still scarce.

Keywords: Bayesian Inference; Particles filter; Models at Whole Stand Level,

Eucalyptus.



SUMARIO

L INTRODUGAO ... ..ottt e e reete e 5
122 1= TN 1 I Y 7
2.1 ODJELIVO QEIAl ..uuniiiiici e e 7
2.2 ODjJetiVO ESPECITICO wuvuiiieiiiiiie e e 7
3 REVISAO DE LITERATURA ..ottt 8
3.1 AS 1€IS U0 CreSCIMENTO .evvuiiieeeeiiiie et e e e e e e e e e e e e e e e e eennnnas 8

3.1.1 FungbBes de crescimento mais utilizadas nas diversas areas do

(of0] 0] g =Tod 10 T=T o1 (o TSP PPPPPPPRR 10
3.2 Crescimento e producao florestal..........ccooeeeviiiiiiii i 13
3.2.1 Componentes do Crescimento Florestal............ccoooiiviiiiiiiiiiiiiiie e 14
3.3 Histérico da modelagem de crescimento e producdao florestal .................... 16

3.4 Principais paradigmas para a modelagem de crescimento e producéo

FIOTESTAL . e e 18
3.5 INfEréNCia Bay@SIANa.......cuuuiiiiiiiiie e e aaaeas 23
3.6 FiltroS BaAYESIANOS ...uuuuiiiiiii ettt 26
3.6.1 Filtro de PartiCUlas.........couuuii i 27
3.6.1.1 Sequential Importance Sampling (SIS)........cuviiiiiiiiiiiii e, 27
3.6.1.2 Sampling Importance Resampling (SIR).........ccoveiiiiiiiiiiiiieie e, 28
3.6.1.3 Auxiliary Sampling Importance Resampling (ASIR) ........cooviiiiieeiiiiiiiiiiiiiiinns 29
A METODOLOGIA .. e e e e e e e e ea e e anns 31
V0 R B TS Y od o= To o [o R0 =T Ko B 31
4.2 Classificacdo da capacidade produtiva............ccoevvviiieiiiiieiiiiee e, 32
G I 1Y To Yo = o I [N o 1) T 34
4.4 Estimador de minimos quadrados em doiS eStAgios ...........eeuveriieeieiiieieeenenn. 35
4.5 Abordagem Bayesiana aplicada ao modelo de Clutter ..........ccooooeviiiiinnns 37
4.6 Avaliacao dos resultados dos métodos analisadosS.........ccceeeevveviiiieeeeeeennnnnn. 39
5 RESULTADOS E DISCUSSAO .....cocoueiiiieeeeeeieceeeeee ettt ettt nannans 41
5.1 Resultados do ajuste do modelo de Clutter pelo método minimos quadrados

€M OIS ESTAGIOS oiiiiiii i e et e e e e e e e e e et e e e e e e et e e eeeeraas 41
5.2 Resultados da aplicacéo do filtro SIR para o modelo de Clutter.................. 44
5.2.1 Filtro SIR para classe de Sitio 21.........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiieeeee e 44
5.2.2 Filtro SIR para Classe de Siti0 27 .......ccccuuuiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 58
5.2.3 Filtro SIR para classe de Sitio 33........ccouiiiiiiiiiiiie e 72

B CONCLUSOES ... .ottt 85



REFERENCIAS ... e ettt ettt
APENDICE A - SCRIPT DO AJUSTE DO MODELO DE CLUTTER PELO FILTRO
DE PARTICULAS SIR ..o,



1 INTRODUCAO

A utilizacao de técnicas que geram a estimacao do crescimento e da producao
florestal € de fundamental importancia para o planejamento florestal. Com isso, a
busca por técnicas cada vez mais acuradas se torna um importante foco de estudo
para as pesquisas no setor florestal.

A projecdo de crescimento e producdo florestal € essencial para definir a
guantidade de produtos que a floresta produzirdA em determinado periodo
(GUIMARAES, 1994), estando inserida em um conceito mais amplo denominado de
modelagem de crescimento e producéo florestal, que trata do desenvolvimento e
aplicac6es de técnicas e de modelos estatisticos que tém por intuito conhecer e
prognosticar a dindmica do crescimento dos povoamentos que compdem a floresta
(CAMPOS; LEITE, 2017).

Os modelos de crescimento e producdo podem ser classificados em: modelos
de povoamento total (MPT), modelos de distribuicdo diamétrica (MDD) e modelos de
arvores individuais (MAIl). Modelos de povoamento total sdo os mais simples,
fornecendo informacdes referentes ao crescimento da floresta por unidade de area
(m® hal) (DAVIS et al., 2005). Os modelos de distribuicdo diamétrica séo
considerados intermediarios, utilizando, entre outras possibilidades, fungdes de
densidade de probabilidade para predizer o nUmero de arvores em cada classe de
diametro em idades futuras (KERSHAW et al., 2017). Por fim, os modelos de arvores
individuais sdo os mais complexos, podendo considerar também a competicdo entre
as arvores para determinar se cada uma permanecera viva ou morrera, seu
crescimento em termos de didmetro, altura e tamanho de copa (DAVIS et al., 2005).

No Brasil, os modelos de povoamento total sdo os mais empregados por
empresas que possuem plantios de eucalipto destinados a producédo de celulose e
energia. Entre esses modelos, um dos mais difundidos € o proposto por Clutter (1963).
Neste modelo, constituido por um sistema de equacdes de regresséo, a producao &
expressa em funcdo das idades atual e futura, do indice de local e das areas basais
atual e futura.

Entretanto, como alternativa a técnica de regressao, pesquisas tém buscado

avaliar novos métodos de estimacdo, como a abordagem Bayesiana.
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A abordagem Bayesiana € baseada no teorema de Bayes, em que a
distribuicdo a priori fornece as informacdes disponiveis da variavel desconhecida
antes de se levar em consideracdo medidas experimentais do processo em anélise
(SILVA, 2012). A funcao de verossimilhanca tem por intuito corrigir essa informacao
inicial, incorporando cada vez mais informacdo a fim de encontrar a variavel
desconhecida, ou seja, a distribuicdo a posteriori.

O processo de inferéncia com estimagcdo por intervalos, como os métodos
Bayesianos, fornece a melhor descricdo do sistema, pois a funcéo de densidade a
posteriori de uma estimativa contém toda a informacéo probabilistica a respeito do
sistema. Além disso, os métodos Bayesianos tém a vantagem adicional de permitir a
incorporacdo de informacdes passadas (a priori), melhorando o processo de
estimacéao.

Neste sentido, com a necessidade de se obter informacdes acuradas e precisas
do crescimento e producdo florestal, a utilizacdo de uma abordagem Bayesiana
mostra-se uma ferramenta promissora na modelagem de crescimento e producéo

florestal.



2 OBJETIVO

2.1 Objetivo geral

Realizar a modelagem do crescimento e producédo florestal em nivel de
povoamento total para Eucalyptus, de maneira acurada, por meio de métodos

Bayesianos.

2.2 Objetivo especifico

Empregar um modelo em nivel de povoamento total para estimar o crescimento
e a producédo florestal, estimando-se seus parametros pelo método de minimos
guadrados em dois estagios e por método Bayesiano, para povoamentos de
Eucalyptus.

Avaliar a comparacéo entre a influéncia do nimero de particulas e do desvio
em relagdo ao modelo utilizado.

Verificar se a metodologia Bayesiana utilizada é eficiente e acurada para a

estimacéao do crescimento e producéao florestal.



3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 As Leis do crescimento

De acordo com Medawar (1941) as leis do crescimento biolégico exigem uma
guantidade variada de atencao critica e perdem em precisao e significancia & medida
gue o periodo de tempo sobre o qual elas sdo aplicadas diminui. O autor, em seu
estudo, enuncia as seguintes leis do crescimento biologico, ressaltando que as

mesmas se referem ao crescimento de organismos individuais:

12 Lei) O tamanho é uma funcdo Monotonica crescente da idade

Numa expressao menos formal, isso significa que organismos nao decrescem
em tamanho quando ficam mais velhos. Uma afirmativa mais casual tal como: "os
organismos aumentam em tamanho a medida que eles aumentam em idade" seria
muito menos satisfatéria, pois contraria o fato de que, no curso do seu
desenvolvimento, 0s organismos se aproximam de um tamanho limite. E plausivel
supor que isso ocorra, considerando-se que a maioria das fungcbes comumente
utilizadas para descrever o curso do crescimento sdo fungbes com valores limites.
Porém, é importante ndo excluir a possibilidade de que os organismos alcancem um
tamanho maximo em que eles permanecam virtualmente estacionarios durante a parte

mais tardia de suas vidas.

22 Lei) Os resultados do crescimento bioldgico séo, por si s, tipicamente capazes de
crescer

O crescimento biologico é fundamentalmente do tipo multiplicativo. Esta é a
Unica "Lei do Crescimento" comumente reconhecida como tal. Isto justifica 0 uso

d_W—i_[Ln(W)] como uma das mais

guase universal da diferencial relativa -
dtw  dt

provaveis em expressar, de modo significativo, mudancas de tamanho. A estimativa
gue esta expressao provem é a da taxa de crescimento especifico ou taxa relativa de
crescimento. O caso especial de crescimento pela lei do interesse composto

corresponde a uma taxa de crescimento uniforme especifica.
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32 Lei) Em um ambiente constante, o crescimento ocorre com velocidade constante
uniforme e especifica
A constancia que a lei requer ndo € apenas do ambiente externo mas do interno
também. Do lado externo, o trabalho deve ser feito sobre um sistema de crescimento
se 0 ambiente permanece constante, e desde que o meio interno dos organismos
complexos ndo sao acessiveis ao tipo de controle experimental que é exigido, apenas
em culturas de tecidos e em populacdes de organismos nao celulares que podem ser
induzidos a crescer logaritmicamente por uma extensdo de tempo significativa. A
guarta lei, entdo, relata a segunda para condicdes que atualmente possuem o

desenvolvimento de organismos com muitas células.

42 Lei) Sob as atuais condicbes de desenvolvimento, a aceleracdo especifica de
crescimento é sempre negativa

Enquanto a taxa de crescimento pode elevar-se e entdo cair, Ccomo ocorre em
gualguer organismo, 0 crescimento € descrito por uma curva sigmoéide e a taxa
especifica de crescimento sempre cai. Ha pouca, se alguma, excecdo para esta regra
geral. De modo grosseiro, isto significa que "aqueles resultados do crescimento
biolégico, embora capazes de crescer, ndo sdo capazes de crescer tdo rapido quanto
seus precursores”. Portanto, a senescéncia & um processo que acontece

continuamente ao longo da vida.

52 Lei) A taxa especifica de crescimento declina cada vez mais lentamente a medida
gue o organismo aumenta em idade

B B _ d| dw

A aceleracéo especifica do crescimento — W

it } , enquanto sempre negativa,

caminha progressivamente para zero durante o curso da vida. De modo breve,
"organismos envelhecem mais rapido quando eles sao jovens" ou, ainda, "organismos
envelhecem mais lentamente quando eles ficam mais velhos". A taxa em que a taxa
especifica de crescimento declina é um importante parametro em qualquer equacao
de crescimento, e seu valor pode, em certas circunstancias, ser medido por meios

experimentais.
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3.1.1 Funcdbes de crescimento mais utilizadas nas diversas areas do conhecimento

A maioria das equacfes de crescimento de uso mais corrente se baseiam no
fato de que o crescimento é o resultado de duas for¢cas opostas: a forca de expansao,
identificada como forca anabdlica e a forca de declinio ou forgca catabdlica,
(BERTALANFFY, 1957). A forca de expansao, ou componente positivo, representa
tendéncias de multiplicacdo exponencial e esta associada com o potencial biético
(absorcao de nutrientes, fotossintese, anabolismo etc) enquanto a forca de declinio,
ou componente negativo, representa as restricdes impostas por fatores externos
(competicao, limitacdo de recursos, respiracdo e estresse) e internos (mecanismos
auto-regulatérios e envelhecimento) (ZEIDE, 1993).

Destacam-se entre os modelos classicos utilizados nos estudos de crescimento
e producdo os modelos de Mitscherlich, Bertalanffy e Chapman-Richards.

