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RESUMO

SANTOS, Jeangelis Silva. Estratificacdo de florestas de eucalipto com base
na forma do fuste das arvores. 2014. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias
Florestais) — Universidade Federal do Espirito Santo, Jerébnimo Monteiro, ES.
Orientador: Prof. Dr. Adriano Ribeiro de Mendonga. Coorientadores: Prof. Dr.

José Franklim Chichorro, Prof. Dr. Gilson Fernandes da Silva.

O inventario florestal € o principal método para a obtencdo de informacfes
quantitativas e qualitativas sobre as florestas. Entretanto, ao se trabalhar com
grandes areas, ha o inconveniente das varidveis analisadas apresentarem
grande heterogeneidade, sendo necessario adotar uma maior intensidade
amostral. Nestes casos, uma alternativa para a realizacdo dos inventarios
florestais é a estratificacdo da area em subpopulacbes mais homogéneas
guanto a variavel de interesse, garantindo estimativas mais precisas com uma
menor intensidade amostral. Com isso, este estudo teve como objetivo realizar
a estratificacdo de florestas de eucalipto considerando varidveis que
descrevem a forma do fuste. Para tanto, foi utilizada uma base de dados
contendo informacfes de 47.770 ha de povoamentos de clones do género
Eucalyptus. Os plantios s&o compostos por quatorze clones plantados sob trés
diferentes regimes de manejo (alto fuste, dividido em areas de implantacao e
reforma, e talhadia) e quatro espacamentos de plantios (6, 9, 10 e 16 m? de
area util por planta), com idades variando de quatro a seis anos. Inicialmente,
foi realizada a estratificacdo da &rea, gerando um total de quarenta estratos,
nos quais foram realizados a cubagem rigorosa e os inventarios florestais. Em
seguida, foram aplicados os métodos de agrupamento por similaridade de
perfil, analise de componentes principais, classes de quociente de forma,
classes de fator de forma artificial e redes neurais artificiais, gerando novos
estratos de amostragem. A titulo de comparacéo, também foram consideradas
amostragem sem estratificacdo, a estratificacdo completa (40 estratos iniciais),
estratificacdo considerando a idade e o espacamento, e estratificacdo apenas
pela idade. Em seguida, foi realizado o célculo dos estimadores populacionais
para o inventario florestal, considerando cada método de estratificacdo

apresentado, bem como o custo de realizacdo do inventario florestal e



cubagem rigorosa. Dentre os métodos propostos para estratificacdo dos
povoamentos, 0s que apresentaram melhores resultados, quanto a precisao, foi
0 agrupamento por redes neurais artificiais e o agrupamento por classes de
quociente de forma (KosH). Em relagdo aos custos, 0 método de agrupamento
por redes neurais artificiais também obteve melhores resultados, seguido pelo
agrupamento pelo método da similaridade de perfis. Analisando conjuntamente
precisdo e custo, dentre todos os métodos avaliados, a utilizacdo de redes
neurais artificiais se mostrou a alternativa mais eficiente para a estratificacao

de florestas.

Palavras-chave: Amostragem estratificada, inventéario florestal, redes neurais

artificiais.



ABSTRACT

SANTOS, Jeangelis Silva. Stratification of eucalyptus forests based on bole
form of trees. 2014. Dissertation (Mesters degree in Forest Sciences) —
Federal University of Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro, ES. Adviser: Prof. Dr.
Adriano Ribeiro de Mendoncga. Co-advisors: Prof. Dr. José Franklim Chichorro,

Prof. Dr. Gilson Fernandes da Silva.

The forest inventory is the main method to obtain quantitative and qualitative
information on forests. However, when working with large areas, there is the
inconvenience of the variables present great heterogeneity, being necessary to
adopt a higher sampling intensity. In these cases, an alternative for the
realization of forest inventories is the stratification of the area in more
homogeneous subpopulations as the variable of interest, ensuring more
accurate estimates with a lower sampling intensity. This study aimed to stratify
eucalyptus forests considering variables that describe bole form. For this
purpose, we used a database containing information of 47.770 ha with clonal
Eucalyptus stands. The stands consisted of fourteen clones with three different
management regimes (high forest, divided into areas of first and second
rotations, and coppice) and four spacings (6, 9, 10 and 16 m? per plant), aged
four to six years. Initially the area stratification was performed, yielding forty
strata, in which were performed the scaling and forest inventories. Then, were
applied the clustering methods of profile similarity, principal component
analysis, class of form quotient, class of form factor and artificial neural
networks, generating new sampling strata. For comparison, were also
considered sampling without stratification, the complete stratification (40 initial
strata), stratification considering the age and spacing and stratification by age
only. Then was conducted the calculation of population estimators for forest
inventory considering each stratification method presented, as well as the cost
of conducting a forest inventory and scaling. Among the methods proposed to
stratify the stands, the ones that showed the best results in accuracy, was the
clustering by artificial neural networks and clustering by class of form quotient
(Ko,sH). Regarding costs, the clustering method by artificial neural networks has

also achieved best results, followed by clustering by profile similarity method.



By analyzing precision and cost, among all methods, the use of artificial neural
networks proved to be the most efficient alternative to the stratification of

forests.

Key-words: Cluster sampling, forest inventory, artificial neural network.
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1. INTRODUCAO

O planejamento e a administracdo dos povoamentos florestais sdo de
fundamental importancia devido a tendéncia de ampliacdo da demanda por
produtos de origem florestal no mercado interno e externo. Desta forma, a
avaliacdo precisa e eficiente das florestas é determinante na tomada de
decisfes, sejam elas para intervencdes silviculturais ou de exploracdo. Neste
sentido, o inventario florestal € uma importante técnica para a obtencdo de
informagdes sobre a quantidade e qualidade dos estoques florestais e sua
predicdo (DRUSZCZ et al., 2012).

Os inventarios sdao amplamente utilizados no setor florestal, sendo
executados em diversas ocasifes, como na quantificacdo da producéo
florestal, na analise fitossocioldgica de um fragmento florestal, avaliacdo da
regeneracao natural, elaboracdo de planos de manejo, partilha de bens e
avaliacdo de propriedades rurais. As metodologias aplicadas no inventario
florestal sdo definidas em funcdo dos recursos disponiveis e dos objetivos do
inventario.

Alguns casos especificos demandam que, no inventério, seja realizada
a mensuracdo de todos os individuos de uma floresta (censo), como na
execucdo de planos de manejo para exploracdo sustentavel de florestas
nativas. Entretanto, na maioria das vezes, o inventario florestal € realizado por
procedimentos de amostragem, por demandar menor tempo de realizagdo e
menores custos, além de fornecer informacgdes precisas sobre a floresta.

De acordo com Soares, Paula Neto e Souza (2011), a precisao da
amostragem no inventario florestal esta relacionada com a variabilidade da
populacdo. Neste contexto, quanto maior a variabilidade da populagcédo, maior
devera ser a intensidade amostral e, consequentemente, maiores serao 0s
custos. Quando se tem uma populacdo muito heterogénea, recomenda-se que
seja realizada uma divisdo da populacdo em estratos ou subpopulacdes mais
homogéneas, reduzindo assim a variancia amostral dentro dos estratos. Com
iss0, é possivel obter estimativas mais precisas das variaveis de interesse, com
uma menor intensidade amostral, além de menores custos. Este procedimento
é denominado amostragem estratificada (PELLICO NETO; BRENA, 1997).
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Segundo Shiver e Borders (1996), a eficiéncia da amostragem
estratificada depende da eficiéncia da estratificacdo. Assim, é necesséario que
se utilize estratificadores que possuam uma relagcdo com as caracteristicas que
se deseja avaliar. Quando o objetivo do inventario € quantificar o volume de
madeira existente no povoamento, normalmente a divisdo dos estratos é
realizada por material genético, espacamento, classe de idade e regime de
corte (CAMPOS; LEITE, 2013). Todos estes sao fatores que afetam a forma do
fuste das arvores. Entretanto, € importante avaliar a estratificacdo das florestas
ndo apenas por fatores que afetam a forma das arvores, mas sim diretamente
com variaveis que expressam a forma do fuste como o fator de forma,

guociente de forma e o indice de esbeltez.

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

7

O inventario por amostragem estratificada € o mais utilizado pelas
empresas do setor florestal, pois permite a estimacdo precisa da producéo
florestal em areas com diferentes caracteristicas, como material genético,
espacamento e idade. Assim, é necessario o estudo dos diferentes aspectos
envolvidos neste tipo de amostragem, visando um aumento na precisao das
estimativas, sem que haja um aumento significativo nos custos.

Com isso, é necessaria a andlise da influéncia da forma do fuste como
estratificador, na precisédo e custo do inventério florestal, em comparagdo com
0s estratificadores convencionais. Desta forma, pretende-se que, ao término
deste estudo, a seguinte pergunta seja respondida: Qual o melhor método para
estratificacdo de florestas de Eucalyptus, considerando a forma do fuste das
arvores?

Tem-se duas hipoteses associadas a esta pergunta. No primeiro caso,
a estratificacdo pelos métodos aqui analisados pode nao produzir resultados
satisfatorios do ponto de vista estatistico ou quanto a reducdo de custos.
Sendo assim, devem-se rejeitar tais metodologias, permanecendo o uso dos

estratificadores convencionais. Por outro lado, pode-se ter que as metodologias
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propostas produzam resultados mais precisos e com menor intensidade
amostral, em relagdo a estratificacdo convencional. Caso tal fato seja
comprovado, havera um ganho na realizacdo de inventarios florestais, em
funcdo de uma maior precisdo nas estimativas e reducédo do tempo e custo de

execugao.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste estudo foi analisar metodologias para estratificacdo
com base na forma do fuste de diferentes clones de Eucalyptus, a fim de se
propor um método alternativo para a estratificacdo de florestas para inventarios
florestais. Para tanto, foram cumpridos os seguintes objetivos especificos:

a) Ajustar e selecionar modelos de afilamento para descrever o perfil

do fuste das arvores e estimar seu volume individual,

b) Aplicar diferentes metodologias para estratificacdo das arvores com
base na forma do fuste;

c) Obter estratos homogéneos quanto a forma do fuste;

d) Avaliar a precisdo do inventario florestal, utilizando a estratificacéo
com base na forma do fuste, em comparagcdo com a estratificacao
convencional e sem estratificacéo; e

e) Verificar o impacto das estratificacbes propostas nos custos do

inventario florestal e cubagem rigorosa.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 O GENERO Eucalyptus

O género Eucalyptus foi introduzido no Brasil por Navarro de Andrade,
gue desenvolveu trabalhos experimentais entre os anos de 1904 e 1909, no
Horto de Jundiai, Sdo Paulo. Em seus estudos, este pesquisador notou maior
taxa de crescimento no eucalipto, em comparacdo com as espécies nativas
(CARDOSO, 2011). Assim, em 1909 se iniciaram os plantios de eucalipto em
escala comercial pela Companhia Paulista de Estradas de Ferro (MORA,;
GARCIA, 2000).

O género Eucalyptus pertence a familia Myrtaceae, que compreende
aproximadamente 100 géneros e 3.000 espécies, sendo a maior familia da
ordem Myrtales. Este género € nativo da Australia, onde cobre 90% da area do
pais, sendo que das 670 espécies ja identificadas, apenas duas delas,
Eucalyptus urophylla e Eucalyptus deglupta, tém ocorréncia natural fora do
territorio australiano (ROCHA; SANTOS, 2007).