Mitscherlich, em 1930, utilizou um principio usado na economia (a producéo se
aproxima de um limite e o incremento na producéo tende a zero), traduzindo-o em
termos de crescimento biolégico como “Lei dos Efeitos dos Fatores de Crescimento”
(SILVA, 1986).

A Lei dos Efeitos dos Fatores de Crescimento diz que a taxa de crescimento
dW/dt é proporcional a diferenca entre o tamanho méaximo (altimo nivel de crescimento

ou termo assintético) e o proprio parametro de crescimento:

‘L—V:/=c(u ~W) =W =U[1—exp(-c't]’ 1)

em que W = parametro de crescimento; U = termo assintético (Gltimo nivel de
crescimento); ¢’ = ¢c1 = €2 =...= Cn; t = tempo.

O modelo de Bertalanffy (1934, 1957) foi derivado de estudos das chamadas
relacBes alométricas dos organismos. A relacdo alométrica ser4 compreendida por
existir entre elementos dimensionais de um organismo, denominado P e Q, e foi

expressa por:

P =aQé. )
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em que: P= comprimento do fémur; Q= largura do cranio de certas espécies animais
ou a éarea fotossintética e area do cambio do tronco de espécies vegetais; a e 6=
parametros da relagéao.

Logo, em individuos normais, o padrdo de crescimento especifico de P
produzira uma relacdo proporcional constante para o padrdo de crescimento

especifico de Q, que é:

P _[a]dQ
dt _[Qj dt )

Bertalanffy, com estudos extensivos de diversos organismos aquaticos e
terrestres, chegou a conclusdo de que, para uma classe principal de organismos, a
relacdo alométrica entre a area da superficie (também total, ou area absortiva total) e

volume total pode ser adequadamente expressa como:
S=a.Vv33 4)

em que: S = area da superficie; V = volume do organismo; a = parametro a ser
calculado; 2/3 = constante alométrica.

Dando continuidade aos seus estudos, Bertalanffy chegou a concluséo de que
0 crescimento segue um processo de sintese (anabolismo) e degradacao

(catabolismo). A formula original entéo foi expressa da seguinte maneira:

dd_VtV _ ,7\,\,% —kw, resultando em W =WOO[1—,3€_|«]B ®)

A superioridade da equacéo esta na sua fundamentacéo teérica. Segundo Silva
(1986), a razao anabolica € proporcional a area da superficie do organismo, enquanto
gue a razao catabdlica é proporcional ao volume da biomassa.

Richards (1959), estudando o crescimento de plantas, e Chapman (1961), o
crescimento de peixes, constataram que, no modelo de Bertalanffy, a constante
alométrica de 2/3 era muito restritiva, pois esse expoente poderia assumir diferentes
valores, dependendo da natureza da populacdo em questao.

Nas ciéncias florestais, Richards foi o primeiro a aplicar a equacdo de
crescimento de Bertalanffy (FRANCE e THORNLEY, 1984).
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A generalizacdo do modelo de crescimento de Bertalanffy desenvolvida por

Chapman-Richards, € uma expressao mateméatica de uma hipo6tese relacionada as

causas essenciais do fendmeno de crescimento, de tal maneira que os parametros no

modelo tém pelo menos uma interpretacéo bioldgica ou fisiologica (TURNBULL, 1963;
PIENAAR e TURNBULL, 1973).

Com isso, tem-se:

%—VtVZOth ~ W =U {1 Bexp[-k(t—t,) '™ (6)
Quando =0, tem-se W =U {1 —exp[ kt]}"“™ @)

em que U= termo assintético que significa o Gltimo nivel de crescimento, k= taxa de
crescimento, m= parametro de forma e t corresponde a idade da arvore em meses (ou
anos).

Esse modelo foi nomeado como modelo de crescimento de Chapman-Richards,
por Turnbull (1963), e tem sido usado frequentemente em pesquisas florestais
(PIENAAR, 1965; MACHADO, 1978; CAMPOS, 1980; CLUTTER et al., 1983;
BARROS et al.,, 1984; MCTAGUE, 1985; SILVA, 1986; SCOLFORO, 1994,
FEKEDULENG et al., 1999; SANTOS JUNIOR, 2005).

O valor assumido pelo parametro m, no modelo de Chapman-Richards pode
representar varias leis do crescimento como: o modelo de Bertalanffy (m = 2/3), a
funcao de crescimento Monomolecular (m = 0), a funcdo de crescimento Gompertz (m
= 1) e a funcédo de crescimento Logistico (m = 2). Estas funcdes sdo casos especiais
da funcéo de crescimento de Chapman-Richards (Machado, 1978).

Clutter e Jones (1980) desenvolveram um procedimento em que o valor
assintético U, que é constante no modelo, é substituido por um valor que corresponde
um determinado valor de W no tempo i. Deste modo, o valor assintético que, algumas
vezes, por ser tedrico, pode apresentar resultados fora da realidade, € eliminado do
modelo para dar lugar a um valor real Wi
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3.2 Crescimento e producéao florestal

O crescimento € a expressao da interacdo de dois componentes opostos. Um
positivo, que manifesta o aumento gradual de um organismo e representa a tendéncia
natural de multiplicacdo, alongamento e engrossamento das células; e um
componente negativo, que representa as restricbes impostas por fatores externos
(estresse hidrico, competicdo) e fatores internos (caracteristicas genéticas,
envelhecimento) (ZEIDE,1993).

Segundo Campos e Leite (2017), o crescimento, em termos florestais, pode ser
definido como um processo caracterizado por mudancas na forma e no tamanho do
tronco, com ganho continuo de novas camadas de lenho ao longo de todo material
lenhoso, e a producdo expressa a quantidade total do volume, ou alguma outra
variavel, acumulada num determinado periodo de tempo. Logo, a producéo pode ser
expressa por uma equacao de producdo e o crescimento é obtido ao se derivar essa
equacao.

Quando representada graficamente, a produgdo acumulada, em termos de
povoamento florestal, estabelece uma curva caracterizada por um comportamento
sigmoidal, como se pode observar na Figura 1-A. No inicio, ha um crescimento
moderado até certa idade, passando entdo a apresentar uma ascensao convexa com
0 eixo X até determinado ponto de inflexdo. Posteriormente, a curva passa a
apresentar um comportamento concavo em relacdo a esse eixo X até um maximo,
passando a ser, relativamente, assintética e podendo até mesmo decrescer. Esse
decréscimo pode ocorrer pela senescéncia do povoamento (ASSMANN, 1970;
FINGER, 1992).



14

Figura 1 - Curva de crescimento acumulado ou produgdo, comportamento sigmoidal (A); curva de incremento
corrente (IC) e incremento médio (IM) (B)
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Fonte: Demolinari (2006).

Ao descrever as curvas de incremento (corrente e médio), Assmann (1970)
destaca trés fases naturais do crescimento (Figura 1-A) que sdo de grande
importancia para o estudo da producao florestal. A primeira fase representa um
incremento corrente (IC) até um ponto maximo, sendo denominada de fase juvenil. A
segunda fase é a de maior vigor e maturidade. Esta fase se inicia no ponto maximo
de incremento corrente (que também ocorre no ponto de inflexdo da curva de
producéo) e termina no ponto de maximo incremento meédio (Figura 1-B). Apds o ponto
de maximo incremento médio, a curva de incremento corrente e incremento meédio sao
decrescentes, compondo assim a terceira fase do crescimento denominada

senescéncia ou declinio.

3.2.1 Componentes do Crescimento Florestal

No processo de crescimento, 0s principais componentes identificados séo
(Figura 2): o crescimento ou incremento de didmetro (ou &area basal); o ingresso ou
recrutamento (ingrowth); e a mortalidade (VANCLAY, 1994, SOMERS et al., 1980,
MACHADO et al., 2002, CAMPOS; LEITE, 2017).
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Figura 2 - Componentes do Crescimento Florestal
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natural de crescimento das arvores; o ingresso refere-se a novas arvores que
atingiram ou ultrapassaram o tamanho minimo mensuravel pré-estabelecido no
planejamento do inventario, expresso em termos de nimero de arvore, area basal ou
volume; e a mortalidade que se refere ao niumero de arvores, a area basal, e/ou
volume das arvores que morreram por determinada causa (senescéncia, competicao,
pragas, doencas etc) (VANCLAY, 1994).

Para alguns autores, o corte e/ou desbaste também é visto como outro
componente do crescimento a ser considerado. Apesar de ser uma interferéncia
antropica, este influencia significativamente na estrutura da floresta (CLUTTER et al.,
1983; DAVIS et al., 2005).

Neste sentido, Beers (1962) define cinco diferentes medidas de crescimento:

a) Crescimento Bruto Incluindo Ingresso (Chj)

Cbi=Yi-Yi+ C+ M (8)
b) Crescimento Bruto Excluindo Ingresso (Chb)

Cb=Yi-Yi+ C+M —1| (9)
c) Crescimento Liquido Incluindo Ingresso (Cl;)

Cli=Yi—-Yi+C (10)
d) Crescimento Liquido Excluindo Ingresso (ClI)

Cl=Yi=Yi+C -1 (11)

e) Incremento Liquido Incluindo Ingresso (ILi)
ILi= Y- Yi (12)
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em que Yi= numero, a area basal ou o volume de arvores vivas no inicio do periodo
de medicdo; Y= namero, a area basal ou o volume de arvores vivas no final do
periodo; M= namero ou volume de arvores mortas no periodo; C= area basal, volume
ou numero de arvores removidas durante o periodo; e I= volume, nimero ou area
basal de ingresso no periodo.

Segundo Davis et al. (2005) a producao pode também ser definida em bruta ou
liguida em razéo do tipo de crescimento estabelecido, uma vez que a producdo é

definida como o crescimento acumulado em um determinado periodo de tempo.

3.3 Historico da modelagem de crescimento e producdo florestal

Os estudos relacionados ao crescimento e producédo florestal comecaram a
ganhar forga no final século XVIII e inicio do século XIX, com grandes pesquisadores
alemdes da area florestal. Segundo Spurr citado por Scolforo (1990), tabelas de
producao fornecendo volume médio dos povoamentos em varias idades, diferentes
sitios, foram utilizadas na Europa antes do fim do século XVIII.

Existem muitas classes e tipos de modelos de crescimento de arvore.
Historicamente, as equacfes empiricas, em que as estimativas por unidade de area
sao obtidas por meio de variaveis do povoamento, como indice de local, idade, area
basal por hectare, didametro quadratico e nUmero de arvores por hectare, foram as
primeiras (CLUTTER et al., 1983; DAVIS, JONHSON, 1987). A mais antiga delas foi
a equacéao de Hossfeld, proposta em 1822, concebendo a ideia do uso de parcelas
permanentes para estudo de crescimento; em 1824 Huber e Hundeshagen publicaram
a primeira tabela de producdo normal, e em meados do século XIX, M. R. Pressler
desenvolveu inameros métodos para estimacdo de volume de madeira e incremento

do crescimento de arvores e povoamentos (SCOLFORO, 1990).
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Em substituicdo aos processos graficos, Mackinney et al. (1937) foram os
primeiros a utilizarem técnicas de regressdo multipla para desenvolver equacdes de
predicdo da producdo. Eles empregaram como variaveis independentes o sitio, a
idade e a densidade do povoamento. Em seguida, Schumacher (1939) corroborou a
superioridade da técnica dos minimos quadrados sobre o processo grafico
construindo um tipo de curva de crescimento aplicavel a producédo de madeira para
todo o povoamento florestal. Considerando que em tabelas de produgdo normal
apenas a idade e o sitio eram considerados, devido as limitagdes gréficas, com o uso
de técnicas de regressdo multipla, outras variaveis, como por exemplo a densidade,
passaram a ser consideradas. Com isto, tabelas de producéo utilizando trés variaveis:
idade, sitio e uma medida de densidade, como por exemplo a area basal, passaram a
ser construidas, as quais foram denominadas tabelas de produgdo empirica.

No entanto, segundo Guimaraes (1994), até o inicio da década de sessenta, as
prognoses eram feitas a partir de equacdes independentes para explicacdo de cada
componente do modelo, o que poderia conduzir a resultados inconsistentes e ildgicos.
Na busca de modelos consistentes e compativeis em termos de crescimento e
producao, Buckman (1962) e Clutter (1963) foram os primeiros a reconhecer a relagao
derivada integral entre os modelos de crescimento e producao.