Muitas espécies do género Eucalyptus possuem dimorfismo foliar,
sendo que, quando jovens, suas folhas séo opostas, ovais ou arredondadas e,
ocasionalmente, sem peciolo. Ap6s um ou dois anos de crescimento, come¢cam
a surgir folhas alternadas, de lanceoladas a falciformes, e estreitas. A maior
parte das espécies ndo floresce enquanto a folhagem adulta ndo aparece
(LORENZI et al., 2003).

O género é representado por arvores com alta taxa de crescimento,
plasticidade, forma retilinea do fuste, desrama natural e madeira com variagdes
nas propriedades tecnologicas, adaptadas as mais variadas condi¢bes de uso
(OLIVEIRA et al., 1999).

Segundo Mora e Garcia (2000), a madeira de eucalipto é amplamente
utilizada pelo setor industrial como matéria-prima de produtos como celulose e
papel, carvao, lenha, painéis, postes, dormentes, mourbes, serrados e

embalagens.
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Em funcdo da sua facil adaptacdo a diversos ambientes e baixa
exigéncia por nutrientes, o eucalipto também pode ser utilizado para a
recuperacdo de areas degradadas, servindo para o reflorestamento em areas
devastadas por queimadas e desmatamentos (ROCHA; SANTOS, 2007).

A alta tecnologia desenvolvida para a cultura do eucalipto, aliada as
condicdes de solo e clima favoraveis, confere ao Brasil uma posi¢cdo de
destaque na producdo de biomassa de eucalipto, quando comparado com o0s
paises de clima temperados (VALVERDE et al., 2004). De acordo com o
anuario estatistico da Industria Brasileira de Arvores — IBA (2014), a
produtividade média das florestas de eucalipto no pais é de 38,1 m3ha'ano?,
mais de seis vezes maior que a de paises como a Suécia e a Finlandia.

No ano de 2013, a cobertura florestal com o género Eucalyptus
abrangeu uma é&rea de 5,47 milhdes de hectares, com crescimento de
aproximadamente 3,1% em relagdo ao ano de 2012. Além disso, o PIB do setor
florestal de 2013 também apresentou um crescimento de 5,9% em relagédo ao
ano de 2012, com um valor estimado de R$56 bilhdes em 2013, representando
cerca de 1,2% do PIB nacional (IBA, 2014).

2.2 FORMA DO FUSTE DE ARVORES

Para Péllico Netto (2004), os fustes das arvores se assemelham a
sélidos geométricos do tipo neiloide, paraboloide ou conoides. Contudo, ao
considerar a arvore como um todo, tais formas néo estao dispostas de maneira
isolada. Em funcdo disso, considera-se que o fuste é constituido por uma
sequéncia de diferentes sélidos geométricos.

A principal dificuldade no calculo do volume se da pelo fato de néo ser
possivel distinguir o inicio e o fim de cada forma geométrica ao longo do fuste.
Caso contrario, bastaria aplicar férmulas correspondentes a cada solido
geométrico e o volume real do fuste seria obtido.

Diversas metodologias sdo aplicadas para estimar o volume do fuste,

entretanto, o real valor do volume, geralmente, s6 pode ser obtido utilizando-se
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o xildmetro (MORA, 2011). Os demais métodos consistem na divisdo do fuste
em subsec¢des, visando minimizar o erro ocorrido pelo afilamento do tronco.
Desta forma, o volume € calculado por expressdes matematicas utilizando os
diametros e o comprimento de cada secdo. Essa metodologia € denominada de
cubagem rigorosa.

Para Scolforo e Thiersch (2004), os métodos de cubagem rigorosa
podem ser divididos em duas classes:

a) Métodos absolutos: o tamanho das sec¢fes € fixo, ndo importando a

altura da arvore (exemplos: Smalian, Huber e Newton).
b) Métodos relativos: os tamanhos das sec¢des variam conforme o valor

da altura total ou comercial da arvore (exemplos: Hohenadl e FAO).

Soares, Paula Neto e Souza (2011) afirmam que o principal fator que
influencia na forma do fuste € a espécie, em funcdo das diferentes
caracteristicas genéticas e taxas de crescimento. O espacamento de plantio
também causa variacdes na forma do fuste, pois em espacamentos reduzidos
entre arvores, estes tendem a ser menos conicos. O mesmo ocorre com a
idade, uma vez que arvores com maior idade possuem fustes menos conicos
gue arvores mais jovens.

As praticas silviculturais aplicadas aos povoamentos também podem
causar alteracdes na forma do fuste (CAMPOS; LEITE, 2013). Ferreira et al.
(2014), estudando o efeito do desbaste na forma do fuste de Eremanthus
incanus em povoamentos naturais, concluiram que maiores intensidades de
desbaste resultam em arvores mais cdnicas e com maior comprimento de
copa.

Ao estudar o efeito da desrama em povoamentos de Pinus elliotti,
Schneider, Finger e Hoppe (1999) observaram que o crescimento em diametro
e a producao de madeira foram afetados quando se realizou desrama acima de

40% da altura total das arvores.
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2.2.1 Estimacgao do volume do fuste

O volume das arvores € uma variavel de dificil obtencdo. Na realizacéo
de inventarios florestais, quando é necesséario conhecer o volume de um
grande nuamero de &rvores, o problema se torna ainda maior. Em funcgéo disso,
varias metodologias séo propostas para estimar o volume do fuste, como o uso
de fatores de forma, quocientes de forma, modelos volumétricos e modelos de
afilamento.

Em todos os métodos de estimacdo do volume do fuste € necessario
que seja realizada, a priori, a cubagem rigorosa de algumas arvores para 0s
calculos e ajustes. Para tanto, Scolforo e Thiersch (2004) recomendam que
sejam cubadas pelo menos 30 arvores quando a populacdo é considerada
homogénea em relacdo ao diametro, com desvio padrdo de até 2 cm.
Guimaraes e Leite (1996) avaliaram a influéncia do nimero de arvores cubadas
na determinacdo de equacdes volumétricas de Eucalyptus grandis. Estes
autores constataram que o numero ideal € 150 &rvores, sendo que a cubagem
de menores numeros de arvores apresentou tendenciosidade no ajuste dos
modelos. Por outro lado, quando foi realizada a cubagem de mais de 150

arvores nao ocorreram ganhos significativos na precisédo das estimativas.

2.2.1.1 Fatores de forma

O fator de forma é a relagcdo entre o volume do fuste da arvore e o
volume de um cilindro, com didametro e altura iguais ao da arvore. Existem dois
tipos de fator de forma: o fator de forma artificial (f1,3), quando o diametro do
cilindro é igual ao diametro da arvore a 1,3 m do solo (DAP), e o fator de forma
natural (fo,1), quando é considerado o diametro do cilindro igual ao diametro
obtido a 10% da altura total da arvore.
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Como o fator de forma é uma razéo entre volumes, ele s6 pode ser
obtido apdés a cubagem rigorosa de algumas arvores (SILVA; PAULA NETO,

1979). Na Figura 1 pode ser verificado um exemplo dessa relacao.

Figura 1. Relac&o entre o volume do fuste e o volume de um cilindro.
Fonte: Soares, Paula Neto e Souza (2011), adaptado pelo autor.

»

» \olume do fuste

L » Volume do cilindro
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A férmula de calculo do fator de forma (f) pode ser observada na
Equacdo 1. Assim, o volume da arvore pode ser estimado multiplicando o

volume do cilindro por um fator de forma médio para a espécie em questao.

‘- \{rgal (1)
Vcilindro

em que:

f = fator de forma,

Vreal = volume real do fuste, em m3;

Vcilindro = volume do cilindro, em m3,

De acordo com Soares, Paula Neto e Souza (2011), normalmente
utiliza-se a altura total para a geragao dos fatores de forma pela sua facilidade
de obtencado, exceto em florestas inequianeas, em que a altura comercial é
obtida mais facilmente. Assim, antes de se utilizar algum fator de forma, &
importante analisar qual a altura foi utilizada para o calculo deste fator, bem

como se o diametro utilizado foi com ou sem a casca da arvore.
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2.2.1.2 Quociente de forma

O decréscimo natural do diametro ao longo do fuste define o chamado
quociente de forma, que € uma razdo entre diametros (SOARES, PAULA
NETO e SOUZA, 2011). Segundo Souza (2009), a aplicacdo do quociente de
forma é a mesma dada ao fator de forma, ou seja, serve como fator de reducéo
para o volume do cilindro. Entretanto, a estimativa do volume assim calculado
ndo tem a mesma precisdo que a obtida com o fator de forma. Além disso, o
quociente de forma também pode ser utilizado como variavel independente em
modelos volumétricos.

De acordo com Schneider et al. (1996), o quociente de forma, proposto
por Schuberg em 1881, é calculado como a relagéo entre o diametro a metade
da altura da arvore e ao DAP, conforme a Equacao 2. Assim, o volume do fuste
da arvore pode ser calculado multiplicando-se o volume do cilindro pelo
qguociente de forma médio para determinada espécie (SOARES, PAULA NETO
e SOUZA, 2011).

dO 5H
_ o, 2
DAP @)
em que:
K = quociente de forma,;

dost = didmetro a metade da altura da arvore, em cm;

DAP =diametro a 1,3 m do solo, em cm.

Segundo Scolforo e Thiersch (2004), este meétodo de calculo do
quociente de forma apresenta o0 inconveniente de possuir valores iguais ou
maiores que um, quando sao aplicados a arvores com altura igual ou menor
que 2,6 m. Em funcdo disso, diversos métodos de célculo do quociente de
forma foram propostos, dentre eles estdo o quociente de forma de Johnson
(K;), Girard (K;) e Hohenadl (K).

O quociente de forma de Johnson é a razdo entre os diametros na

posicdo equivalente a metade da altura da arvore mais 1,3 m e o DAP
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(Equacdo 3). O quociente de forma de Girard é expresso pela razdo entre o
diametro obtido a 5,27 m e o DAP (Equacao 4). Os quocientes de forma de
Hohenadl, também conhecidos como quocientes de forma naturais, sao
calculados pela razédo entre os diametros mensurados a 10%, 30%, 50%, 70%

e 90% da altura total da arvore e o didametro a 10% da altura total (Equacéo 5).

K, = Gosn £13) 3)
DAP
d
K — 5,27 4
¢ DAP )
K, = o ®
d0,1H
em que:

ds27 = didmetro mensurado a 5,27 m do solo;
doin = didmetro mensurado a 10%, 30%, 50%, 70% e 90% da altura total;

doain = didmetro mensurado a 10% da altura total.

2.2.1.3 Modelos volumétricos

Os modelos volumétricos, assim como o fator e quociente de forma,
sao obtidos com os dados de cubagem rigorosa. As arvores-amostra que seréao
cubadas para ajuste dos modelos volumétricos devem ser representativas da
populacdo. Por tanto, devem ser cubadas arvores em todas as classes
diamétricas do povoamento (SOARES, PAULA NETO e SOUZA, 2011). De
acordo com Carvalho (2010), os modelos volumétricos mais difundidos no setor
florestal sdo os de Schumacher e Hall (1933), Spurr (1952) e Stoate (1945),
conforme pode ser observado nas Equacgbes 6, 7 e 8, respectivamente.
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vV, = BDAPAH + ¢ (6)
V, =B+ BDAPH, +¢ (7)
V, = B+ BDAPH, + B,DAP? + BH, +¢ (8)
em que:

Vi = volume do fuste da j-ésima arvore, em ms3;

DAP; =diametro a 1,3 m do solo da j-ésima arvore, em cm;

H; = altura total da j-ésima arvore, em m;
Bi = parametros dos modelos, onde i =0, 1 e 2;
€ = erro aleatdrio, sendo € ~N(0,03).

Segundo Carvalho (2010), como todos os modelos geralmente
utilizados sdo empiricos, faz-se necessario ajusta-los com frequéncia para
adapta-los a diferentes espécies, idades, espacamentos e regides. Este
mesmo autor afirma, ainda, que as equacfes volumétricas, cujos modelos
incluem como variavel independente a altura total e o DAP da arvore, sédo de
uso mais geral. Entretanto, podem ser adicionadas outras variaveis
independentes aos modelos, como idade e sitio, permitindo o uso de um

mesmo modelo ajustado em diversos cenarios.

2.2.1.4 Modelos de afilamento

Segundo Souza (2009), os modelos de afilamento s&o relacdes
funcionais que permitem descrever o perfil longitudinal de um fuste. Tais
funcdes sédo consideradas dinamicas, pois possibilitam estimar o diametro do
fuste em determinada altura e a altura a qualquer diametro especificado, como

também servem para estudar a evolucédo da forma da arvore durante sua vida.
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Os modelos mais utilizados sdo o de Kozak, Munro e Smith (1969),
Demaerschalk (1972), Garay (1979), Schoepfer (1966), Ormerod (1973) e
Biging (1984) como expostos nas Equacdes 9, 10, 11, 12, 13 e 14,
respectivamente (SOARES, PAULA NETO e SOUZA, 2011; MORA, 2011).

L AL (©)
= — — E..
DAP, O H ) TAH, !
d 2
ij 0 1~ 2 B3
[WJPJ - 107 DAPiZﬁ ZHizﬂ (Hj _hij)2 + & (10)
d;
DAJPj = B[+ BLnfL- B0 HE )|+, (11)
O e | | pl | gl | a2 | (12)
=Ly +Pl —— |+5,| — | +8| — | +B,| — | +5s| — | +&:
YRR N A N B NI IR NI R AT
d, (H,-hY"
= L+ (13)
DAP, |H,-13
S 5 ipin1o| : - 7 (14)
=B + - = - 2 ||+ &
DAP; o H; &jj
em que:
di = didmetro da j-ésima arvore na i-ésima posi¢édo, em cm;

DAP; = diametro da j-ésima arvore a 1,30 m do solo, em cm;

hij = altura correspondente ao diametro dj, em m;
H; = altura total da j-ésima arvore, em m;
Bk = parametros dos modelos, onde k=0, 1, 2,..., n; e

& = erro aleatdrio, sendo € ~N(0,03).
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Para obter o volume total ou de qualquer segmento do fuste, é
necessario integrar os modelos de afilamento entre os limites de altura
desejados.

De acordo com Carvalho (2010), com a utlizagdo de softwares
estatisticos, € possivel trabalhar com modelos mais complexos para estimar o
perfil de fuste, como por exemplo, modelos polinomiais segmentados ou nao
segmentados e os modelos sigmoidais. Além disso, € possivel inserir nos
modelos os mais diversos fatores que possam afetar a estimacéo do perfil, tais

como idade, espécie/clone, densidade e sitio.

2.3 INVENTARIO FLORESTAL

Inventarios florestais sdo procedimentos para obter informacfes sobre
a quantidade e a qualidade dos recursos florestais e de muitas caracteristicas
das areas sobre as quais as arvores estdo crescendo (HUSCH, BEERS e
KERSHAW JR., 2003). Nas empresas florestais, onde o objetivo € a producao
de madeira, normalmente sdo obtidas estimativas de area basal, volume de
madeira, incremento anual, altura dominante e distribuicdo diamétrica.

Segundo Meunier, Silva e Ferreira (2001), as informac¢des oriundas do
inventario florestal constituem em um importante instrumento para a tomada de
decisdes, podendo auxiliar na definicdo de diretrizes da politica florestal,
organizacdo da administragcéo florestal, preparacdo de planos de corte e de
manejo, e estudos de impactos ambientais.

Conforme Soares, Paula Neto e Souza (2011), os inventarios florestais
podem ser classificados segundo o tipo de estrutura das unidades de amostra,
sendo as mais utilizadas a amostragem casual simples, a amostragem casual
estratificada e a amostragem sistematica.

A amostragem casual simples € o método basico de selecdo
probabilistica em que, na selecdo de uma amostra composta de n unidades
amostrais, todas as combina¢cfes das n unidades teriam as mesmas chances

de serem selecionadas. A amostragem casual estratificada consiste na divisdo
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da populacdo em subpopulagdes mais homogéneas em termos de distribuicdo
das caracteristicas de interesse, denominadas estrato, dentro dos quais se
realiza a distribuicdo das unidades amostrais de forma aleatéria. Por outro lado,
na amostragem sistematica, somente a primeira unidade amostral é alocada de
forma aleatéria, sendo todas as demais dependentes dela. Desta forma, a
amostra € estruturada por meio de um esquema rigido e preestabelecido de

sistematizacdo, com o proposito de cobrir a populacdo em toda a sua extensao.

2.3.1 Critérios para estratificacdo das florestas

Como visto anteriormente, a amostragem casual estratificada possui a
vantagem de oferecer estimativas precisas quando aplicada a grandes areas
com populacdes heterogéneas. Entretanto, para que esta amostragem seja
eficiente, € necesséria a escolha adequada dos critérios que serdo utilizados
para a divisdio da populacdo em estratos homogéneos (SHIVER;
BORDERS,1996).

Segundo Soares, Paula Neto e Souza (2011), sempre que possivel, a
estratificacdo devera ser baseada na mesma caracteristica que sera estimada
pelo procedimento de amostragem, ou seja, para estimar o volume, é desejavel
estratificar a floresta por classes de volume. Entretanto, esta estratificacdo nem
sempre é possivel, em funcdo da falta de informagdes sobre o povoamento.
Desta forma, é recomendado que a estratificacdo seja feita com base em
variaveis que influenciam no volume dos povoamentos, como espécies ou
clones, idade, espacamento, regime de manejo e classe de sitio.

Outro critério comum para estratificar as florestas € a chamada
estratificacdo administrativa. Esta estratificacdo tem como objetivo fornecer
informac0des setorizadas por areas de interesse.

Péllico Netto e Sanquetta (1996), analisando florestas plantadas e
naturais, demonstraram que ocorre uma reducao de 25% na variancia ao se

utilizar amostragem estratificada ao invés da amostragem casual simples. Além
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disso, ao estudar a influéncia do numero de estratos na variancia, estes
autores observaram que o nimero de estratos ndo deve ultrapassar a dez.

Oliveira (2006) utilizou técnicas de segmentacdo e classificacédo
orientada ao projeto em imagens de alta e média resolucdo para a
estratificacdo de povoamentos de Eucalyptus spp. Estes autores verificaram
que o método de estratificacdo utilizado apresentou melhores resultados que a
amostragem casual simples. Além disso, a resolucédo das imagens se mostrou
importante na segmentacao e estratificacdo até certo ponto, pois dependendo
do objeto estudado, altos niveis de detalhamento podem dificultar a
segmentacao e estratificacdo das imagens.

Em florestas naturais a estratificacdo é mais complexa, pois ha
ocorréncia de diferentes espécies em varias idades, além de diversos tipos de
solo, topografia e outras variaveis ambientais. Em funcdo desta dificuldade,
Silva et al. (2009) aplicaram fotointerpretacdo para estratificar uma érea de
cerrado sensu strictu em Minas Gerais. Ao comparar os resultados obtidos pela
amostragem sistematica e amostragem sistematica estratificada, estes autores
constataram que houve uma reducdo no erro de amostragem de 45% ao se

utilizar a estratificacéo.

2.4 O METODO DA SIMILARIDADE DE PERFIS

Os avancos no melhoramento genético e na clonagem de espécies
florestais permitem que as empresas substituam os seus plantios por novos
materiais genéticos mais produtivos ao final de cada rotacdo. Entretanto, este
fato dificulta a quantificacdo da producao florestal, pois se torna necessério o
ajuste de novos modelos volumétricos ou de afilamento para cada material
genético, que geralmente ndo dispbem de dados suficientes para este ajuste.

Segundo Oliveira et al. (2009), uma solucao interessante nesses casos
seria estimar equagdes especificas para clones mais representativos, ou seja,
que abrangem maiores areas plantadas, e utilizar equacdes genéricas para 0s

demais.
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Em fungdo desta necessidade, 0s mesmos autores sugeriram um
método para agrupar os clones pelo perfil do fuste. Desta forma, permite-se o
uso de um modelo ajustado anteriormente, para um clone de maior utilizacao,
para estimar o volume de um novo clone que possua forma de fuste
semelhante. Este procedimento foi denominado método da similaridade de
perfis.

Para tanto, Oliveira et at. (2009) ajustaram o modelo de afilamento
proposto por Kozak, Munro e Smith (1969) para uma populacdo de 2.036
arvores com idades entre quatro e cinco anos. Esta populagéo foi dividida de
acordo com a regido e o material genético. O mesmo modelo também foi
ajustado para oito clones novos, utilizando-se dados de trés arvores de cada,
sendo uma pequena, uma média e uma grande, em termos de DAP e altura
total, representando sitios de baixa, média e alta produtividade.

De posse dos parametros estimados para os modelos ajustados, os
autores utilizaram a distancia euclidiana para determinar quais clones eram
mais similares. Desta forma, foram verificados os valores na matriz de distancia
euclidiana, sendo que quanto menor o valor, mais semelhante seriam os
clones. Assim, pode-se identificar a qual estrato (clone e regido) o novo clone
pertence. Em seguida, foi utilizado o modelo do respectivo estrato para estimar
0 volume das trés arvores do novo clone.

Ao término do estudo, Oliveira et al. (2009) verificaram que o método
proposto gerou resultados satisfatorios, do ponto de vista estatistico, para
estimar o volume, seja de arvores individuais ou em nivel de talhdo, sendo
superiores aos resultados obtidos quando se utiliza equacdes genéricas. Além
disso, a cubagem de apenas trés arvores (pequena, média e grande) dos

clones novos é suficiente para a determinacao de qual estrato ele pertencera.

2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano pode ser considerado um computador altamente

complexo, com a capacidade de organizar seus constituintes estruturais
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(neurbnios) de forma a realizar diversos processamentos, CoOmo
reconhecimento de padrdes, percepcao e controle motor (HAYKIN, 2001).

Para o processamento no cérebro, os neurdnios recebem impulsos
nervosos em seus dendritos, que os enviam para o corpo celular, que processa
o estimulo e o envia para o0 seu axénio, para ser transmitidos para os neurénios
adjacentes pelas ramificagbes terminais, como esta representado na Figura 2
(JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

Figura 2. Célula neural biolégica com a sequéncia de propagacao do sinal
Fonte: Junqueira e Carneiro (2013), adaptado pelo autor.
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Com base neste conceito foram idealizadas as redes neurais artificiais
(RNAs), que séo sistemas computacionais constituidos de varias unidades de
processamento, conhecidas como neurbnios ou nodos, conectadas entre si
para desempenhar determinada tarefa (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,

2012), conforme exposto na Figura 3.
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Figura 3. Esquematizacdo de um neurénio artificial.
Fonte: Haykin (2001), adaptado pelo autor.
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De acordo com Haykin (2001), uma RNA se assemelha a um cérebro
humano em dois aspectos: (1) o conhecimento é adquirido pela rede a partir de
seu ambiente por meio de um processo de aprendizagem; e (2) forcas de
conexao entre os neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas
para armazenar o conhecimento aprendido.

As RNAs sdo sistemas paralelos, com seus neurbnios artificiais
interligados e dispostos em varias camadas, formando um grande numero de
conexdes. Em cada uma dessas conexdes esta associado um peso sinaptico,
que € ajustado para transformar cada entrada recebida, produzindo os

resultados desejados, conforme é mostrado na Figura 4 (ARTERO, 2009).
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Figura 4. Estrutura basica de uma rede neural artificial
Fonte: Haykin (2001), adaptado pelo autor.
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Segundo Haykin (2001), as vantagens no uso das RNAs sdo: a sua

capacidade de processamento paralelo e a habilidade de aprendizado e

generalizacdo, 0 que permite produzir resultados adequados para dados de

entradas que ndo estavam presentes no momento da aprendizagem.