De acordo com essa relagéo, ao se integrar a equacéao de crescimento obtém-
se a producao e ao derivar a equacgéo de producdo obtém-se o crescimento, surgindo,
assim, o conceito de modelos compativeis. Desde entdo, por meio dos avan¢os nos
campos da estatistica e da computacéo, esse conceito tem sido amplamente utilizado,
tanto no que diz respeito a sua aplicacdo pratica, como no direcionamento de novos
estudos relacionados a prognose do crescimento e da producdao.

Richards, em seus estudos de crescimento de plantas, utilizou uma funcao de
crescimento em animais desenvolvida por Von Bertalanffy em 1941 e 1957, em que
desenvolveu uma série de consideracdes que possibilitaram a generalizacdo desta
funcao de crescimento. Logo depois, em 1960, Chapman, estudando crescimento de
peixes, chegou nas mesmas conclusdes de Richards. Este modelo foi introduzido por
Turnbull, em 1963, e denominado modelo de Chapman-Richards. Com isso, uma série
de trabalhos foram realizados com esta funcdo para estudos de crescimento e
producdo, bem como para classificacdo de sitios como pode ser observado nos
trabalhos de Pienaar, Pienaar e Turnbull, Rawat e Franz, Brickel, Campos, Scolforo e

Machado, entre outros.
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Prodan (1968) afirmou que nas ciéncias florestais, bioldgicas, socioldgicas,
econdmicas, etc, um grande numero de tentativas foram realizadas para expressar o
crescimento por meio de férmulas matematicas. As tentativas em florestas estéo,
provavelmente, entre as primeiras no campo biolégico, destacando-se os estudos de
Spath em 1797, Hossfeld em 1822 e Smalian em 1857.

Nas décadas de 1970 e 1980, a modelagem baseada em processos ganhou
forca, sendo uma ferramenta promissora para o levantamento da modelagem florestal.
Contudo, essa abordagem pode ser incompleta visto a complexidade dos modelos de
processos fisioldgicos, uma vez que estes sao especificos e ocorrem em diferentes
compartimentos das arvores (caule, raizes, folhagem e outros), sendo dificil a incluséo
de todos ou até mesmo da maioria dos processos do crescimento e suas interacdes
no mesmo modelo (ZEIDE, 1993).

Atualmente, a analise de regressdo € a mais utilizada para estudos de
modelagem de crescimento e producéo, porém devido a influéncia dos dados, que
podem ser influenciados por haver diferentes clones, espacamentos e tipos de regime
de manejo, bem como com o0 avango computacional, surgem novas técnicas na busca

de solu¢des com maior exatiddo como o uso de métodos Bayesianos.

3.4 Principais paradigmas para a modelagem de crescimento e producéo

florestal

Florestas s&o ecossistemas dinamicos, em constante mudanca, em que 0
manejo e planejamento de curto, médio e longo prazos dependem, diretamente, da
projecdo antecipada de atributos dos povoamentos (TOMPALSKI et al., 2016).
Segundo Magalhdes (2014), existe uma variedade de modelos que permitem simular
diferentes alternativas de manejo e 0s respectivos impactos sobre a estrutura da
floresta. De forma geral, os modelos podem ser divididos em dois tipos: modelos

mecanisticos e empiricos.
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Os modelos mecanisticos, também chamados de modelos analiticos ou de
processos, sao aqueles que procuram entender e descrever 0s mecanismos de um
sistema. Eles requerem que o0s processos simulados tenham uma base fisica ou
fisiologica. S&o mais complexos e com isso tendem a apresentar maior dificuldade de
ajuste quando comparados aos modelos empiricos. Os modelos mecanisticos nao
apresentam restricdo para extrapolacao temporal ou geografica (RIBEIRO, 2004). O
modelo 3PG é um exemplo de modelo mecanistico, sendo de base fisiol6gica
amplamente difundido e aplicado em varias regides do mundo. Dentre os modelos do
mesmo género, o 3PG requer um menor numero de parametros e variaveis iniciais de
mais facil obtencdo, esta disponivel via WEB e estd amplamente documentado
(AMARAL et al., 2005).

J& os modelos empiricos, que sdo os mais utilizados, se baseiam simplesmente
na avaliacdo quantitativa dos fatores de producdo considerados. Consistem de
funcbes que sdo escolhidas para ajustar medidas de campo ou laboratorio.
Normalmente tais modelos s&o representados por equacOes de regressao e,
normalmente, precisam de grande namero de dados para seu desenvolvimento. Os
modelos empiricos ndo consideram o entendimento cientifico do sistema. Sao validos
apenas para as condicbes especificas em que foram estabelecidos, ou seja,
apresentam restricdes quanto a extrapolacéao de seus resultados.

Os modelos empiricos utilizados na modelagem de crescimento e producéo
florestal sdo classificados em: modelos em nivel de povoamento (MNP), modelos de
distribuicdo de diametros (MDD) e modelos de arvores individuais (MAI) (VANCLAY,
1994).

Os modelos de distribuicdo de didmetros estimam o namero de arvore por
hectare por classe de diametro nas idades presente e futura. Com isso, a utilizagéo
de uma equacdo de volume, de taper ou de razdo volumétrica, permite estimar a
producdo por classe, sendo relevante para situacbes em que ha o interesse em
multiprodutos de madeira. Como principal caracteristica dos modelos de distribuicdo
de diametros, temos o emprego de uma funcdo de densidade de probabilidade,
cadeias de Markov, entre outras (MACHADO et al., 2009, CAMPOS; LEITE, 2017).
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Ja os modelos de arvore individual tém-se a arvore como unidade basica de
modelagem. E usado para simular o crescimento (diametro e altura), ingresso e
mortalidade. O volume por hectare € obtido pela soma dos volumes de &rvores
individuais. Fornecem informacdes detalhadas sobre a dinamica e a estrutura de um
povoamento florestal, como a distribuicAo de volume por classe de tamanho,
agrupadas por unidade de area, ou ndo (MARTINS, 2011; CAMPOS; LEITE, 2017).

No Brasil, os modelos mais utilizados para expressar o crescimento e/ou a
producao de florestas plantadas do género de Eucalyptus séo os do tipo povoamento
total ou modelos em nivel de povoamento. Eles sédo utilizados para estimar o
crescimento ou a producdo por unidade de area, sendo o volume por area obtido a
partir de varidveis como a idade do povoamento, o indice de local e a area basal
(DAVIS et al., 2005). Essa categoria de modelo nao fornece estimativas do tamanho
das arvores, o que, no entanto, ndo limita o seu emprego quando o manejo € destinado
a producédo de um unico produto, como celulose ou energia (CAMPOS; LEITE, 2017).
Como exemplo de aplicacdo desse tipo de modelo, pode-se citar os trabalhos de
Trevizol Janior (1985), Couto et al. (1989), Campos (1996), Silva et al. (2003), Cruz et
al. (2008), Mendonca (2017), Salles et al. (2012).

De acordo com Castro et al. (2013), os MPT vem sendo utilizados amplamente
pelas empresas florestais desde a década de 1980, em funcdo de sua menor
complexidade. Abrangem os modelos que expressam a producdo em termos de
unidade de area, usando atributos em nivel de povoamento (variaveis independentes),
como area basal, idade e indice de local e outras, pelas quais diferem entre si
(GUIMARAES, 1994). Sendo Y a variavel dependente, eles podem ser subdivididos
em (CAMPOS; LEITE, 2017):

a) Y = f(l);

b)Y=1(I,S); e

c) Y =f(I, Sou Hd, B, N ou q),
em que: |= a idade do povoamento; S= o indice de local; Hd= a altura dominante; B=
a Area basal; N= o nimero de arvores por hectare; e g= o diametro médio quadratico.

S&o apresentados na Tabela 1 alguns exemplos destes modelos das principais

relacdes funcionais utilizadas no estudo de crescimento e producao



21

Tabela 1 - Principais modelos em nivel de povoamento

Modelo Relagéo funcional
50*51[%]
Schumacher vV=e te (13)
V = L—ﬂl + &
Logistico 1+pe™ (14)
V=p+e"" ¢
Gompertz (15)
V = B &
_ 1 B3
Richards @+ pe )"’ (16)
Il Il Il
LnB, = LnB,| - |+ ar[1- -2 |+ | 1--L |S+e
I 2 I 2 I 2
Clutter (1963) (17)

LnV, = 4, +%+ﬂ28 +B,LnB, +¢

2

B1 = &rea basal do povoamento na idade atual; B2 = area basal do povoamento na idade futura (m2 hat); I1 = idade
atual, em meses; |2 = idade futura; S = indice de local; V2 = volume de madeira com casca do povoamento, na
idade futura (m3 hal); com ao e a1, que séo os coeficientes do modelo de area basal; Bi = coeficientes do modelo
volumeétrico; e € = erro aleatdrio.

A selecdo de uma das rela¢des funcionais depende do tipo de informacgao que
se deseja, do nivel de detalhamento almejado, das caracteristicas do povoamento e
também do tipo de dados que se tem disponivel para ser utilizado.

Campos e Leite (2017) cita que as relacBes funcionais Y = f(I) devem ser
evitadas em areas extensas e heterogéneas, por causa da possibilidade de ocorrerem
diferentes tendéncias de crescimento. Pode ser utilizado em &reas homogéneas, com
tendéncia de crescimento bem definidas, sem variagdes significativas de densidade e
capacidade produtiva.

Ja relacbes funcionais do tipo Y = (I, S) podem resultar em estimativas
consistentes, permitindo considerar o efeito da capacidade produtiva, desde que
existam curvas de indices de local consistentes, em que as idades técnicas de colheita

diferentes séo obtidas para cada indice ou classe local.
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Por fim, relacbes funcionais do tipo Y = f(l, S ou Hd, B, N ou q) podem ser
aplicados em areas mais heterogéneas, sendo o crescimento, a producao e a idade
técnica de colheita diferenciados por indice de local e densidade inicial. Permitem
também modelar o crescimento e a producdo em plantacdes submetidas a desbaste.

E importante destacar que a escolha do modelo é dependente do tipo de dado
disponivel. Ha situacdes, como citado por Campos e Leite (2017), em que existem
dados que permitem o ajuste de modelos do tipo Y =f(l, S ou Hd, B, N ou q) somente
para parte da floresta (alguns estratos), alguns com Y= f(I, S) e os demais dados que
limitam o ajuste de modelos simplificados do tipo Y= f(I). Isto faz com que haja
necessidade da utilizacéo de diferentes modelos e abordagens de prognose para uma
mesma floresta.

Para determinado nivel de abordagem do modelo a ser utilizado, séo
necessarios dados de inventarios florestais continuos (IFC) para seu ajuste. Estes
dados séo os inputs para os modelos, sendo essenciais para chegar no modelos de
crescimento e producéo florestal e gerar informagdes consistentes. Todavia, os dados
obtidos por meio do inventério florestal, podem, muita das vezes, serem falhos,
ocasionando perdas na qualidade do ajuste dos modelos.

Diante do que foi exposto, é possivel observar na Figura 3, de maneira

resumida, todo o processo de modelagem de crescimento e producéo florestal.
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Figura 3 - Organograma da modelagem de crescimento e produgéo florestal
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Fonte: a autora.

3.5 Inferéncia Bayesiana

Atualmente, com a grande necessidade de se obter informagfes acuradas do
crescimento e producéo florestal, tendo em vista uma dificuldade de se obter dados
acurados, a obtencéo de novas técnicas surge com intuito de gerar essas informacdes

mais fidedignas num tempo habil, facilitando o planejamento florestal.
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Uma vez que as técnicas atuais para estimacdo de parametros apresentam
respostas pontuais ou por intervalos, sendo que os intervalos de credibilidade tendem
a ser mais estreitos que os de confianca obtidos na inferéncia classica, o processo de
inferéncia com estimacdo por intervalos, como os métodos Bayesianos, fornece a
melhor descricdo do sistema, pois a funcdo de densidade a posteriori de uma
estimativa contém toda a informacao probabilistica a respeito do sistema. Além disso,
0s métodos Bayesianos tém a vantagem adicional de permitir a incorporacdo de
informacdes passadas (a priori), melhorando o processo de estimacao.