Este mesmo autor lista algumas caracteristicas importantes das RNAs,

sendo elas:

N&o linearidade;

Capacidade de reconhecer padrées e agrupar dados;

Capacidade de adaptar seus pesos sinapticos a modificacbes do
meio ambiente;

Tolerancia a falhas;

Possibilidade de incorporar redundancias;

Flexibilidade no atendimento a critérios de generalizacao; e

Analogia neurobiologica.
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2.5.1 Redes Self-organizing Map (SOM)

As redes neurais SOM, conhecidas como mapas auto organizaveis ou
redes de Kohonen, foram desenvolvidas por Teuvo Kohonen na década de 80,
com o objetivo de identificar padrbes multidimensionais para o agrupamento de
dados. Estas redes possuem inspiracdo neurofisiolégica, com base no mapa
topologico presente no coértex cerebral (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2012).

Segundo Artero (2009), esta classe de rede neural € considerada
competitiva e de treinamento ndo supervisionado, podendo ser aplicadas para
problemas néo lineares de alta dimensionalidade.

De acordo com Haykin (2001), no treinamento n&o supervisionado,
somente os padrbes de entrada estdo disponiveis para a rede. Desta forma, a
rede SOM busca estabelecer uma harmonia com as regularidades estatisticas
dos dados de entrada, desenvolvendo a habilidade de formar representacées
internas e criar novas classes ou grupos automaticamente.

No aprendizado competitivo, caracteristico deste tipo de rede, ocorre a
competi¢do do tipo “o vencedor leva tudo” (winner-takes-all), na qual apenas o
neurbnio vencedor sera ativado para determinado padrdo de entrada
(ARTERO, 2009). Para induzir este tipo de competicdo, sao utilizadas
conexdes inibitorias laterais, impedindo a ativacdo de outros neurbnios que ndo
o vencedor (HAYKIN, 2001).

Neste tipo de rede, os vetores de entrada s&o ligados a um arranjo de
neurdnios uni ou bidimensional, também chamado de mapa topoldgico (Figura
5). Segundo Artero (2009), quando um padréo de dados é apresentado a esta
rede, determinados neurdnios sao ativados, reforcando a sua ligagdo com a
camada de entrada. Ao fim do aprendizado, tem-se que padrbes de entrada
semelhantes irdo ativar as mesmas regidées do mapa topolégico. Com isto, o
agrupamento das entradas é realizado de acordo com a regido (neurbnios)
ativada pelas mesmas.

Esta arquitetura apresenta uma justificativa biolégica importante, uma

vez que 0 cérebro humano também apresenta regides de neurbnios
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especializadas em determinadas fungdes, como o cortex auditivo e visual, entre
outros (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2012).

Figura 5. Estrutura de uma rede SOM.
Fonte: Kind e Brunner (2014)
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2.5.2 RNAs aplicadas ao agrupamento e classificacdo de dados

As pesquisas cientificas, na maioria das vezes, envolvem a analise de
um grande numero de dados sobre diferentes atributos de populagbes, o que
torna a sua interpretacdo complexa. Diante disso, uma alternativa inteligente é
a organizacdo destes dados por meio de ferramentas eficientes que permitem
uma melhor avaliacdo das informacfes, como € o caso das analises de
agrupamento (clustering analysis), que séo técnicas de analise multivariada.

As analises de agrupamento sdo aplicadas nas mais diversas areas,
como o reconhecimento de padrées em engenharia, discriminagcdo de
populacées semelhantes para o melhoramento genético e na medicina com o
agrupamento de doencas por meio dos sintomas. Entretanto, os avanc¢os das

pesquisas na area de inteligéncia artificial permitem o uso de algoritmos de
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treinamento das redes neurais artificiais para resolver problemas referentes ao
agrupamento de dados.

O uso das RNAs nas ciéncias florestais ainda € incipiente,
principalmente para o agrupamento e classificacdo de dados. Entretanto, em
areas como ciéncias computacionais e engenharias é comum encontrar
diversos trabalhos abordando o uso das RNAs para tal finalidade.

Ao comparar 0 agrupamento por meio de analises multivariadas e
redes neurais artificiais em dez populacfes simuladas, Pereira (2009) observou
que as funcdes discriminantes de Fisher e Anderson apresentaram um maior
erro de classificacdo do que as RNAs. Silva (2009) aplicou as redes neurais do
tipo SOM com sucesso para a classificagdo e-mails como sendo legitimos ou
spam.

Marques (2008) comparou o0 agrupamento estatistico K-means e redes
SOM para tragar o perfil de consumidores em pesquisa de mercado. Neste
estudo, a aplicacdo das RNAs apresentou resultados semelhantes aos obtidos
pelo método tradicional.

Ao utilizar rede SOM para avaliar parametros da qualidade da agua,
Affonso (2011) concluiu que esta metodologia demonstrou adaptacdo do
resultado aos parametros de treinamento, com uma representatividade
satisfatoria. Além disso, a utilizacdo do SOM apresentou eficiéncia e rapidez na
analise dos dados de qualidade da &gua, possibilitando a visualizacdo das
correlagdes de forma rapida e dinadmica.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 DESCRICAO DA AREA E MATERIAL DE ESTUDO

Este trabalho foi realizado em povoamentos clonais de Eucalyptus
pertencentes a empresa Fibria, regional Aracruz, no Espirito Santo. Os dados
foram coletados em 2.715 talhdes, abrangendo um total de 47.770 ha.

A regido é classificada, em sua maioria, como terras quentes, planas e
de transicdo chuvosa/seca, com temperatura média variando entre 14,9°C no
més mais frio e 32,4°C no més mais quente (CERQUEIRA et al., 1999). Os
solos predominantes na regido sdo Latossolos Vermelho Amarelo Distréfico e
Podzdlicos Vermelho e Amarelo. A precipitacdo pluviométrica média € de 1200
mm.ano? (INCAPER, 2011).

Os plantios analisados abrangem um total de 14 clones diferentes, nas
idades de quatro, cinco e seis anos, divididos em 3 regimes de manejo, sendo
eles alto fuste, dividido em areas de implantacdo e reforma, e talhadia. Os
espacamentos de plantio sdo de 6 m2, 9 m2, 10 m2 e 16 m2 de éarea util por
planta.

Para a realizacdo das analises, os dados foram organizados e
separados por clone, idade, regime de manejo e espacamento, gerando 40

estratos diferentes (Apéndice A).

3.2 COLETA E PROCESSAMENTO DE DADOS

3.2.1 Cubagem rigorosa

Foram abatidas e cubadas, pelo método de Smalian, 611 arvores. Os

diametros foram medidos nas posi¢cdes de 0%, 5%, 10%, 15%, 25%, 35%,
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45%, 55%, 65%, 75%, 85% e 95% da altura total da arvore, além de 1,30 m do
solo (DAP). Foram selecionadas arvores em todas as classes diamétricas do

povoamento, como é apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Distribuicdo diamétrica do povoamento

_ Cla_sses Centro de classe de altura total (m) Total
diamétricas (cm) 10 14 18 22 26 30 34 38
5F7 9 14 23
7F9 4 42 9 55
9F 11 10 44 4 58
11+ 13 2 16 50 3 71
13F 15 17 59 36 2 114
15 F 17 6 35 58 13 112
17 F 19 1 9 39 27 76
19F21 4 16 22 8 50
21F 23 2 6 12 9 29
23 F 25 4 5 3 12
25 F 27 2 2 1 5
27 F 29 1 1 2 4
29 | 31 2 2
Total 13 68 93 163 158 83 27 6 611

Na Figura 6 encontra-se o grafico da relacdo entre o DAP e a altura

total das arvores selecionadas para a cubagem rigorosa.

Figura 6. Relagdo entre o DAP e a altura total das arvores-amostra da
cubagem rigorosa.
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3.2.2 Inventério florestal

Na realizacdo dos inventarios florestais, foram distribuidas 4.777
parcelas circulares com é&rea de 400m?2 de forma aleatdéria em todo o
povoamento, na propor¢cdo de uma parcela para cada dez hectares. No calculo
da intensidade amostral, foi utilizado o método da alocacdo 6tima de Neyman,
e estabelecido o limite de erro maximo admitido de 5%, a 95% de probabilidade
(SOARES; PAULA NETO; SOUZA, 2011). Foram considerados dois
delineamentos de amostragem, a amostragem casual estratificada (ACE),
sendo os estratos formados pelos métodos tradicionais e propostos, e a

amostragem casual simples (ACS).

3.3 AJUSTE DOS MODELOS DE AFILAMENTO

Para descrever o perfil do fuste, bem como estimar o volume de
arvores individuais medidas no inventario florestal, foram ajustados os

seguintes modelos de afilamento:

a) Kozak, Munro e Smith (1969):

d, ¥ h, h ) s
WPJ —ﬂo+,31H—j +'32H_j +&; (15)
;T 2l A (h _ B (12 R By (s Rk



b) Demaerschalk (1972):

2
d.
[—" j —10%4DAPA?H22(H, —h, P + ¢,
DAP.

v, = -
: 40000 2/, +1

c) Ormerod (1973):

2 28

d, H, —h,
+ &,
DAP, H, -13 !

2[31 2ﬁ1+1 2,31+1
\7i_ __ 7 DAP.> 1 (Hj_hl) A_(Hj_hz)
' 40000 ' (H,-13 2/, +1

d) Schoepfer (Polindmio de 5° Grau) (1966):

S B | ) ] ]
DAP 1 J 2 J 3 Hj 4 Hj 5 Hj ij

h2

V= j dzoh
40000
em que:
V = volume estimado, em m3;
ha = altura correspondente ao limite inferior da se¢éo, em m;

h2 = altura correspondente ao limite superior da se¢ao, em m;
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(17)

(18)

(19)

(20)

(21)

(22)



37

Para avaliar as estimativas de cada modelo ajustado foram calculados
0 erro-padréo residual (Syx), erro padrao relativo (Syx%) e o coeficiente de

correlagcdo de Pearson (p). As formulas de calculo dessas estatisticas séo:

_ cov(y,y)
- Jvar(y )var(y) (23)

S, = (24)
S,

S, «(%)="2100 (25)

y

em que:

n = numero de observacgoes;

p = numero de parametros do modelo;

Yi = valores observados da varidvel dependente;

% = valores estimados da variavel dependente; e

y = valor médio da variavel dependente.

A selecdo dos modelos foi realizada por meio de um ranking
envolvendo trés estatisticas, conforme foi aplicado por Souza et al. (2012): o
vies (v), a média das diferencas absolutas (MD) e o desvio-padrdo das
diferencas (DPD), além de uma complementagdo com a analise grafica dos
residuos. As formulas de calculo desses critérios de selecdo podem ser

visualizadas nas Equac0es 26, 27 e 28, respectivamente.

VR =i (26)

(27)
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DPD = |12 N (28)
n-p

em que:

Yi = valores observados da variavel dependente;

y. = valores estimados da variavel dependente;

n = numero de observacoes; e

p = numero de parametros de cada modelo.

Essa selecdo foi feita por meio da atribuicio de notas aos valores
obtidos de cada uma das estatisticas para os quatro modelos avaliados. Assim,
foi atribuida nota 1 (um) para o modelo com menor valor absoluto da
estatistica, até a nota 4 (quatro) para o de maior valor. Apés a distribuicao das
notas, o modelo com menor valor do ranking foi selecionado para descrever o
perfil do fuste e, posteriormente, realizar o agrupamento dos perfis

semelhantes.

3.4 METODOS PARA ESTRATIFICACAO DAS FLORESTAS

Os métodos de estratificacdo de florestas aqui apresentados foram
aplicados utilizando os dados de cubagem rigorosa de cada uma das situagdes
expressas no apéndice A. Ap6s o0 agrupamento de todas estas situacdes
iniciais, foram formados os novos estratos de amostragem, utilizados para o

calculo dos estimadores do inventario florestal estratificado (item 3.5).
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3.4.1 Método da similaridade de perfis

A metodologia aqui utilizada foi adaptada da proposta por Oliveira et al.
(2009), a qual preconiza que os parametros da equacdo de afilamento
representativa de cada clone devem ser organizados e, posteriormente,
comparados por meio de um dendrograma. Para tanto, foi utilizada a distancia
euclidiana, que € uma medida de dissimilaridade (MANLY, 2008). A féormula de

calculo da distancia euclidiana pode ser observada na Equacéo 29.

d;; Z\/Zp:<xij _Xi'j (29)

=1

em que:
di = distancia euclidiana entre dois individuosie i e;
Xij e Xij = observacao no i-ésimo estrato inicial (i=1,2...n) em referéncia ao

j-ésimo parametro (j=1,2...p).

Foi calculada a distancia euclidiana entre os parametros estimados (B«)
das equacdes de afilamento de todos os estratos iniciais. Para a formacéo dos
grupos, foi utilizado o algoritmo de otimizacdo de Tocher. Assim, 0s estratos
que possuirem equacOes de afilamento mais semelhantes fardo parte do

mesmo grupo.

3.4.2 Agrupamento a partir da analise de componentes principais

Neste método foram consideradas as variaveis: diametro a 1,3 m do
solo (DAP), altura total (H), fator de forma artificial (F1,3), 0s quocientes de
forma a 30%, 50%, 70% e 90% da altura total (Ko,zH, KosH, Ko,7H, KooH) € O
indice de esbeltez (H/DAP).



40

Para a analise dessas variaveis, primeiramente os dados foram
padronizados e em seguida, foi realizada uma analise de componentes
principais (ACP) (MANLY, 2008). Esta técnica consiste em uma combinacao
linear de todas as variaveis originais, tendo como principal objetivo a reducédo
da dimensionalidade do conjunto original de variaveis, com a menor perda de
informacdes possivel, além de permitir o agrupamento de individuos similares,
mediante exames visuais em dispersdes graficas no espaco bi ou
tridimensional.

Apébs a obtencdo dos componentes principais das variaveis analisadas,
foi calculada a distancia euclidiana entre os escores dos componentes
principais mais representativos, a fim de se obter uma matriz de
dissimilaridade. Em seguida, o agrupamento foi realizado pelo algoritmo de

otimizacao de Tocher.

3.4.3 Agrupamento por classes de quocientes de forma

A metodologia aqui utilizada foi proposta por Souza et al. (2012) para o
ajuste de funcdes de afilamento. No presente estudo, inicialmente foram
calculados os quocientes de forma a 30%, 50%, 70% e 90% da altura total de
cada um dos estratos iniciais. Em seguida, foi realizada uma analise de
componentes principais para determinar a importancia de cada um dos
guocientes de forma analisados. Foi selecionado o quociente de forma de
maior peso no primeiro componente principal, considerado 0 mais
representativo.

Apés esta selecdo, os estratos iniciais foram divididos em classes,
sendo o numero de classes definidos de acordo com 0 proposto por Sturges
(1926), conforme a Equacdo 30. Cada classe de quociente de forma foi

considerada um novo estrato de amostragem no inventario florestal.

C =1+3,322L0g,,(N) (30)
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em que:
C = numero de classes;
Logio = logaritmo de base 10; e

N = nUmero total de dados.

3.4.4 Agrupamento por classes de fator de forma artificial

Neste método, foi calculado o fator de forma artificial (F1,3) médio de
cada um dos estratos iniciais. Em seguida, assim como no método anterior, foi
realizado o agrupamento dos dados por classe de fator de forma. Assim, cada

classe foi considerada um novo estrato de amostragem.

3.4.5 Agrupamento utilizando redes neurais artificiais

Para este método foram treinadas redes SOM com dois, trés e quatro
neurénios, agrupando os dados em dois, trés e quatro grupos, respectivamente
chamadas de rede A, B e C. O treinamento foi feito por aprendizagem batch,
sendo consideradas 200 épocas para cada estrutura de rede.

As variaveis de entrada foram as mesmas utilizadas no agrupamento
por ACP, sendo elas o diametro a 1,3m (DAP), altura total (H), fator de forma
artificial (F1,3), os quocientes de forma (KozsH, KosH, Ko,7H, KooH) € 0 indice de
esbeltez (H/DAP).

Como nesta metodologia sdo aplicadas redes auto-organizaveis, néao
havendo um resultado observado para ser comparado com o resultado
estimado pela rede, o desempenho de cada uma das redes sera avaliado pelas
medidas de precisdo do inventario.
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3.5 COMPARACAO ENTRE OS METODOS DE ESTRATIFICACAO

Apés a formacdo dos estratos pelos métodos propostos, foram
calculados os estimadores populacionais para a amostragem casual
estratificada, seguindo a estratificacdo proposta pelos métodos analisados,

conforme Soares, Paula Neto e Souza (2011).

a) Média por estrato:
X, == (31)
b) Média estratificada:

L
X =3 W,X, (32)
h=1

c) Variancia por estrato:

sf=1t (33)
d) Variancia estratificada:
L
s?=>W,s? (34)
h=1
e) Variancia da média:

2 _w2Sh (1o
s2=> W22 (1-,) (35)

h=1 ny,



f) Erro padrdo da média:
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Sy =14/S2 (36)
g) Erro de amostragem absoluto
E, =tts; (37)
h) Erro de amostragem relativo:
ts,
E, =+—100 (38)
X
em que:
L = numero de estratos;
Nh = numero potencial de unidades do estrato (h);
N = numero total potencial de unidades de amostra da populagéo;
Nh = numero de unidades amostrais do estrato (h);
n = numero total de unidades amostradas;
N ~ ~
W, = Wh = proporc¢éao do estrato (h) na populacao;
w, = M = proporc¢éo do estrato (h) na amostra total;
n
f, = l:]l_h = fragdo amostral do estrato (h);
h
n ~
f= N = fragdo amostral;
Xih = variavel de interesse referente ao estrato h; e
t = valor tabelado relativo a estatistica t de Student, com n-1 graus
de liberdade.

Com a finalidade de comparar as metodologias de agrupamento

analisadas, também foram calculados estes estimadores para a amostragem
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estratificada, considerando trés situagOes: 1) amostragem com estratificacéo
completa (AEC), considerando 0s quarenta estratos iniciais, ou seja, material
genético, regime de manejo, idade e espacamento; 2) estratificacdo por idade e
espacamento, e; 3) estratificacdo somente pela idade. Complementarmente,
também foram calculados os estimadores populacionais sem considerar a

estratificacdo (ACS), conforme Soares, Paula Neto e Souza (2011).

a) Média aritmética:

X = 1= (39)

b) Variancia:

X5 - 7

s2 =12 L 40
e (40)

d) Variancia da média:

2 _Sx (1
si—n(l f) (41)

5, = +ys? (42)

E, = #ts, (43)
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g) Erro de amostragem relativo:

E —+5x100 (44)
X

em que:

Xi = variavel de interesse;

Desta forma, comparando os erros de amostragem em todas as
situacdes descritas anteriormente, foi possivel analisar a precisdo do inventario

florestal realizado pelos diferentes métodos apresentados.

3.6 ANALISE DOS CUSTOS DA CUBAGEM RIGOROSA E DO INVENTARIO
FLORESTAL

Para o calculo do custo da cubagem rigorosa, foi considerada a
cubagem de 150 arvores por estrato, conforme recomendado por Guimaraes e
Leite (1996), pois a populacéo pode ser considerada heterogénea e apresentou
desvio padrao dos diametros superior a 2. O custo total da cubagem foi obtido
pela multiplicacdo do numero total de arvores em todos os estratos pelo custo
de cubar uma arvore, considerado igual a R$33,00 por arvore.

Para avaliar o custo dos inventéarios florestais, considerando todos os
métodos de estratificacdo, foi utilizado o numero 6timo de parcelas, calculado
pelo método da alocacdo 6tima de Neyman, multiplicado pelo valor de medicao
de cada parcela. Para tanto, foi considerado o valor praticado no mercado da

regido, que € de R$54,63 por parcela.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 AVALIACAO DOS MODELOS DE AFILAMENTO

Os valores das estimativas dos parametros ajustados de cada modelo
para o total dos dados estdo na Tabela 2. Nota-se que os parametros foram

significativos para todos os modelos avaliados.

Tabela 2 — Estimativas dos parametros para os modelos de afilamento

Parametros estimados

Modelo

—~ —~

Bo B1 B2 B3 B4 Bs

Kozak, Munro
e Smith (1969)

Demaerschalk

1,2423* -1,8386* 0,5522* - - -

0,0776* 0,8550* -0,7239* 0,8277* - -

(1972)
Ormerod
- 0,7449* - - - -
(2973)
Schoepfer
(1966) 1,1841* -2,8781* 8,1116* -11,3684* 5,8184* -0,8355*

*significativo a 5% pelo teste t.

Na Tabela 3 encontram-se os valores das estatisticas e o ranking para
avaliacdo dos modelos. Pode-se verificar que os valores do coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) entre os valores observados e estimados pelos
modelos foram superiores a 0,95, sendo que o maior valor ocorreu no modelo
de Schoepfer (1966). Em relacdo ao erro padrao residual e relativo, todos os
valores foram inferiores a 13%, novamente destacando-se o modelo de
Schoepfer, com o menor valor de erro dentre os demais.

Ao analisar o ranking, nota-se novamente a superioridade do modelo
de Schoéepfer em relacdo aos outros. Este modelo ficou melhor colocado em
todas as trés estatisticas que compunham o ranking. O segundo melhor
modelo foi o de Ormerod (1973), seguido por Kozak, Munro e Smith (1969). Os
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piores valores de Viés, MD e DPD foram encontrados para o modelo de
Demaerschalk (1972).

Tabela 3 — Estatisticas e ranking para selecdo do melhor modelo de afilamento
Kozak, Munro e Demaerschalk Ormerod Schoepfer

Estatisticas

Smith (1969) (1972) (1973) (1966)
r 0,9531 0,9730 0,9722 0,9785
Sy (%) 12,16 11,77 12,93 9,92
Ranking
Viés 0,0031 (2) 0,0139 (3)  0,0460 (4) 6,6.10° (1)
MD 0,0604 (3) 0,0631(4)  0,0586(2) 0,0479 (1)
DPD 0,0914 (4) 0,0874 (3)  0,0857 (2) 0,0746 (1)
Total 9 10 8 3

Ao analisar a Figura 7, é possivel notar que o modelo de Ormerod
apresentou tendéncia a subestimar os resultados, com 76% dos pontos acima
do eixo X. Os demais modelos, em geral, ndo apresentaram tendéncias nas
estimativas, com boa disperséo de residuos.

Considerando a andlise das estatisticas, do ranking e dos residuos,
ficou evidenciado que o modelo de Schoepfer (1966) foi o que melhor se
ajustou para estimativa dos dados em estudo. Assim, este modelo foi ajustado
para cada um dos estratos iniciais para aplicacdo do método de similaridade de
perfis.
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Figura 7. Dispersao dos residuos em funcao do DAP.