Com os avancos computacionais na década de 60, o uso da teoria bayesiana
em estatistica comecgou a crescer. Essa teoria é baseada no teorema de Bayes, em
gue a distribuicdo a priori fornece as informacdes disponiveis da variavel
desconhecida antes de se levar em consideragdo medidas experimentais do processo
em anadlise (SILVA, 2012). A funcdo de verossimilnanca tem por intuito corrigir a
informacédo inicial, apesar de que essa informacdo nao necessariamente esteja
errada, ela poderia estar incompleta, por isso essa fungéo vai incorporando cada vez
mais informacao, a fim de encontrar a varidvel desconhecida, ou seja, a distribuicao a
posteriori.

Os componentes fundamentais da Estatistica Bayesiana séo: informacédo a
priori, resumida por meio da distribuicdo a priori; a informacao trazida pela amostra de
dados, que é resumida utilizando a funcdo de verossimilhanca; a distribuicao a
posteriori, que € uma atualizacdo da distribuicdo a priori pelos dados, e, em alguns
casos, 0 célculo da distribuicdo de observacOes futuras. De maneira objetiva, o

problema pode ser apresentado do seguindo modo:
Seja 0=(0,,6,,...0,) uma quantidade, desconhecida e aleatdria, com possiveis

valores em um conjunto § e admitindo que se pretenda inferir sobre ®. A informacéo
inicial H, que varia de pessoa a pessoa, sobre @ é resumida probabilisticamente em

termos de uma funcéo de densidade:

7(@|H), 0O (18)
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Esta funcdo de densidade € uma descri¢cao a respeito da incerteza pessoal em
relacdo a ¢, com base em toda informacao disponivel sobre o parametro. Esta
distribuicdo € denominada distribuicdo a priori de @. Com o propésito de atualizar

esta informagdo sobre @, uma amostra de 77 valores de um vetor aleatorio

X= (Xl, Xz,...,Xn) relacionado a &, seré observada. Antes de se observar a amostra,

descreve-se a incerteza sobre X, dado @, por meio da funcao:

p(x|H,0),xe X,0c® (19)

Note que a dependéncia de & é fundamental. A informacdo em
X =(X,,X,,...X, ) é resumida pela funcéo de verossimilhanca (MIGON; GAMERMAN,

1999) com respeito a @, funcao esta que associa a cada @ ovalor p(x| H,¢). Para
um valor fixado de @, a funcéo de verossimilhanca fornece a probabilidade de ser
observado X quando @ é o verdadeiro estado de natureza.

Depois de definidas e atribuidas as funcdes de probabilidade (18) e (19), € de
interesse encontrar uma maneira de atualizar a opinido inicial, com respeito a &,
utilizando a informacédo contida na amostra. A técnica utilizada para realizar tal

operacao ¢é o teorema de Bayes, isto €, a distribuicdo a posteriori de @ € dada por:

o (10) _ p(x10)l0) 2
PO o6y e 0 )

Caso se utilize a notagdo ~(o | x)em lugar de p(o | x)para enfatizar o fato de

que ~(o| x)€é uma atualizagéo de ~(¢), de (20) tem-se:

(0] %)= p(px('xf) _ plx ij;f@ee@ (21)
Note que:
p(x)= [ p(x| 0)=(6)d(0) (22)

Entdo (22) corresponde a densidade marginal de x, que é denominada
distribuicao preditiva, sendo o denominador de (21) (ZUAZOLA, et al.,1996).
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3.6 Filtros Bayesianos

Os Filtros Bayesianos sdo métodos probabilisticos que utilizam um algoritmo
recursivo para estimativa e atualizacédo de estados dinamicos de um sistema a partir
da leitura de sensores, comandos, modelos, bases de conhecimento e outros. Existem
varios tipos de filtros Bayesianos, sendo que 0s principais sédo o Filtro de Kalman e o
Filtro de Particula.

O filtro de Kalman (KALMAN et al., 1960) é limitado a modelos lineares com
ruidos gaussianos. Por isso, foram desenvolvidas técnicas de linearizacdo, como o
filtro de Kalman Estendido (RIBEIRO, 2004) que permitiu ampliar a gama de
aplicacdes deste tipo de filtro Bayesiano a casos de modelos néo lineares (MATA,
2017).

A ideia basica do filtro de Kalman Estendido consiste em linearizar o sistema a
cada instante de tempo em torno do estado estimado mais recente. Se as nao
linearidades sao suficientemente suaves, pode-se fazé-lo aplicando a aproximacao de
Taylor de primeira ordem nas fun¢des nao lineares em torno do estado estimado.

Os métodos Monte Carlo Sequenciais (Sequential Monte Carlo - SMC) ou filtros
de particulas sdo métodos numéricos de integracdo, adequados para lidar com
problemas néo lineares e ndo Gaussianos. Na década de sessenta, grande atencdo
foi devotada a estes problemas. Entretanto, somente com o aumento do poder
computacional foi possivel tornar o seu uso mais corrente. Estes métodos destacam-
se com vantagens sobre os demais no que se refere ao célculo da distribuicdo
posterior de probabilidades. (SILVA, 2012).
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3.6.1 Filtro de particulas

O filtro de particulas € um método de Monte Carlo sequencial (SMC), cujo
objetivo é usar as medicBes disponiveis e o conhecimento do fenbmeno (dados a
priori) para estimar as variaveis de estado do problema que sao alteradas ao longo do
tempo, ou seja, representar a funcdo de densidade posteriori por um conjunto de
amostras aleatorias com pesos associados e calcular as estimativas com base nessas
amostras e pesos (ARULAMPALAM et al., 2002 citado por LUCUMI, 2015).

Dentre os principais métodos SMC estéo o filtro de amostragem por importancia
sequencial (SIS), o filtro amostragem por importancia e reamostragem sequencial
(SIR) e o filtro auxiliar de particulas (ASIR).

3.6.1.1 Sequential Importance Sampling (SIS)

Os filtros de particulas sdo baseados no método Amostragem por Importancia
Sequencial (SIS - Sequential Importance Sampling (HAMMERSLEY e HANSCOMB,
1964)), na qual a ideia chave é representar a funcdo densidade posteriori por um
conjunto de amostras randémicas (as particulas), associadas aos seus respectivos
pesos. (SILVA, 2012). Contudo, a ideia original do método SIS apresentou

degeneracgédo de particulas.
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3.6.1.2 Sampling Importance Resampling (SIR)

O filtro amostragem por importancia e reamostragem sequencial (Sequential
Importance Resampling - SIR) (GORDON et al, 1993) é derivado do algoritmo SIS, no
gual foi criada uma etapa adicional para evitar o problema de degeneracdo das
particulas. Este fenbmeno ocorre quando toda a amostra, exceto uma particula, tem
um peso muito pequeno apos algumas evolugdes do algoritmo do filtro de particula
padréo (SILVA, 2012).A degeneracao faz com que um grande esforco computacional
seja feito para atualizar amostras que contribuem muito pouco para a aproximacao de
”(Xk|zk )

Como o fenbmeno da degeneracao € indesejavel, tem-se como objetivo tentar
reduzi-lo. Um modo de tentar reduzir este efeito € escolher um valor elevado para o
namero de particulas, o0 que € em muitos casos impraticavel. Por isso, 0 modo mais
comum de reduzir este efeito é a utilizacdo da reamostragem.

A ideia basica da reamostragem consiste em eliminar as particulas que tém um

peso pequeno e dar importancia as particulas com pesos mais significativos, gerando

um novo conjunto de particulas {X;i} , reamostrando por meio de substitui¢ao.

A Figura 5 apresenta o processo de selecédo das particulas por meio do SIR,
onde:
(1) séo as particulas com peso uniforme no momento t = tn ;
(2) séo os pesos das particulas atualizados apés as medicdes;
(3) Reamostragem: Embora a quantidade total de particulas seja a mesma,
aguelas com menor peso sao descartadas e aquelas com maior peso dao
origem a novas particulas préximas as regides de maior probabilidade e€;

séo as particulas com pesos uniformes no momento tn+1
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Figura 4 - Processo de reamostragem do filtro SIR
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Fonte: (Adaptado de RISTIC, ARULAMPALAM e GORDON, 2004)

3.6.1.3 Auxiliary Sampling Importance Resampling (ASIR)

O filtro ASIR gera um novo conjunto de particulas ap6s a reamostragem. Esse
novo conjunto de particulas fornece uma melhor informacé&o a priori, por ser gerado
na regiao de alta probabilidade do filtro SIR (PITT; SHEPHARD, 1999). No entanto, o
filtro ASIR é mais lento computacionalmente, pois resolve duas vezes o problema
direto (SILVA, 2012).
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A aplicacdo de inferéncia Bayesiana € utilizada em diferentes area, como por
exemplo na selecdo de modelos e estimacdo de pardmetros no tratamento
guimioterapico de tumores (MATA, 2017); Comparacdo dos algoritmos de filtros de
particulas SIR e ASIR na deteccdo de fechamento de valvulas em gasodutos
(LUCUMI, 2015); aplicacdo de filtro de particulas para estimacdo do comportamento
de véalvulas em condicéo de falha (DEMUNER, 2015); Aplicacao de filtros de particulas
para a assimilacdo de dados em problemas de fronteira movel (SILVA, 2012);
Modelagem do crescimento do didametro das arvores utilizando fungbes de
crescimento parametrizadas por minimos quadrados e métodos Bayesianos.
(SEDMAK; SCHEER, 2012); Estimativa da relacdo hipsométrica em clones de
Eucalyptus sp. com o modelo de Curtis ajustado por métodos Bayesianos empiricos
(THIERSCHI, 2013); Abordagem Bayesiana dos modelos de regressao hipsométricos

nao lineares utilizados em biometria florestal (THIERSCHI, 2011); entre outros.
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4 METODOLOGIA

4.1 Descricao dos dados

Os dados utilizados pertencem a um povoamento ndo desbastado com 20
genotipos de clones de eucalipto, localizados na regido centro-oeste do estado de
Minas Gerais, Brasil, plantados no espacamento 3 x 3 m. Os dados foram
provenientes de 376 parcelas permanentes, variando entre 274 e 356 m?, sendo o
namero de parcelas distribuidas de acordo com o nimero de medi¢cdes, por idade
(Tabela 2).

Em todas as unidades amostrais foram medidos anualmente os diametros a
1,30 m do solo (DAP) de todas as arvores da parcela, alturas totais (Ht) de dez arvores

e alturas das arvores dominantes.

Tabela 2 - Distribuicdo das unidades amostrais de acordo com o nimero de medi¢Ges e idade

NGmero de Idade (meses)
MedicOes 24 36 48 60 72 84 96
4 77 136 177 187 110 51 10
5 113 135 153 153 153 40 18
6 20 23 23 23 23 22 4
7 13 13 13 13 13 13 13

As caracteristicas médias das unidades amostrais utilizadas no presente

trabalho sdo apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3 - Estatisticas descritivas das parcelas que serao utilizadas neste estudo

DAP Ht Hd B
Idade N Min. Méd. Max. Min. Méd. Méx. Min. Méd. Méx. Min. Méd. Max.
24 223 50 10,3 16,0 64 12,8 216 4,3 8,6 14,7 85 135 21,0
36 307 50 135 194 88 185 26,3 88 144 20,7 12,7 19,4 26,0
48 366 50 153 226 99 221 314 12,0 18,7 251 180 235 31,0

60 376 50 164 255 10,7 24,6 350 15,0 215 27,7 19,9 26,1 326
72 299 50 17,3 265 11,6 26,3 38,6 16,6 239 305 199 280 354
84 126 54 18,3 28,1 13,1 28,1 388 18,2 26,5 333 21,7 29,8 379
96 45 55 19,0 27,3 13,3 29,8 46,3 20,0 285 36,4 254 31,5 38,2
Idade = classes de idade, em meses; N = nimero de individuos medidos na classe de idade; DAP = diametro a

1,3 de altura, em cm; Ht = altura total, em m; Hd = altura média das arvores dominantes, em m; B = area basal,
em m2 ha'l; e Min., Méd. e Max. = valores caracteristicos minimos, médios e maximos, respectivamente.

4.2 Classificacéo da capacidade produtiva

A classificacdo da capacidade produtiva foi realizada pelo método direto, com
a construcao de curvas de indices de local. Foi utilizado o método da curva-guia,
sendo este o mais difundido entre as empresas do ramo florestal no Brasil (CAMPOS,;
LEITE, 2017), utilizando o modelo de Schumacher linear (23).