Kozak, Munro e Smith Demaerschalk

70

20

Erro (%)
Erro (%)

-30

-80

DAP (cm) DAP (cm)

Ormerod Schoéepfer

Erro(%)
Erro (%)
(=]

DAP (cm)

4.2 METODOS PARA ESTRATIFICACAO DAS FLORESTAS

4.2.1 Método da similaridade de perfis

Para a aplicacdo deste método, foi ajustado o modelo de Schéepfer
para cada material individualmente. As estimativas dos parametros podem ser
visualizadas no Apéndice B. Em seguida, foi calculada a distancia euclidiana
entre cada um dos parametros estimados, gerando uma matriz de distancias
euclidianas (Apéndice C). Nesta matriz de dissimilaridades foi aplicado o
algoritmo de otimizacdo de Tocher para a formacdo dos grupos, que estédo

expostos na Tabela 4.
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Tabela 4 — Grupos formados pelo método da similaridade de perfis

Grupo Estratos

9,24, 13, 8, 33, 34, 28, 27, 35, 16, 2, 5, 6, 1, 10, 39, 25, 7, 19, 38,
18, 32, 15, 3, 37, 20, 17, 29, 40, 31, 30, 36, 4, 12,22, 11 e 26
Il 1l4e21
1] 23

4.2.2 Agrupamento a partir da analise de componentes principais

O resultado da analise de componentes principais esta apresentado na
Tabela 5. Pode-se notar que apenas o primeiro componente principal foi
responsavel por 45% da variancia dos dados, sendo a variavel
Ko+ @ de maior peso neste componente, ou seja, a mais representativa dentre
as demais. Ao analisar o componente de menor contribuicdo para a variancia
total dos dados (Yg), pode ser verificado que a variavel DAP foi a de maior
peso, 0 que a caracteriza como a variavel de menor importancia para explicar a

variacdo dos dados.

Tabela 5 — Analise de componentes principais das variaveis relacionadas as
arvores

Correlagdo entre as variaveis padronizadas e Y; Variancia
Componente
o Acumulada
Principal DAP H Fi3 Ko,3H Ko,5H Ko,7H Koon H/DAP

deY; (%)

Y 0,0287 0,3641 0,4314 0,8940 0,8990 0,7834 0,8581 0,6035 45,51

Y, 0,9718 0,8447 -0,4743 -0,0226 -0,2100 0,0893 0,2148 -0,2918 71,35

Ys 0,0125 0,3771 0,2487 0,0838 -0,2254 -0,5161 -0,1164 0,6413 83,26

Y, 0,2212 0,0426 0,7214 -0,0322 -0,0656 0,0309 -0,0896 -0,3193 91,86

Ys -0,0562 -0,0040 0,0814 -0,4010 -0,2052 0,1671 0,3386 0,1481 96,57

Y -0,0105 0,0868 -0,0007 -0,0609 -0,0304 0,2811 -0,2830 0,1216 98,90

Y, 0,0349 0,0360 0,0065 -0,1665 0,2227 -0,0639 -0,0340 0,0181 99,97

Yg -0,0346 0,0331 0,0005 -0,0014 0,0006 -0,0012 0,0022 -0,0192 100,00
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Neste estudo foram utilizados os trés primeiros componentes
principais, pois juntos sédo responsaveis por 83,26% da variacdo dos dados.

Apés o calculo das distancias euclidianas entre 0s escores e a
aplicacao do algoritmo de otimizacdo de Tocher, foram formados seis grupos,

gue podem ser observados na Tabela 6.

Tabela 6 — Grupos formados pela anélise de componentes principais

Grupo Estratos

26, 30, 21, 29, 19, 28, 22, 32, 27, 38, 31, 3,6, 11, 4, 1, 5, 8, 39, 34, 18, 25,
37,16, 35,36,9,2e 13

I 10,12 e 15
1 17e 40
\Y% 14e 20
\% 24 e 33
Vi 23

VI 7

4.2.3 Agrupamento por classes de quocientes de forma

Ao analisar os componentes principais para os quocientes de forma
analisados (Tabela 7), é possivel notar que a variavel Kos+ € a de maior peso
no primeiro componente principal e, consequentemente, considerada a mais
importante para explicar a variancia total dos dados. Assim, esta variavel foi
selecionada para definir as classes de quocientes de forma que seréo
utilizadas neste método de agrupamento.

Souza (2009) comparou o ajuste de modelos de afilamento com
estratificacdo por quocientes de forma a 30%, 50% e 70% da altura total. O
autor constatou que os melhores ajustes foram obtidos ao utilizar o quociente
de forma a 70% da altura total. Ja David et al. (2014) ao comparar diferentes
critérios de estratificacdo para o ajuste de modelos de afilamento em pinus,
constataram que a estratificacdo por quociente de forma a 50% da altura foi
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mais eficiente que a estratificacdo por diametro a 1,3 m do solo, com reducao
de até 50% no erro padréo residual.

Tabela 7 — Andlise de componentes principais dos quocientes de forma

Correlacao entre as variaveis padronizadas e Y; Variancia
Componente
o Acumulada de
PrlnC|paI Ko,gH Ko,sH Ko,7H KO,QH

Y; (%)
Y, 0,8690 0,9303 0,8633 0,8650 77,85
Y, -0,4481 -0,2069 0,3786 0,2949 89,70
Ys -0,0785 0,1613 0,3095 -0,4035 96,97
Y, -0,1945 0,2563 -0,1249 0,0445 100,00

A variavel Kosn foi dividida em 6 classes, conforme calculado pelo
método de Sturges (1926). Cada uma dessas classes constitui um grupo, como
pode ser observado na Tabela 8.

Tabela 8 — Grupos formados pelo intervalo de classes do quociente de forma
Ko,5H

Grupo  Classe de KosH Estratos
| 0,62 F 0,64 23 e 33
Il 0,64 I 0,66 15e24
1 0,66 - 0,68 2,9, 10, 13, 14, 25, 34, 35 e 36
\Y; 0,68 0,70 4, 8,12, 16, 19, 20, 22, 27, 28, 30, 37 e 39
\ 0,70 F 0,72 1,5,6,7,11, 17, 18, 21, 26, 29, 31, 32 e 38
VI 0,72+ 0,74 3e40

4.2.4 Agrupamento por classes de fator de forma artificial

Os valores do fator de forma artificial (f; ;) variaram entre 0,13 e 0,54,
com isto, os dados foram agrupados em trés classes com amplitude de 0,2,

formando os grupos que estdo expostos na Tabela 9.
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Tabela 9 — Grupos formados por classes de fator de forma artificial

Grupo Classe de f; 3 Estratos
I 0,1+0,3 12
2,4,8,9, 10, 11, 13, 14, 15, 16, 20, 22, 23, 24, 25,
Il 0,3F05
26, 27, 28, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38 e 39
I 05F+0,7 1,3,5,6,7,17,18,19, 21,29 € 40

4.2.5 Agrupamento utilizando redes neurais artificiais

Na Figura 8 esta representado o mapa dos pesos com a associacdo
das variaveis de entrada com cada neur6nio da rede C, onde as cores mais
escuras representam maiores pesos. Nesta figura pode ser visualizada a
influéncia que cada variavel exerce sobre os neurbnios da rede. Nota-se que
apenas dois neurbnios sdo responsaveis pelos maiores pesos das variaveis,
sendo um deles mais relacionado com as variaveis DAP, H, Kosn € Koo € 0
outro com o fator de forma, KosH, Ko7v € a relacdo H/DAP. Além disso, a
analise da semelhanca entre o padrdo de cores (pesos) permite saber o grau
de correlagdo entre as variaveis. Ao observar a Figura 8, é possivel verificar
gue as variaveis mais correlacionadas sdo DAP e H, que possuem os padrdes
de cores mais semelhantes, sendo que a variavel Koon também esté

correlacionada com estas duas, embora em menor grau.
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Figura 8. Pesos das variaveis de entrada nos quatro neurdnios da rede C.

Pesos da variavel DAP Pesos da variavel H Pesos da variavel Fator de forma

Pesos da variavel KO,3H Pesos da variavel K0O,5H Pesos da variavel KO,7H

Pesos da variavel KO,8H Pesos da variavel H/DAP

Os individuos que compdem os quatro grupos formados pela rede A
podem ser observados na Tabela 10.

Tabela 10 — Grupos formados pela RNA composta por quatro neurdnios

Grupo Estratos

I 14 e 20

Il 2,6,12, 16,19, 21, 22, 28, 29, 30, 34, 35 e 36
1] 1, 7,10, 15, 17, 18, 25, 33, 37, 39, 40

A% 3,4,5,8,9, 11, 13, 23, 24, 26, 27, 31,32 e 38

A associacao entre os pesos das variaveis e 0s neurbnios da rede B
pode ser observada na Figura 9. Nesta rede € possivel notar os mesmos
padrdes da rede anterior, tanto para o peso das variaveis nos neurénios, como
da correlacdo entre as variaveis, sendo as maiores correlacdes entre DAP, H e

Ko,9H.
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Figura 9. Pesos das variaveis de entrada nos trés neurénios da rede B.

Pesos da variavel DAP Pesos da variavel H Pesos da variavel Fator de forma

Pesos da variavel KO,3H Pesos da variavel K0O,5H Pesos da variavel KO,7H

Pesos da variavel KO,9H Pesos da variavel H/DAP

A composicdo dos grupos gerados pela rede B é apresentada na
Tabela 11.

Tabela 11 — Grupos formados pela RNA composta por trés neurdnios

Grupo Estratos

3,4,5,6,8,9,11, 12, 13, 19, 21, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32,
35,36 e 38
Il 1,2,7,10, 15, 16, 17, 18, 22, 25, 33, 34, 37,39 e 40
1] 14 e 20

Na Figura 10 estdo os pesos associados entre as variaveis de entrada
e 0s neurdnios da rede A. Pelo fato desta rede possuir apenas dois neuronios,
a percepcéo da correlacdo entre variaveis em funcdo da semelhanca entre o
padrdo de cores ndo € eficiente como nos casos anteriores. Entretanto, pode-

se notar a correlacéo entre o DAP, H e KogH, COMO NOS casos anteriores.
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Figura 10. Pesos das variaveis de entrada nos dois neurénios da rede A.
Pesos da variavel DAP Pesos da variavel H Pesos da variavel Fator de forma

Pesos da variavel KO,3H Pesos da variavel KO,5H Pesos da variavel KO,7H

Pesos da variavel KO,.9H Pesos da variavel H/DAP

Os individuos que compdem os dois grupos formados pela rede A sdo

apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Grupos formados pela RNA composta por dois neurdnios

Grupo Estratos

I 1, 7,10, 14, 15, 16, 17, 18, 20, 25, 33, 37, 39 e 40
2,3,4,5,6,8,9, 11, 12, 13, 19, 21, 22, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30,
31, 32, 34, 35, 36 e 38

4.2.6 ConsideragOes sobre os novos estratos de amostragem

Ao analisar a composi¢cdo dos novos estratos de amostragem gerados
por todos os métodos aplicados, foi possivel notar que os agrupamentos foram



56

completamente aleatérios, ndo havendo tendéncia de agrupamento de

individuos do mesmo clone, regime de manejo, idade ou espagcamento.

43 COMPARACAO DOS METODOS DE ESTRATIFICACAO DAS
FLORESTAS EM RELACAO A PRECISAO E CUSTOS

Os estimadores populacionais obtidos pelos métodos tradicionais e
propostos podem ser observados na Tabela 13.