LnHd = g, + B,(1/1, )+ ¢ (23)

Em que: Hd = altura média das arvores dominantes; | = idade dos povoamentos;
Bi= parametros dos modelos; e € = erro aleatério.
Considerando uma idade indice de 60 meses, obteve-se a curva-guia e o feixe

de indices de local apresentados na Figura 4.
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Figura 5 - Curvas de indice de local, para povoamento de eucalipto para uma idade indice de 60 meses
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Com base nas curvas geradas, foram estabelecidos os limites para a
classificacdo das parcelas nas classes de produtividade, conforme apresentado na

Tabela 4.

Tabela 4 - Classificagdo de capacidade produtiva obtida

Classe de Capacidade Produtiva Limites de inclusédo de Hd (m) aos 60

meses
- Alta (S=33) 3036
II- Média (S=27) 24130

[l- Baixa (S=21) 18124
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Cabe destacar que € na classe de produtividade média (S = 27), onde encontra-

se a maior parte das parcelas utilizadas no ajuste (64% das parcelas), seguido pela
classe de produtividade baixa (S = 21) com 30% das parcelas e a alta (S = 33) com

6% do total de parcelas.

4.3 Modelo de Clutter

Neste trabalho foi utilizado o modelo de Clutter (1963) (17) para representar o
modelo de crescimento e produgdo do povoamento de clones de Eucalyptus sp.

LnB, = LnB, L +a, 1—'—l +a 1—'—1 S+e¢
|2 |2 |2

LnV, = 5, +%+ﬁ28 + B,LnB, +¢

2

(17)

em que: B2 = area basal do povoamento em |2 (m2 ha?); B. = area basal do
povoamento em |2 (m2 hal); I1 = idade atual, (meses); |2 = idade futura (meses); S =
indice de local; V2 = volume de madeira do povoamento, em I> (m3 hal); a1 e az =
coeficientes do modelo de area basal; Bi = coeficientes do modelo volumétrico; Ln =

logaritmo neperiano; e € = erro aleatorio.

O modelo de Clutter € muito utilizado na engenharia florestal e, muitas vezes,
como base de comparacdo com outros modelos ou métodos de projecdo do
crescimento e producdo (SOARES et al., 1998; SOARES et al., 2004; DIAS et. al.,
2005; SANTANA et al., 2005; SOARES; LEITE e GORGENS, 2005; GORGENS et al.,
2007; DEMOLINARI et al., 2007; CRUZ et al., 2008; SALLES et al., 2012; CASTRO et
al., 2013; MENDONCA et al., 2017; MIRANDA et al., 2014; NASCIMENTO et al., 2015;
CASTRO et al., 2015; ROVEDA et al., 2016), o que o torna uma das grandes

referéncias nos estudos de mensuracao florestal.
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4.4 Estimador de minimos quadrados em dois estagios

Para evitar que as estimativas dos parametros sejam inconsistentes, existem
alguns métodos que podem ser utilizados no ajuste de equacdes simultaneas, quando
detectada a presenca de endogeneidade. Um desses métodos € o ajuste por minimos
guadrados em dois estagios (MQZ2E).

Com intuito de exemplificar a aplicagdo do MQZ2E, foram abordados os
procedimentos definidos segundo Gujarati e Porter (2011), mas utilizando-se o

sistema de equacdes desenvolvido por Clutter (1963), na forma reduzida:

LnV, :/30+%+,BZS +B,LnB, +¢, (24)

2

LnB, = LnBl(:—lj+ao[1—:—1J+a1(1—:—l)s + &, (25)

2 2 2

A variavel LnB2 (Equacéo 24), é considerada endogena no sistema, logo tem

correlagdo com .,. Desse modo, o estagio 1 tem como objetivo eliminar esse

problema.
Estagio 1: Fazer a regressdo de LnB2 em funcdo das variaveis exdgenas
(varidveis instrumentais) presentes no sistema, ou seja, presentes ndo somente na

equacao (24) mas nas duas equacdes envolvidas.

1
Considerando que as variaveis l—e S sejam exdgenas, tem-se:

2

LnB, :ﬁ0i+ﬁ18 +0 (26)

2

Da equacéo (25) € obtido:

A

LnB, :Holi+ﬁls 27)
2
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em que LnB, é uma estimativa de LnB, médio condicionado aos valores de S e o
2

fixados.

A equacéo (26) pode ser representada também por:
LnB, = LnB, +0 (28)

A equacdo (28) mostra que LnB, estocéastico é dividido em duas partes, sendo o
LnB,, que é a combinacé&o linear das variaveis exdégenas néo estocasticas (s e i}

2
e 0 componente aleatorio ( que ndo sao correlacionados.

Estagio 2: A equacédo de volume passa a ser escrita como:

LnV, = B, + ﬁ1|i+ 5,5+, (LnB, +0)+ ¢, (29)
2
1 . .
= Byt Byt 8+ B (LB, o e+ £0) 30)
2
1 A *
= fo+ B+ B, + B(Ln, )+ ¢ (31)

I,

emaque: ¢ =&+ 0.
A diferenca entre as equacdes (24) e (31) é que a variavel LnB, foi substituida

por LnB, , que nédo é correlacionada com ¢*, assintoticamente, na equagéo (31), ou

seja, na medida em que a amostra cresce indefinidamente. Por fim, o método dos
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) pode ser aplicado a equacao (30), que
fornecera os parametros do modelo volumétrico e a equacao (25) para gerar os
parametros da equacao que estima a area basal futura.

E importante ressaltar que, ao utilizar o método dos minimos quadrados em
dois estagios, os testes estatisticos convencionais F e t ndo sdo estritamente
aplicaveis, e que o coeficiente de determinacdo deve ser visto com cautela
(DEBERTIN, 1975). O ajuste do modelo de Clutter utilizando minimos quadrados em

dois estéagios foi realizado no software R.
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4.5 Abordagem Bayesiana aplicada ao modelo de Clutter

Para encontrar os estimadores Bayesianos, considerando a distribuicdo de
densidade a posteriori, foi adotado um filtro de particulas, denominado Filtro de
amostragem por importancia e reamostragem sequencial (Sequential Importance
Resampling - SIR).

A Figura 6 representa o esquema do filtro SIR aplicado.

Figura 6 - Esquema do filtro de particulas SIR
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Fonte: a autora.

Para aplicacéo do filtro SIR, foi utilizado o software Matlab R2016a.

Para avaliar melhor a aplicacdo do filtro, foram considerados diferentes
nameros de particulas (Np) e desvios (om) para volume e area basal do modelo de
Clutter, que foram divididos em 9 tratamentos com 30 repeti¢des, para cada classe de
sitio (Tabela 5).

Para determinar se existe diferenca estatistica entre as médias dos
tratamentos, foi aplicada a analise de variancia a fim de testar as hipoteses:

Ho: T1=T2=T3=T4=T5=T6=T7=T8=T9



Hi: pelo menos um par de médias é diferente.
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Tabela 5 - Descri¢éo dos tratamentos utilizados para avaliar o nUmero de particulas e a porcentagem de desvio

Tratamento N° de particulas Desvio
T1 50 1%
T2 50 5%
T3 50 10%
T4 100 1%
T5 100 5%
T6 100. 10%
T7 500 1%
T8 500 5%
T9 500 10%
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A avaliacdo do melhor tratamento por classe de sitio foi realizada por meio da
analise de variancia com posterior realizacdo do teste de médias de Tukey para 5%
de probabilidade.

Com intuito de se avaliar mais detalhadamente uma eventual interacdo entre
os efeitos que compdem cada tratamento, isto €, nUmero de particulas e desvio, foi
realizada uma analise de variancia em arranjo fatorial. O arranjo fatorial mencionado
foi composto pelos efeitos niumero de particulas, com os niveis 50, 100 e 500, e
desvio, com os niveis 1%, 5% e 10%. Para verificar a hipotese de interagdo entre o0s
efeitos nimero de particulas e desvio, foi empregada o teste F ao nivel de 5% de
probabilidade. Para a andlise do desdobramento da interacao, foi utilizado o teste de
meédias Tukey ao nivel de 5% de probabilidade.

4.6 Avaliacao dos resultados dos métodos analisados

Para avaliar os resultados obtidos, utilizou-se as seguintes estatisticas:
e BIAS (%) (UZOH; OLIVER, 2008)..

BIAS

e Raiz do quadrado médio do erro (RMSE) (Root Mean Square Error) (ISLAM et
al., 2009; ZHAO et al., 2013; ARIAS-RODIL et al., 2015):

BIAS (%) = 100

RMSE

.100

RMSE(%) = —
ZYi/n

em que: Y, = variavel dependente observada; Yi: variavel dependente estimada; n=

namero de observacoes.
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De forma a complementar a andlise, elaborou-se graficos de intervalo de

confianca e gréficos relacionando os volumes observados com 0s volumes estimados

pelas alternativas de ajuste e graficos de residuos percentuais, obtidos pela expresséo
(MENDONCGCA, 2011; MARTINS et al., 2014):

res(%) = [YiY;Yij.loo
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Resultados do ajuste do modelo de Clutter pelo método minimos

guadrados em dois estagios

Com base nas estatisticas apresentadas na Tabela 6, verifica-se que o modelo
de Clutter ajustado pela forma classica de regressao, apresentou bom desempenho
na estimacdo do volume e area basal em todas as classes de produtividade.

Tabela 6 - Estatisticas do ajuste de regressdo do modelo de Clutter para volume e area basal por classe de sitio

VARIAVEL CLASSE RMSE (%) BIAS (%)
21 6,10 0,03
Volume 27 4,29 -0,23
33 5,72 1,01
21 5,44 0,71
Area Basal 27 5,14 -0,91

33 5,53 0,66
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Na Figura 7, pode-se observar que os valores estimados de volume e area

basal estdo concentrados proximos a linha 0:1, o que expressa o bom desempenho
do modelo nas trés classes de produtividade.

Figura 7 — Relagdo entre volumes e areas basais estimados e observados para cada classe de sitio
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Os residuos percentuais relativos a projecao do volume e da area basal (Figura
8) corroboram para a analise feita na Figura 7, para as trés classes de produtividade.

Comportamento similar foi encontrado por Fraga Filho (2016).



Figura 8 - Gréficos de dispersao de residuos para volume e area basal estimados em cada classe de sitio
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Com isso, o ajuste do modelo de Clutter pela forma classica de regressao, foi

acurado para os dados do presente estudo.
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5.2 Resultados da aplicacéo do filtro SIR para o modelo de Clutter

Os resultados do filtro SIR séo apresentados por classe de produtividade.

5.2.1 Filtro SIR para classe de sitio 21

Na Tabela 7 sdo apresentados os valores médios de RMSE (%) e BIAS (%) de
cada tratamento. Todos os tratamentos apresentaram bom desempenho para
expressar tanto volume quanto area basal, verificando-se, com base nos valores de
RMSE (%), melhor desempenho do tratamento T8 para dados de volume e do
tratamento T7 para area basal.

Tabela 7 - Estatisticas do volume e da area basal por tratamento para o sitio 21 pelo filtro SIR

Tratamento Volume Area Basal
RMSE (%) BIAS (%) RMSE (%) BIAS (%)
T1 3,06 -0,61 0,92 -0,24
T2 4,25 -0,62 1,52 -0,22
T3 8,40 -0,07 2,90 -0,12
T4 2,80 -1,09 0,67 -0,16
T5 2,90 -0,44 1,49 -0,25
T6 6,88 0,09 2,65 0,05
T7 2,57 -1,05 0,28 -0,04
T8 1,51 -0,45 0,75 -0,18

T9 2,64 -0,39 1,39 -0,03
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Em termos de acuracia, representada neste caso pelo RMSE, pode-se inferir,

pelos resultados apresentados na Tabela 8, que os tratamentos T6, T3 e T2, para
volume, e T3, T6, T2, T5 e T9, para area basal, apresentaram desempenho inferior.
Os demais tratamentos ndo mencionados anteriormente, tanto para volume quanto
para area basal, apresentaram-se estatisticamente semelhantes, em termos de
acuréacia, pelo teste Tukey em nivel de 5% de probabilidade, representando o grupo

daqueles tratamentos com desempenho superior.
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Tabela 8 - Resultado da ANOVA (valor e significancia do estatistico F) e do teste de comparagdo de médias (Tukey,
0,05) para os 9 tratamentos. Os valores no corpo da tabela indicam os valores médios de RMSE para volume e
area basal na classe de sitio 21. As letras (a, b, c) indicam grupos homogéneos pelo teste Tukey.

Volume Area Basal

Fc=16,277* Fc=17,176*
Tratamento RMSE Tratamento RMSE
T3 8,40 c T3 2,90 c
T6 6,88 c T6 2,65c¢c
T2 425b T2 1,52 b
T1 3,06 ab T5 1,49 b
T5 2,90 ab T9 1,39b
T4 2,80 ab T1 0,92 ab
T9 2,64 ab T8 0,75 ab
T7 2,57 ab T4 0,67 ab
T8 1,51 a T7 0,28 a

Com base na analise de variancia em arranjo fatorial, foi possivel verificar que
a interacdo entre os efeitos nimero de particulas e desvio para a area basal, foi ndo
significativa, mas os niveis dos efeitos nimero de particulas e desvios apresentaram
diferencas significativas pelo teste F em nivel de 5% de probabilidade. Assim, para se
verificar as diferencas entre as médias dos niveis dos efeitos nimero de particulas e

desvio, foi aplicado o teste Tukey em nivel de 5% de probabilidade (Tabela 9).

Tabela 9 - Resultado da analise de variancia em arranjo fatorial dos efeitos de nimero de particulas e desvio,
individualmente, para os dados de area basal do sitio 21

Area Basal

F=1,5696
Particulas RMSE Desvio RMSE
50 1,78 b 1% 0,62 a
100 1,61b 5% 1,25 b

500 0,80 a 10% 232c
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 9, observa-se uma
tendéncia de diminuicdo do RMSE com o aumento do nimero de particulas. A mesma
tendéncia é verificada, de forma ainda mais clara, para a porcentagem de desvio.
Assim, os resultados apresentam evidéncias estatisticas de que quanto maior o
namero de particulas e menor o desvio, maior sera a acuracia do método proposto.

Para a variavel volume, na andlise de variancia em arranjo fatorial, foi possivel
verificar que a interacao entre os efeitos nimero de particulas e desvio, foi significativa
pelo teste F em nivel de 5% de probabilidade. Assim, procedeu-se ao estudo do
desdobramento da interacao, fixando-se um efeito e realizando-se teste de médias
para os niveis do outro efeito. Os resultados desses desdobramentos sao
apresentados nas Tabelas 10 e 11.

Na Tabela 10, os niveis do efeito nUmero de particulas sdo mantidos fixos,
realizando-se teste de médias para os niveis do efeito desvio. Nota-se que de acordo
com os resultados apresentados nesta tabela, de modo geral, nos niveis de nimero
de particulas de 50 e 100, um desvio de 10% a acuracia tende a ser menor. No caso
do numero de particulas igual a 500, os resultados sugerem que o nivel de 10% de
desvio teve resultado estatisticamente semelhantes aos demais, provavelmente
porque ao se adotar o aumento significativo no niumero de particulas, o efeito negativo

de um maior desvio foi compensado.

Tabela 10 - Resultados do desdobramento da interag&o entre o nimero de particulas e o desvio, pelo teste Tukey
a 5% de probabilidade, para o sitio 21

Volume

F=6,1697*
Particulas Desvio RMSE
1 3,06 a
50 5 4,25a
10 8,40b
1 2,80 a
100 5 2,90 a
10 6,88 b
151a
500 1 2,57 a

10 2,64 a
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Na Tabela 11, os niveis do efeito do desvio sdo mantidos fixos, realizando-se

teste de médias para os niveis do efeito nimero de particulas. Os resultados
apresentados nesta tabela evidenciam que menores desvios indicam uma maior
acuracia do método. Para se chegar a esta conclusdo, € interessante notar que,
guando se analisa a interacdo desvio versus numero de particulas (Tabela 11), as
diferencas entre as médias dos RMSE sédo mais evidentes, bem como as médias dos
RMSE sdo maiores quando o desvio é igual a 10%. Assim, para reforcar a
concordancia com o que foi discutido para os resultados da Tabela 10, é relevante
destacar que, no caso do desvio igual a 10%, o numero de particulas igual a 500 foi
decisivo para se obter uma acuracia estatisticamente maior, indicando, novamente,
gue um maior numero de particulas, considerando-se o0 modelo de crescimento e
producdo em andlise, aparenta ser um parametro importante para o sucesso do

método Bayesiano.

Tabela 11 - Resultados da analise de variancia em arranjo fatorial e do desdobramento
da interacdo entre o desvio e o numero de particulas, pelo teste Tukey a 5% de

probabilidade, para o sitio 21

Volume

F=6,1697*
Desvio Particulas RMSE
500 2,57 a
1% 100 2,80 a
50 3,06 a
500 151a
5% 100 2,90 ab
50 4,25 b
500 2,64 a
10% 100 6,88 b
50 8,40 b

Na Figura 9 e 10 sédo apresentados os dados estimados versus reais para
volume e area basal, respectivamente, para classe de sitio de 21 em todos 0s

tratamentos, corroborando com as estatisticas apresentadas na Tabela 8
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Figura 9 - Dados de volume estimados versus reais do filtro de particulas SIR aplicado aos tratamentos da classe de sitio 21.
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Com intuito de contribuir com as analises, nas Figuras 11 e 12, pode-se

observar os valores estimados versus reais para volume e area basal, dentro do
intervalo de confianca de 1% de probabilidade.

Pela observacao das Figura 11 e 12, é possivel inferir que os valores estimados

representam de forma acurada os valores reais, dentro de um intervalo de confianca

de 99%. Isso mostra que os filtros utilizados conseguiram estimar valores filtrando as

incertezas provenientes do desvio do modelo, para dados de volume.



Figura 11 - Dados de volume estimados versus reais do filtro de particulas SIR com intervalo de confianga de 1%, aplicado aos tratamentos da classe de sitio 21
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Figura 12 - Dados de &rea basal estimados versus reais do filtro de particulas SIR com intervalo de confianga de 1%, aplicado aos tratamentos da classe de sitio 21
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5.2.2 Filtro SIR para classe de sitio 27

Na Tabela 12 séo apresentados os valores médios de RMSE (%) e BIAS (%)
de cada tratamento. Conforme é observado, os tratamentos apresentaram bom
desempenho para expressar tanto volume quanto area basal, verificando, a partir dos
valores de RMSE (%), um melhor desempenho do tratamento T9 para dados de

volume e do tratamento T7 para area basal.

Tabela 12 - Estatisticas do volume e da area basal por tratamento para o sitio 27 pelo filtro SIR

Tratamento Volume Area Basal
RMSE (%) BIAS (%) RMSE (%) BIAS (%)
T1 10,68 4,36 1,12 0,46
T2 7,53 2,97 1,61 0,57
T3 7,64 2,25 4,04 0,99
T4 10,26 4,19 1,10 0,45
T5 6,04 2,46 1,71 0,54
T6 7,39 2,85 2,87 0,97
T7 10,02 4,09 1,05 0,43
T8 6,71 2,74 1,65 0,67
T9 5,90 2,40 2,51 0,86

Assim como para a classe de sitio 21, a analise de variancia e o teste de médias
de Tukey, foram aplicados para os tratamentos da classe 27.

Na Tabela 13 € apresentado o resultado da analise de variancia e do teste de
médias de Tukey (0,05) para volume area basal na classe de sitio 27, demonstrando
superioridade do tratamento T9 para volume e no tratamento T7 para area basal,
conforme verificado na Tabela 12, pelos valores de RMSE (%) e menor desempenho

para o tratamento T1 para volume e T3 para area basal.
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Tabela 13 - Resultado da ANOVA (valor e significancia do estatistico F) e do teste de comparacdo de médias
(Tukey, 0,05) para os 9 tratamentos. Os valores no corpo da tabela indicam os valores médios de RMSE para
volume e area basal na classe de sitio 27. As letras (a, b, ¢) indicam grupos homogéneos pelo teste Tukey.

Volume Area Basal
Fc=8,9478* Fc=12,41*
Tratamento RMSE Tratamento RMSE
T1 10,68 d T3 4,04d
T4 10,26 cd T6 2,87 cd
T7 10,02 bed T9 2,51 bc
T3 7,64 abc T5 1,71 abc
T2 7,53 ab T8 1,65 abc
T6 7,39 ab T2 1,61 ab
T8 6,71 a T1 1,12 a
T5 6,04 a T4 1,10 a
T9 590 a T7 1,05a

Com base na andlise de variancia em arranjo fatorial, foi possivel verificar que
a interacdo entre os efeitos numero de particulas e desvio para a area basal, assim
como para o sitio 21, foi ndo significativa, mas os niveis dos efeitos nimero de
particulas e desvios apresentaram diferencas significativas pelo teste F em nivel de
5% de probabilidade. Assim, para se verificar as diferencas entre as médias dos niveis
dos efeitos niumero de particulas e desvio, foi aplicado o teste Tukey em nivel de 5%
de probabilidade (Tabela 14).

Tabela 14 - Resultado da andlise de variancia em arranjo fatorial e a interpretagdo dos efeitos de nimero de
particulas e desvio, individualmente, para os dados de area basal no sitio 27

Area Basal

F=1,2481
Particulas RMSE Desvio RMSE
50 250b 1% 1,13 a
100 2,23 ab 5% 2,05b

500 1,83 a 10% 3,38 ¢
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Segundo os resultados apresentados na Tabela 14, observa-se uma tendéncia
de diminuicdo do RMSE com o aumento do namero de particulas. A mesma tendéncia
também é verificada, de forma ainda mais clara, para a porcentagem de desvio. Assim,
os resultados apresentam evidéncias estatisticas de que quanto maior o numero de
particulas e menor o desvio, maior sera a acuracia do método proposto.

Na analise de variancia em arranjo fatorial para a variavel volume, foi possivel
verificar que a interacao entre os efeitos nimero de particulas e desvio, foi significativa
pelo teste F em nivel de 5% de probabilidade. Assim, procedeu-se ao estudo do
desdobramento da interacao, fixando-se um efeito e realizando-se teste de médias
para os niveis do outro efeito. Os resultados desses desdobramentos sao
apresentados nas Tabelas 15 e 16.

Na Tabela 15, os niveis do efeito nimero de particulas sdo mantidos fixos,
realizando-se teste de médias para os niveis do efeito desvio. Nota-se que de acordo
com os resultados apresentados nesta tabela, de modo geral, quando se tem um
desvio de 5%, a acuracia tende a ser maior. Isto ficou mais evidente para os niveis de
namero de particulas de 50 e 100. No caso do numero de particulas igual a 500, os
resultados sugerem que o nivel de 5% de desvio teve resultado estatisticamente
semelhantes aos demais, provavelmente porque ao se adotar o0 aumento significativo

no namero de particulas, o efeito negativo da variagdo do desvio foi compensado.

Tabela 15 - Resultados da andlise de variancia em arranjo fatorial e do desdobramento da interacao entre o nimero
de particulas e o desvio, pelo teste Tukey a 5% de probabilidade, para o sitio 27

Volume

F= 6,293
Particulas Desvio RMSE
5 5,28 a
50 1 10,57 b
10 10,68 b
5 7,38 a
100 10 7,71a
1 9,95 a
10 6,07 a
500 5 6,29 ab

1 10,11 b
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Na Tabela 16, os niveis do efeito do desvio sdo mantidos fixos, realizando-se

teste de médias para os niveis do efeito nimero de particulas. Os resultados
apresentados nesta tabela demonstram que o desvio de 5% indicou uma maior
acuracia do método. Para se chegar a esta conclusdo, € interessante notar que,
guando se analisa a interacdo desvio versus numero de particulas (Tabela 16), as
diferencas entre as médias dos RMSE s&o mais evidentes, bem como as médias dos
RMSE s&o maiores quando o desvio € igual a 1% e 10%. Assim, como foi analisado
na Tabela 14, neste caso do sitio 27, é relevante destacar que, no caso do desvio
igual a 5% nota-se uma melhor acuracia para o método, e 0 aumento no numero de
particulas foi decisivo para se obter uma acuracia estatisticamente maior, mesmo
utilizando o desvio de 1% e 10%. Isto indica, novamente, que um maior numero de
particulas, considerando-se 0 modelo de crescimento e producdo em andlise,

aparenta ser um parametro importante para o sucesso do método.