Ao analisar a média estratificada (X ), pode-se verificar que todos os
métodos apresentaram valores préximos, sendo o menor valor encontrado pela
estratificacdo por idade e espacamento, e 0 maior pela amostragem casual
simples (ACS). Comparando a amostragem com estratificacdo completa (AEC),
considerando material genético, regime de manejo, idade e espacamento, com
a ACS, nota-se que a estratificagdo gerou uma reducéo de 79,72% na variancia
e 54,26% no erro de amostragem.

Ao comparar o erro de amostragem relativo (Er), a AEC foi a mais
precisa. Isso ja era esperado, uma vez que neste método todas as fontes de
variacdo sédo separadas em estratos diferentes, fazendo com que a variancia
dentro de cada estrato seja a mais homogénea possivel. Em seguida, a de
maior precisdao foi a da estratificacdo por idade e espacamento e pela
estratificacdo pela Rede A, sendo a menos precisa a ACS.

Como esperado, na ACS € necessario um maior numero de parcelas
para atender o limite de erro maximo admitido de 5%, quando comparado com
os demais métodos. Na AEC foi constatado o menor nimero étimo de parcelas
dentre todos os métodos de amostragem e estratificacdo, embora tenha sido o

método com o0 maior nUmero de estratos.
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Tabela 13 — Estimadores populacionais pelos métodos tradicionais e propostos
de inventério florestal

Estimadores

Método de
estratificacao 5 s2 52 s, E n L
ACS 158,7232 15.503,25 3,245 1,802 2,23 948 1
AEC 156,3375 3.144,72 0,658 0,811 1,02 190 40
Esggzgfngmo 154,246 3.456,45 0,724 0,851 1,08 224 6
Idade 157,8211 1524506 3,192 1,787 2722 739 3
Sim"?)”e‘:ﬁlde 9 1556977 3.698,04 0,774 0880 1,11 237 3
ACP 1554435 3.65549 0,765 0.875 1,10 234 7
Classe de Kosn  154,4136 3.539,33 0,741 0,861 1,09 228 6
Classe de F1s 156,3527 6.419,04 1,343 1,159 145 315 3
Rede A 154,9552 3.520,79 0,737 0,859 1,09 228 2
Rede B 1554344 3.612,86 0,756 0,870 1,10 232 3
Rede C 156,0377 6.389,13 1,338 1,157 1,45 381 4

Em que: X = média (m3ha); s? = variancia (m®hal)% s2 = variancia da média (m*ha
12, sy = erro padrdo da média (m*ha?); Er = erro relativo de amostragem (%); n =
namero 6timo de parcelas; L = nUmero de estratos.

Ao comparar os resultados dos métodos de estratificacdo por classe de
guociente de forma e fator de forma artificial, pode-se notar que, embora
ambos sejam variaveis que descrevem a forma dos fustes, o Ko st S€ mostrou
mais eficiente para este fim, com menor erro relativo e menor numero 6timo de
parcelas. Este fato esta de acordo com o ocorrido quando foi realizada a
analise de componentes principais com todas as variaveis referentes as
caracteristicas das arvores analisadas (Tabela 5), quando o KosH Se mostrou a
variavel mais representativa na variancia total dos dados.

Os resultados da estratificacdo por RNA evidenciam que a Rede A foi a
mais precisa, além de possuir um menor numero 6timo de parcelas. A
superioridade desta rede pode ser explicada pelo fato de que, tanto nas redes

com trés e quatro neurbnios (B e C), apenas dois destes neurbnios
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apresentavam maiores pesos das variaveis de entrada, como foi visto nas
Figuras 8 e 9.

Dentre os métodos propostos, a menor variancia e o menor erro de
amostragem foram encontrados no método de agrupamento por redes neurais
artificiais (Rede A), seguido pelo método de estratificacdo por quociente de
forma, sendo que o menor nimero de estratos (dois), dentre todos os métodos
foi constatado com o uso das RNAs. Além disso, comparando-se a
estratificacdo com RNAs e a ACS, é possivel notar que este método de
estratificacdo foi responsavel por uma reducdo de 77,29% na variancia e
51,12% no erro relativo de amostragem. Com isto, constatou-se que o
agrupamento por RNAs foi o mais eficiente quanto a reducdo do erro de
amostragem, apresentando menor numero 6timo de parcelas e estratos.

Ao comparar 0s resultados obtidos pelo melhor método de
estratificacdo tradicional (AEC) com os resultados do melhor método proposto
(Rede A), nota-se que a diferenca da média estimada entre ambos foi de
1,3823 m3ha, o que corresponde a 0,88%, enquanto a diferenca entre o erro
relativo de amostragem foi aproximadamente 0,07 pontos percentuais (6,79%),
sendo o0 menor erro encontrado na AEC. O numero 6timo de parcelas calculado
para a AEC também foi inferior ao obtido pelo método de estratificacdo por
RNAs, sendo necessérias 38 parcelas a mais neste ultimo método. Entretanto,
ao analisar a estratificacdo em si, a estratificacdo por RNAs gerou estimativas
proximas as obtidas pela AEC, necessitando de apenas dois estratos de
amostragem, enquanto no método tradicional foram necessarios guarenta
estratos de amostragem. Desta forma, conclui-se que a estratificacdo por RNA
foi mais eficiente que a estratificagéo tradicional. Na prética, ao ajustar modelos
para estimar variaveis como volume e o afilamento do tronco, haveria uma
necessidade de ajustar uma equacdo para cada estrato (SCOLFORO;
THIERSCH, 2004). Considerando este fator, a estratificacdo via RNAs geraria
apenas duas equacbes e a AEC quarenta equacdes. Esse fato corrobora a
vantagem da estratificacdo por meio do método de agrupamento baseado em
RNAs. Além disso, conforme demonstrado por Péllico Netto e Sanquetta
(1996), na amostragem estratificada, o numero de estratos ndo deve
ultrapassar a 10.
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Na Tabela 14 estdo expostos os custos do inventario florestal e da
cubagem rigorosa para todos os métodos estudados. O custo do inventério
florestal esta diretamente relacionado com o numero 6timo de parcelas de cada
meétodo. Desta forma, os métodos que necessitaram de um maior numero
otimo de parcelas consequentemente apresentam um maior custo de inventério
florestal. Por outro lado, devido ao fato de que o ajuste de equagbes
volumétricas deve ser feito por estrato, os métodos com maior numero de
estratos se tornaram mais onerosos, em funcdo da necessidade da cubagem

rigorosa de um maior nimero de arvores.

Tabela 14 — Custo total do inventario florestal e da cubagem rigorosa nos
diferentes métodos de estratificacdo seguindo a recomendacdo de Guimaraes
e Leite (1996)

Inventario florestal Cubagem rigorosa
Metodologiade NuUmero Numero Custo
. Custo Custo
estratificacéo de de total (R9$)
(R$) ] (R$)
parcelas arvores
ACS 948 51.789,24 150 4.950,00 56.739,24
AEC 190 10.379,70 6000  198.000,00 208.379,7
Idade e
224 12.237,12 900 29.700,00 41.937,12
espagamento
Idade 739 40.371,57 450 14.850,00 55.221,57

Similaridade de
237 12.947,31 450 14.850,00 27.797,31

perfil

ACP 234 12.783,42 1050 34.650,00 47.433,42
Classes de Ko sH 228 12.455,64 900 29.700,00 42.155,64
Classes de Fi3 315 17.208,45 450 14.850,00 32.058,45

RNA 228 12.455,64 300 9.900,00 22.355,64

A amostragem sem estratificacdo (ACS) teve o maior custo de
inventario florestal e, como neste tipo de amostragem toda a area €
considerada como um estrato para cubagem rigorosa, ocorreu 0 menor custo
de cubagem. Entretanto, este menor numero de arvores cubadas pode

influenciar negativamente no ajuste dos modelos volumétricos, gerando
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estimativas menos precisas, devido a heterogeneidade ao n&o considerar as
diferencas entre as subpopulacfes formadas pelos 40 estratos amostrados. Na
amostragem com estratificacdo completa aconteceu o inverso, constatando-se
0 menor custo de medic&o de parcelas e o maior custo de cubagem, em funcao
da necessidade de realizar a cubagem rigorosa em todos os quarenta estratos
de amostragem. Este método também apresentou o maior custo total dentre os
analisados. O menor custo total foi encontrado no método de agrupamento por
RNAs, seguido pelo método de similaridade de perfil e classes de fator de
forma artificial.

A diferenca percentual entre o custo do inventario florestal e da
cubagem rigorosa, entre todos os métodos analisados e o método considerado
padrdo (AEC), estdo expostos na Tabela 15. Ao analisar esta tabela, pode-se
notar que o agrupamento por RNAs apresentou 20% a mais no custo do
inventario florestal quando comparada com a AEC. Entretanto o custo da
cubagem rigorosa foi 95% menor no método proposto, 0 que gerou um custo
total aproximadamente 89,27% mais baixo, equivalente a uma economia de
R$186.024,26.

Tabela 15 — Diferenca percentual do custo dos métodos de estratificacdo
testados em relacdo a AEC

Método de Inventario Cubagem
estratificacao florestal (%) rigorosa (%) Total (%)

ACS 398,95 -97,50 -72,77

Idade e espacamento 17,89 -85,00 -79,87
Idade 288,95 -92,50 -73,50
Similaridade de perfil 24,74 -92,50 -86,66
ACP 23,16 -82,50 -77,24
Classes de Ko sH 20,00 -85,00 -79,77
Classes de Fi13 65,79 -92,50 -84,62
RNA 20,00 -95,00 -89,27

Na Tabela 16 é apresentado um ranking contendo a colocacédo de cada

meétodo de estratificacdo em relacéo a precisao e ao custo total.
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Como era previsto, a amostragem casual simples foi 0 pior método de
amostragem, por tratar uma &rea bastante heterogénea como sendo
homogénea. Este método teve a pior precisao e o segundo maior custo total. A
amostragem com estratificacdo completa ficou em quinto lugar, pois, embora
tenha a melhor precisdo, o custo para obté-la foi elevado, principalmente o
custo da cubagem rigorosa.

Tabela 16 — Ranking dos métodos de estratificacdo avaliados quanto a
precisao e custo

Método Ranking Total
Preciséo Custo (colocacéao)

ACS 9 8 17 (8°)

AEC 1 9 10 (5°)

Idade e espacamento 2 4 6 (2°)

Idade 8 7 15 (7°)

Similaridade de perfil 6 2 8 (39)

ACP 5 6 11 (6°)

Classes de Ko ;sH 4 5 9 (49

Classes de F13 7 3 10 (5°)

RNA 3 1 4 (19

O método mais eficiente para estratificacdo das florestas foi o
agrupamento por RNA, com o menor custo total dentre os demais e a terceira
maior precisdo. Em segundo lugar ficou a estratificacdo por idade e
espacamento, seguido da estratificacdo pelo método de similaridade de perfil.

A utilizagcdo de redes neurais artificiais € uma tendéncia crescente no
setor florestal. Diversos trabalhos mostram ganhos significativos no ajuste de
modelos por meio das RNAs em comparagdo com os modelos classicos de
regressao (BINOTI, BINOTI e LEITE, 2013; CASTRO et al., 2013a; CASTRO et
al., 2013b). Além disso, Binoti et al. (2013), utilizando redes neurais artificiais
para relagbes hipsométricas, reduziram a medi¢cdo da altura das arvores para
apenas 10% do total e, com isso, ocorreu uma reducao de 20% no tempo de

medicao da parcela.
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Tais fatos evidenciam a importancia de se empreender novos estudos
aplicando a tecnologia das redes neurais artificiais no meio florestal,
principalmente em funcdo da capacidade de melhoria da precisdo das

estimativas e reducao de custos.
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5. CONCLUSOES

Dentre os modelos analisados, Schoepfer foi 0 mais preciso para
descrever o afilamento do fuste e estimar o volume das arvores
individualmente.