Tabela 16 - Resultados da analise de variancia em arranjo fatorial e do desdobramento da interagdo entre o desvio
e o nimero de particulas, pelo teste Tukey a 5% de probabilidade, para o sitio 27

Volume

F= 6,293
Desvio Particulas RMSE
100 9,95a
1% 500 10,11 a
50 10,57 a
50 5,28 a
5% 500 6,29 a
100 7,38a
500 6,07 a
10% 100 771a

50 10,68 b
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Nas Figura 13 e 14 sdo apresentados os dados estimados versus reais para

volume e area basal, para classe de sitio de 27 em todos os tratamentos, corroborando
para analises apresentadas na Tabela 12.



Figura 13 - Dados de volume estimados versus reais do filtro de particulas SIR aplicado aos tratamentos da classe de sitio 27

T1

400 - v - - v -
o
350 |
i
o
300 | +
=
= 250 ?
£
()
5 200
3 ?
>
150 |
00+ O Real
+ Estimado
50 . . . . A )
20 30 40 50 60 70 80
Tempo (meses)
400 - v - - v -
o
350 |
o
o
300 - +
=
o 250 ]
£
()
5 200
3 @
>
150 |
00+ O Real
+ Estimado
50 . . . . A )
20 30 40 50 60 70 80

Tempo (meses)

400

T2

350

Volume (m?ha)
n N w
8 8 8

2

100

+ 0

+0

O Real
+ Estimado

20

400

30 40 50 60 70 80 90
Tempo (meses)

T5

350

Volume (m?ha)
n N w
8 8 8

2

+0

O Real
+ Estimado

20

30 40 50 60 70 80 90
Tempo (meses)

T3

63

400 v . . v . .
o
350 R
]
300 | + 1
=
o 250 Q 1
E
(]
5 200 1
3 @
>
150 1
®
100 0 Real ||
+ Estimado
50 . . . . s )
20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (meses)
400 v . . v . .
[¢]
350 = 1
o
300 + 1
=
o 250 [ @ 1
E
(]
5 200 1
3 @
>
150 1
®
100 0 Real ||
+ Estimado
50 . . . . s )
20 30 40 50 60 70 80 90

Tempo (meses)



64

T9

T8

T7

o+
o+
r 1S 3
I [c3
$§ 8 8 § 8§ 8 8
(U/cW) BWINjOA
o +
o+
r e
I <
8 2 8 3 8 3 8
< ] o~ o~ - -
(BUY/cW) BUINjOA
0! =k
o+
r [cg
I [
& 8 8 8 8§ 8 8

(BU/cw) BwINjoA

70

40

20

70

40

70

40

30

20

Tempo (meses)

Tempo (meses)

Tempo (meses)



Figura 14 - Dados de &rea basal estimados versus reais do filtro de particulas SIR aplicado aos tratamentos da classe de sitio 27
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Nas Figuras 15 e 16, é possivel inferir que os valores estimados representam

de forma acurada os valores reais, dentro de um intervalo de confianca de 99%. Isso
mostra que os filtros utilizados conseguiram estimar valores filtrando as incertezas
provenientes do desvio do modelo, para dados de volume e area basal do sitio 27,

assim como no sitio 21.
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Figura 15 - Dados de volume estimados versus reais do filtro de particulas SIR com intervalo de confianca de 99%, aplicado aos tratamentos da classe de sitio 27
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Figura 16 - Dados de &rea basal estimados versus reais do filtro de particulas SIR com intervalo de confianca de 99%, aplicado aos tratamentos da classe de sitio 27

N
®

T1

NOONNN
o N & o

Area Basal (cm?ha)
>

16f 1
14}
12} 1
[Jintervalo de Confianga
10} + Real
O Estimado
8 L . . . . 5
20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (meses)
28
% E
24t |
22 [ !
©
&=
T 20
L
3 18} 1
©
+4]
@ 16 4
2
Tt
12} 1
[Jintervalo de Confianga
10} + Real
O Estimado
8 L . . . . 5
20 30 40 50 60 70 80 90

Tempo (meses)

N
@

T2

NOONONN
o N & o

Area Basal (cm?ha)
3

Tempo (meses)

16F 1
14
12 1
[Jintervalo de Confianga
10l + Real
O  Estimado
8 . L . . R \
20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (meses)
28
26 ]
24
22 1
©
£
T 20
L
G 18} ]
©
24
@ 16 4
2
14
12 1
[Jintervalo de Confianga
10l + Real
O  Estimado
8 . L . . R \
20 30 40 50 60 70 80 90

Area Basal (cm?ha)
>

-
'S

30

T3

25

20

Area Basal (cm?ha)

[Jintervalo de Confianga
+ Real

o

28

30

40

50

60

70 80

Tempo (meses)

T6

90

26

24

N
N

[N
o

=)

[Jintervalo de Confianga
+ Real

o

50

60

70 80

Tempo (meses)

90



N
®

T7

NN N
S N & O
T T T T

Area Basal (cm?ha)
>

16 1
144 1
12} 1
[Jintervalo de Confianga

f + Real J

10
O Estimado
8 L ) . . )
20 30 40 50 60 70 80

Tempo (meses)

920

Area Basal (cm?ha)

N
®

T8

N
o

[N
=

)
N

[N
=]

®

[Jintervalo de Confianga
+ Real
o Exi

30

40

50

60

70 80

Tempo (meses)

920

Area Basal (cm?ha)

N
®

T9

[N
o

[N
=

N
N

[N
=]

-
®

[ Jintervalo de Confianga
+ Real

30

40

50

60

70 80

Tempo (meses)

90

71



72

5.2.3 Filtro SIR para classe de sitio 33

Os resultados para a classe de sitio 33 sdo apresentados na Tabela 17, onde
observa-se os valores médios de RMSE (%) e BIAS (%) de cada tratamento. Os
tratamentos, assim como na classe de sitio 21 e 27, apresentaram bom desempenho
para expressar tanto volume quanto area basal, verificando, a partir dos valores de
RMSE (%), um melhor desempenho do tratamento T9 para dados de volume e do

tratamento T8 para area basal.

Tabela 17 - Estatisticas do volume e da area basal por tratamento para o sitio 33 pelo filtro SIR

Volume Area Basal
Tratamento
RMSE (%) BIAS (%) RMSE (%) BIAS (%)
T1 11,27 5,04 1,80 0,81
T2 8,64 3,84 2,56 0,82
T3 9,56 3,71 3,24 0,59
T4 11,20 5,01 1,48 0,66
T5 9,28 4,15 1,38 0,50
T6 7,29 3,26 2,94 0,96
T7 10,69 4,78 1,22 0,54
T8 9,23 4,13 0,99 0,41
T9 6,71 3,00 2,03 0,68

Na Tabela 18 € apresentado o resultado da analise de variancia e do teste de
médias de Tukey (0,05) para volume e area basal na classe de sitio 33, demonstrando
superioridade do tratamento T9 para volume e do tratamento T7 e T8 para area basal
conforme verificado na Tabela 17, pelos valores de RMSE (%), apresentaram menor

desempenho os tratamentos T1, T4, T7 para volume e T3 para area basal.
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Tabela 18 - Resultado da ANOVA (valor e significancia do estatistico F) e do teste de comparagdo de médias
(Tukey, 0,05) para os 9 tratamentos. Os valores no corpo da tabela indicam os valores médios de RMSE para
volume e area basal na classe de sitio 33. As letras (a, b, ¢) indicam grupos homogéneos pelo teste Tukey

Volume Area Basal
Fc=6,2757* Fc=8,171*
Tratamento RMSE Tratamento RMSE
T1 11,27 c T3 3,24d
T4 11,20 c T6 2,94 cd
T7 10,69 ¢ T2 2,56 bcd
T3 9,56 bc T9 2,03 abcd
T5 9,28 abc T1 1,80 abc
T8 9,23 abc T4 1,48 ab
T2 8,64 abc T5 1,38 ab
T6 7,29 ab T7 1,22 a
T9 6,71a T8 0,99 a

Com base na analise de variancia em arranjo fatorial, foi possivel verificar que
a interacdo entre os efeitos numero de particulas e desvio, tanto para area basal
guanto para volume, foi ndo significativa, mas os niveis dos efeitos numero de
particulas e desvios apresentaram diferencas significativas pelo teste F em nivel de
5% de probabilidade. Assim, para se verificar as diferencas entre as médias dos niveis
dos efeitos niumero de particulas e desvio, foi aplicado o teste Tukey em nivel de 5%
de probabilidade (Tabela 19 e 20).

Com base nos resultados apresentados na Tabela 19, observa-se uma
tendéncia de diminuicdo do RMSE com o aumento do numero de particulas. A mesma
tendéncia € verificada, para a porcentagem de desvio. Assim, o0s resultados
apresentam evidéncias estatisticas de que quanto maior o numero de particulas e
menor o desvio, maior sera a acuracia do método proposto para area basal, no caso
do sitio 33.

Tabela 19 - Resultado da andlise de variancia em arranjo fatorial e a interpretagdo dos efeitos de nimero de
particulas e desvio, individualmente, para os dados de area basal no sitio 33

Area Basal

F=1,3480
Particulas RMSE Desvio RMSE
50 2,53b 1% 1,50 a
100 1,93 a 5% 1,64 a

500 l141a 10% 2,73 Db
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Na Tabela 20, observa-se que para o nimero de particulas ndo houve diferenca
estatistica entre as médias de RMSE. Ja para o desvio, observa-se uma tendéncia de
diminuicdo com o aumento da porcentagem de desvio, fato este contrario ao

encontrado para a variavel area basal, conformo analisado na Tabela 19.

Tabela 20 - Resultado da andlise de variancia em arranjo fatorial e a interpretagdo dos efeitos de nimero de
particulas e desvio, individualmente, para os dados de volume no sitio 33

Volume

F=2,233
Particulas RMSE Desvio RMSE
50 9,82a 1% 11,06 b
100 9,26 a 5% 9,05a
500 8,88 a 10% 7,85 a

Os dados estimados versus reais para volume e &rea basal para classe de sitio
de 33 em todos os tratamentos sédo apresentados nas Figura 17 e 18, corroborando

para andlises apresentadas na Tabela 17.



Figura 17 - Dados de volume estimados versus reais do filtro de particulas SIR aplicado aos tratamentos da classe de sitio 33
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Figura 18 - Dados de &rea basal estimados versus reais do filtro de particulas SIR aplicado aos tratamentos da classe de sitio 33
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Assim como nas classes de sitio 21 e 27, nas Figura 19 e 20, observa-se que

os valores estimados representam de forma acurada os valores reais, dentro de um
intervalo de confiangca de 99%, demonstrando que os filtros utilizados conseguiram
estimar valores, filtrando as incertezas provenientes do desvio do modelo, tanto para

dados de volume quanto para dados de area basal do sitio 33.
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Figura 19 - Dados de volume estimados versus reais do filtro de particulas SIR com intervalo de confianga de 99%, aplicado aos tratamentos da classe de sitio 33

450

T1

400

Volume (m?ha)

+ Real
O Eslimado

[Jintervalo de Confianga

450

30 40 50 60 70
Tempo (meses)

T4

400

Volume (m?ha)

+ Real
O Eslimado

[Jintervalo de Confianga

30 40 50 60 70
Tempo (meses)

T2

450

400 5%

Volume (m?ha)
N
8

200
150
[Jintervalo de Confianga
100 £ + Real 1
o ;
50 . . . ) X
20 30 40 50 60 70
Tempo (meses)
450
400 | +
350
g 300
3
£
® 250 [
£
=2
S 200
150
[Jintervalo de Confianga
100 £ + Real 1
o ;
50 . . . ) X
20 30 40 50 60 70

Tempo (meses)

T3

450

400

350

300

250

Volume (m?ha)

[Jintervalo de Confianga
+ Real
o :

20 30 40 50 60 70 80
Tempo (meses)

T6

A
3

N w w -
g 8 & 8
+

Volume (m?ha)

nN
8

[Jintervalo de Confianga
+ Real 7
o ;

20 30 40 50 60 70 80
Tempo (meses)



T7

Volume (m?ha)
N
g8 8

g

[_Jintervalo de Confianga
+ Real

O Estimado

20

30

40

50 60 70
Tempo (meses)

T8

-

Volume (m%ha)
I
3

200 [
150
Intervalo de Confianga
100 + Real
o 7
50
20 30 40 50 60 70

Tempo (meses)

T9

Volume (m?ha)
N
g 8

[}
8

o

Intervalo de Confianga
+ Real

40

50 60
Tempo (meses)

70

81



82

Figura 20 - Dados de area basal estimados versus reais do filtro de particulas SIR com intervalo de confianca de 99%, aplicado aos tratamentos da classe de sitio 33
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E possivel observar que os maiores valores de RMSE e BIAS, bem como uma
tendéncia em subestimacado, estdo associados as estimativas encontradas para 0s
sitios 27 e 33. E importante mencionar que os estes sitios apresentam uma taxa de
crescimento maior quando comparadas ao sitio 21, fato este que ao ser levado em
consideracao justificaria os resultados inferiores apresentados pelos mesmos, uma
vez que os valores iniciais dos parametros foram 0os mesmos, nao levando-se em
consideracao as diferentes classes de sitio.

Observa-se também, que os resultados para a variavel area basal, de maneira
geral, apresentaram-se melhores que os resultados para a variavel volume, fato este
observado em outros trabalhos (CASTRO, 2013; SALLES, 2012; SOARES, 2004;
DIAS, 2005).
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6 CONCLUSOES

Com as analises realizadas, é possivel averiguar que todos os 9 tratamentos
avaliados no filtro SIR para projecdo de volume e area basal pelo modelo de Clutter
forneceram resultados acurados e satisfatorios.

Os parametros iniciais utilizados forneceram bons resultados para o sitio 21,
porém promoveram uma tendéncia em subestimar os resultados para os sitios 27 e
33, sendo necessario novos estudos para se avaliar o comportamento dos resultados
alternando os valores iniciais utilizados, para cada sitio.

E possivel concluir também que, de maneira geral, um maior nimero de
particulas promove melhoria na estimacgéo da producao de volume e area basal.

Neste contexto, a metodologia de filtros Bayesianos mostra-se como uma
ferramenta promissora, uma vez que seu intuito é fornecer estimativas acuradas de

maneira rapida e online.
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APENDICE A - Script do ajuste do modelo de Clutter pelo filtro de particulas
SIR

Script utilizado para o ajuste do modelo de Clutter pelo método do Filtro
SIR, no MatLab

Modelo de banco de dados para o ajuste do modelo de Clutter pelo método do
filtro SIR.

I G v S
24 6.82 34.28 21
36 12.52 92.84 21
48 17.13 154.47 21
60 19.74 199.71 21
72 22.29 245.58 21
84 23.52 263.76 21

%Script - Modelo de Clutter pelo SIR %
clc

clear all;

close all;

[ [

% Entrada dos valores %
thetameas=xlsread('dados.xlsx"');

rep = [100 0.01; 100 0.05; 100 0.171;
rep = repmat (rep,30,1);

for z =l:length(rep(:,1))

medv=3; %% posicdo das medidas de volume
meda=2; %% posicdo das medidas de &area basal
alfal0= 3.00;

alfal= 0.025;

beta2= 0.015;

beta3= 1.65;

5=21;

par = [alfal0 alfal beta2 beta3 S];

x=[alfal alfal beta2 beta3]';
tspan=24:12:84;

% Tempo de discretizacédo %
timefinal=1000;

deltatime=2;
time=deltatime:deltatime:timefinal;

o

% Numero de Particulas do Filtro SIR

Nparti=rep(z,1);
Npartil=1/Nparti;

[)

% Desvios do modelo de Clutter %




dv_vol = rep(z,2)*mean (thetameas (:,medv));
dv_area =rep(z,2)*mean (thetameas (:,meda));

dp0 =rep(z,2)*alfal;

dpl = rep(z,2)*alfal;

dpb2 = rep(z,2)*beta2;

dpb3 = rep(z,2) *beta3;

dp volmedidas = rep(z,2) *mean (thetameas (:,medv)) ;
dp areamedidas = rep(z,2) *mean (thetameas (:,meda));
for i=1:Nparti

par vol old(i)=thetameas (l,medv)+randn*dv_vol;
par area old(i)=thetameas (1,meda)+randn*dv_area;
p _alfal(i)=alfal+randn*dp0;

4
area estimado(1l,1)= mean(par_area old);
stdvolume (1,1)=std(par _vol old);
stdarea(1l,1)=std(par_area old);
stdalfal(1,1)=std(p_alfa0);
stdalfal(1l,1)=std(p_alfal);
stdbetaz (1,1)=std(p_beta2)
stdbeta3 (1,1)=std(p_betal)

p_alfal(i)=alfal+randn*dpl;

p_betaZ (i)=betaZ+randn*dpb2;

p beta3 (i)=beta3+randn*dpb3;

end

alfa0 estimado(1l,1)=alfa0;

alfal estimado(1l,1)=alfal;

beta2 estimado(1l,1)=beta2;

beta3 estimado (1,1)=beta3;

volume estimado (1l,1)=mean(par vol old);
(

’

4 4

for k = 2:1length(tspan)
tempo=[tspan (k-1) tspan(k)];
for i=1:Nparti

[ [

% Predicdo %

yO0=[par vol old(i) par_area old(i)];
par = [p_alfal(i) p alfal(i) p beta2 (i) p beta3 (i)

Q Q

% Simulacdo %

model = @(t,y) func(t,y,par);
[t,y]=0de23s (model, tempo, y0) ;
Ysimulado=y;
contador=length(y);

[

% O modelo é implementado por meio dos scripts abaixo %

S1;

[

function [ U ] = clutter(x,tspan,y0,z,medv,meda) function [dy]=func(t,y,par)

alfa0= x(1,1); alfa0 = par(1);

alfal= x(2,1); alfal = par(2);

beta2= x(3,1); beta2 = par(3);

beta3= x(4,1); beta3 = par(4);

$=27, S = par(5);

par = [alfa0 alfal beta2 beta3 SJ; T =vy;

% simulagdo % dT(2)=(T(2)/t)*(alfa0+alfal*S-log(T(2)));
model = @(t,y) func(t,y,par); dT(1)=T(1)*((-beta2/t"2)+beta3*dT(2)/T(2));
[t,y]=ode23s(model,tspan,y0); dy =dT();

U1=((y(:,1) - z(:,medv)).~2)+((y(:,2) - z(:,meda)).*2); | end

U=sum(U1);

end
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[ [

% Continuacdo da simulacdo %

Ysimulado(:,1)=y(:,1)+randn(contador, 1) .*dv_vol;
Ysimulado(:,2)=y(:,2)+randn(contador,1) .*dv_area;
part vol (i)=Ysimulado (end, 1) ;
part area(i)=Ysimulado (end, 2);

%Pesos

aal=exp (-0.5* (Ysimulado (end,1l) - thetameas (k,medv))
aa2=exp(—0 *(Ysimulado (end, 2) - thetameas (k,meda))
wparti (i)=aal+aa?2;

end

wtotal=sum(wparti) ;

wpartin(l, :)=wparti./wtotal;

Q Q

% Reamostragem %

sum_weight=zeros (Nparti,1);

limit=zeros (Nparti,1l);

sum_weight (1) =wpartin(1l);

for i=2:Nparti

sum_weight (i) =sum weight (i-1)+wpartin(i);

end

cont=1;

limit (1)=rand*Npartil;

for j=1:Nparti

limit (§)=1limit (1) +Npartil* (j-1);

while limit(j) > sum weight (cont)

cont=cont+1;

end

p_alfal new(j)=p alfal (cont)

p_alfal new(j)=p_alfal(cont);

p _beta2Z new(j)=p betaZ(cont);
)

’

p_beta3 new(j)=p_beta3(cont);
volume (j)=part vol (cont);

area( )=part area(cont);

if k=

parivoliold(j)= ar vol old(cont);
par_area old(j)=par_area old(cont);
end

end

if k==

volume estimado (1l,1)=mean(par vol old);
area estimado (1l,1)=mean (par_ area old);
stdvolume (1,1)=std(par _vol old);
stdarea(1l,1)=std(par_area old);

end

Q

% Médias e Desvios padrdes %

alfa0 estimado

(1,k)=mean (p_alfal new);
alfal estimado (

(

(

1,k) ( )
1,k)=mean (p_alfal new);
beta2 estimado (1, k) (p_beta2 new);
beta3 estimado (1, k)=mean(p beta3 new);
volume estimado (1, k)=mean (volume) ;
area estimado (1, k)=mean (area) ;
stdalfal(1,k)=std(p_alfal new);
stdalfal ( )=std(p_alfal new);
stdbeta2 (1,k)=std(p_betaZ new);
stdbeta3 (1, k)=std(p_beta3 new);

1,

.~2/dp_volmedidas”2);
."2/dp_areamedidas”2);
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stdvolume (1, k)=std(volume) ;
stdarea (1, k)=std(area);

z

for i=1l:Nparti

par vol old(i)=volume estimado(1l,k)+randn*dv_vol;
par area old(i)=area estimado (1, k)+randn*dv_area;
p_alfal(i)=alfal estimado (1, k)+randn*dpO0;

)
p_alfal(i)=alfal estimado (1, k)+randn*dpl;
p_beta2 (i)=beta2 estimado (1, k)+randn*dpb2;
p beta3(i)=beta3 estimado (1, k)+randn*dpb3;
end
yO0=[par vol old(i) par_ area old(i) 1];
end

% Intervalo de Confianca %

lbdstdvolume (1, :)= volume estimado(l,:)-tinv(1-0.01/2,Nparti-1).*
stdvolume (1, :);

ubdstdvolume (1, :)= volume estimado(l,:)+tinv(1-0.01/2,Nparti-1).*
stdvolume (1, :);

lbdstdarea(l, :)= area estimado(l,:)-tinv(1-0.01/2,Nparti-1).* stdarea(l,:
ubdstdarea(l, :)= area estimado(l,:)+tinv(1-0.01/2,Nparti-1).* stdarea(l,:
catch

end

end

RMSEV = RMSEV';

RMSEA = RMSEA';

VIESV = VIESV';

VIESA = VIESA';

Volume final = cellZmat(vol')"';

areabasal final = cellZmat (area basal')';

Estatisticas = table (RMSEV, RMSEA, VIESV, VIESA);
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Estatisticas.Properties.VariableNames = {'RMSE_V por' 'RMSE_AB por'

'VIES V por' 'VIES AB por'};

nome = 'Estatisticas.xlsx';
writetable (Estatisticas,nome, 'Sheet',1);

nomel = 'Volume Estimado.xlsx';
xlswrite (nomel,Volume final);

nome2 = 'Area Basal Estimada.xlsx';
xlswrite (nome2, areabasal final);



[ [

% Script para elaboracdo dos graficos %

Exemplo de banco de dados para obtencdo dos gréficos, adquirido por meio
média das 30 repetigdes dos resultados do ajuste anterior

Idade

24 36 48 60 72 84
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da

7.07 12.37 16.74 19.81 22.22 23.83

%$%%Grafico para area basal para determinado sitio e tratamento%

clc

clear all;

close all;

Nparti= 500;

thetameas=xlsread (dados.xlsx"') ;

area estimada=xlsread('dados grafico.xlsx');
tspan=24:12:84;

medv=3;

meda=2;

stdarea=0.135223822;

Figura (1)

plot (tspan, thetameas (:,meda)."', 'ok', tspan,area estimada, '+r');
xlabel ('Tempo (meses)');

ylabel ('Area Basal (cm?/ha)’');
legend('Real', 'Estimado', 'Location', 'SouthEast"') ;

Figura (2)
lbdstdarea(l, :)= area estimada(l,:)-tinv(1-0.01/2,Nparti-1).*stdarea;
ubdstdarea(l, :)= area estimada(l,:)+tinv(1-0.01/2,Nparti-1).* stdarea;

yl = ubdstdarea(l,:);

y2 = lbdstdarea(l,:);

fill([tspan fliplr(tspan)], [yl fliplr(y2)]1,[1 0.85 0.8],'LinewWidth',1)
hold on

plot (tspan, thetameas (:,meda), '--k', tspan,area estimada(l,:),'or');
xlabel ('Tempo (meses)');

ylabel ('Area Basal (cm2/ha)’');

% Titulo

('Filtro SIR - Volume');

legend ('Intervalo de Confianca', 'Location', 'SouthEast', 'Real', 'Estimado');