A estratificacdo de florestas de Eucalyptus com base na forma do fuste
das arvores se mostrou uma alternativa viavel para a realizacdo de inventéarios
florestais.

Todos os métodos de estratificacdo obtiveram resultados superiores
guando comparado com a amostragem casual simples.

A utilizacdo de redes neurais artificiais para a formacao de estratos de
amostragem ndo gerou reducdo no numero de parcelas do inventario florestal,
entretanto o0 numero de estratos foi reduzido significativamente quando
comparado aos demais métodos.

As redes neurais artificiais se mostraram a melhor alternativa, dentre as
metodologias propostas, para estratificacdo das florestas, em termos de

precisao e reducéo de custos, conjuntamente.
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Apéndice A — Descricao da estratificacao inicial dos dados

70

Estrato | Clone Regime de manejo ldade | Area util Arvores
(anos) (m?) cubadas
1 1 Alto fuste (12 rotacao) 4 9 21
2 1 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 33
3 2 Alto fuste (reforma) 5 9 5
4 3 Alto fuste (reforma) 5 9 5
5 4 Alto fuste (12 rotacao) 4 9 3
6 4 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 8
7 5 Talhadia 6 9 1
8 5 Alto fuste (12 rotacao) 4 9 13
9 5 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 9
10 5 Alto fuste (12 rotacao) 6 9 27
11 5 Alto fuste (reforma) 4 9 7
12 5 Alto fuste (reforma) 5 9 107
13 6 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 35
14 6 Alto fuste (12 rotacao) 6 9 1
15 7 Alto fuste (12 rotacao) 6 9 21
16 7 Alto fuste (reforma) 5 9 5
17 8 Talhadia 6 9 7
18 8 Alto fuste (12 rotacao) 4 9 22
19 8 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 20
20 8 Alto fuste (12 rotacao) 6 9 1
21 8 Alto fuste (reforma) 4 9 9
22 8 Alto fuste (reforma) 5 9 20
23 9 Alto fuste (12 rotacao) 4 9 4
24 9 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 11
25 10 Alto fuste (12 rotacao) 6 9 24
26 10 Alto fuste (reforma) 5 9 5
27 11 Alto fuste (12 rotacao) 4 9 10
28 11 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 15
29 11 Alto fuste (reforma) 4 9 11
30 11 Alto fuste (reforma) 5 9 14
31 12 Alto fuste (reforma) 4 9 7
32 12 Alto fuste (reforma) 5 9 33
33 13 Alto fuste (12 rotacao) 4 6 14
34 13 Alto fuste (12 rotacao) 4 9 21
35 13 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 21
36 13 Alto fuste (reforma) 4 9 12
37 13 Alto fuste (reforma) 5 9 13
38 14 Alto fuste (12 rotacao) 5 9 5
39 8 Alto fuste (12 rotacao) 5 16 5
40 8 Alto fuste (12 rotacao) 6 10 6
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Apéndice B — Parametros ajustados do modelo de Schoepfer para os quarenta
estratos iniciais

Estrato Bo B1 B2 B3 B4 Bs
1 1,2797* -4,6614* 21,7477* -49,8890* 50,3272* -18,8199*
2 1,2182* -4,4290* 20,1606* -45,2976* 45,1369* -16,7990*
3 1,2058* -4,6918* 24,5666* -59,0440* 61,2173* -23,2665*
4 1,2654* -5,6904* 28,2337* -64,9296* 65,5038* -24,3953*
5 1,2089* -4,0459* 19,8858* -47,4788* 49,2418* -18,8207*
6 1,1578* -3,1469* 14,5512* -34,1917* 34,8984* -13,2805*
7 1,1408* -3,6684* 19,5816* -50,2898* 56,3190* -23,1894*
8 1,2022* -3,7425* 16,6893* -38,3337* 39,1023* -14,9330*
9 1,1607* -3,5316* 16,4879* -39,0227* 40,3723* -15,4767*
10 1,1828* -4,0572* 19,9971* -49,1502* 53,1558* -21,1947*
11 1,2900* -5,7652* 29,3774* -69,3987* 71,4784* -26,9988*
12 1,2907* -5,8347* 28,7332* -65,9469* 66,4667* -24,7291*
13 1,1954* -3,7815* 17,1003* -39,5424* 40,1943* -15,1784*
14 1,2460* -5,6025* 29,3421* -72,1182* 77,6902* -30,6612*
15 1,2176* -4,8240* 23,8101* -57,2886* 60,9061* -23,9182*
16 1,1898* -3,6757* 17,8435* -43,3133* 45,2359* -17,2767*
17 1,1763* -4,0488* 22,7219* -58,8554* 64,5593* -25,6047*
18 1,2434* -4,4298* 22,7377* -55,7550* 58,8819* -22,6916*
19 1,2083* -4,3392* 21,8522* -52,6874* 55,0923* -21,1344*
20 1,1472* -3,7357* 21,1316* -56,2939* 63,4068* -25,7500*
21 1,3608* -7,5446* 39,9042* -93,8887* 96,0831* -35,9343*
22 1,2438* -5,4988* 28,8547* -69,1038* 71,5510* -27,0626*
23 1,2026* -3,5726* 14,4737* -32,4930* 32,4922* -12,1121*
24 1,2015* -3,7107* 16,4511* -38,8349* 40,4154* -15,5333*
25 1,2046* -4,2920* 21,2510* -51,6173* 54,8218* -21,4094*
26 1,2491* -5,5320* 29,3729* -70,8876* 73,8323* -28,0488*
27 1,2030* -4,0141* 18,5815* -43,0365* 44,0090* -16,7572*
28 1,1632* -3,5458* 17,2214* -41,9553* 44,5369* -17,4255*
29 1,2605* -5,2022* 26,3039* -62,0157* 63,5530* -23,9145*
30 1,2304* -5,0182* 26,0141* -62,8037* 65,7272* -25,1686*
31 1,2955* -5,6852* 27,7100* -63,3985* 63,7829* -23,7174*
32 1,2455* -5,0060* 24,7259* -57,4570* 58,3015* -21,8195*
33 1,1082* -3,3315* 16,1298* -39,7536* 42,3353* -16,4979*
34 1,1857* -3,3048* 14,8810* -35,9412* 37,9897* -14,8191*
35 1,1802* -3,7894* 17,8611* -42,8569* 45,0847* -17,4893*
36 1,2736* -5,6976* 27,9337* -64,2927* 64,9855* -24,2181*
37 1,2111* -4,7567* 24,4428* -58,9533* 61,4298* -23,3873*
38 1,2144* -4,6127* 23,0016* -53,9707* 55,1352* -20,7747*
39 1,1570* -3,5649* 19,1559* -49,3441* 53,8658* -21,2737*
40 1,2023* -4,7154* 25,2967* -61,8196* 65,0204* -25,0309*

* significativo a 5% de probabilidade pelo teste t



Apéndice C — Matriz de distancias euclidianas entre os parametros ajustados do método de similaridade de perfis

B WWWWWWWWWWNNNNNNNNNNRPRPRPRPERRERERRRERRE
CQOWONOURWNRPROOONODUORWNRFPOOONOODUDRWNRPOOONOOUNAWNPRE

0,00
2,34
2,39
2,38
1,90
1,83
3,58
2,05
2,96
176
1,82
2,80
3,10
4,04
3,06
2,45
2,82
2,20
1,64
375
1,90
1,29
7,19
4,52
1,66
2,82
1,79
1,10
1,82
2,75
2,28
2,51
4,54
1,68
2,14
2,55
1,70
2,27
1,60

2,19

2
2,34
0,00
398
1,93
2,89
3,01
5,37
1,60
1,89
1,46
2,03
1,41
1,34
3,89
1,74
3,32
5,05
4,36
3,22
4,86
3,33
2,49
4,96
2,41
2,03
4,04
2,12
2,86
3,24
3,99
2,46
3,12
3,04
1,55
0,99
1,61
2,25
3,14
3,79
4,49

3
2,39
3,98
0,00
2,63
1,93
1,21
3,97
2,80
3,31
3,93
2,17
4,68
4,01
6,38
5,20
3,13
2,95
1,74
1,35
5,81
1,51
2,35
8,35
5,76
3,41
1,88
2,10
1,43
1,38
1,94
2,04
1,64
6,45
3,28
3,62
3,81
3,40
1,17
2,03
2,91

4
2,38
1,93
2,63
0,00
2,12
1,82
5,31
1,08
0,71
2,80
0,96
3,03
1,43
5,55
3,51
2,95
4,64
3,62
2,22
5,95
2,27
2,10
5,77
3,26
2,51
2,77
0,84
2,08
2,14
2,77
0,68
1,42
4,55
1,95
1,70
1,96
2,64
1,51
3,34
4,36

5
1,90
2,89
1,93
2,12
0,00
0,83
3,32
1,50
2,71
2,67
1,18
3,14
3,24
5,18
4,28
3,82
3,94
2,95
2,30
5,20
2,57
2,62
7,63
5,02
3,26
3,32
2,01
1,83
2,39
3,34
2,02
2,33
5,79
2,96
3,04
3,63
3,35
1,66
2,79
3,26

6
1,83
3,01
1,21
1,82
0,83
0,00
3,75
1,67
2,50
2,99
1,09
3,59
3,15
5,59
4,39
3,26
3,55
2,43
1,61
5,43
1,86
2,16
7,52
4,96
3,00
2,53
1,52
1,29
1,67
2,56
1,48
1,58
5,77
2,73
2,89
3,25
3,06
0,90
2,37
3,13

7
3,58
5,37
3,97
531
332
3,75
0,00
4,58
5,91
4,24
4,37
4,96
6,23
5,20
6,00
573
392
3,75
4,40
4,28
4,70
471

10,28
7,77
5,17
5,45
4,93
3,94
4,60
543
513
5,22
7,70
5,24
5,58
6,09
5,19
4,58
3,69
2,79

8
2,05
1,60
2,80
1,08
1,50
1,67
4,58
0,00
1,43
2,09
0,63
2,23
1,79
4,84
3,25
3,49
4,66
3,71
2,55
5,39
2,73
2,38
6,02
3,55
2,64
3,44
1,43
2,16
2,57
3,43
1,49
2,17
4,60
2,14
1,88
2,42
2,81
1,91
3,35
4,09

9
2,96
1,89
331
0,71
271
2,50
5,91
1,43
0,00
3,05
1,56
3,04
0,95
573
3,49
334
5,29
4,30
2,87
6,37
2,89
2,64
513
2,73
2,83
3,30
1,47
2,76
2,78
3,30
1,30
1,97
4,34
2,22
1,76
1,95
2,98
2,16
3,99
5,02

10
1,76
1,46
3,93
2,80
2,67
2,99
4,24
2,09
3,05
0,00
2,39
1,18
2,75
2,77
1,87
3,57
4,41
3,95
3,24
3,55
3,45
2,57
6,20
375
2,13
4,33
2,68
2,73
3,36
4,26
3,12
3,66
3,59
1,99
1,97
2,58
2,30
3,47
3,30
3,58

11
1,82
2,03
2,17
0,96
1,18
1,09
4,37
0,63
1,56
2,39
0,00
2,76
2,12
5,14
3,59
3,17
4,20
3,17
2,01
5,42
2,19
2,05
6,46
3,93
2,57
2,89
1,04
1,66
2,02
2,89
1,05
1,64
4,92
2,12
2,04
2,49
2,70
1,29
2,90
3,72

12
2,80
1,41
4,68
3,03
3,14
3,59
4,96
2,23
3,04
1,18
2,76
0,00
2,58
3,02
2,00
4,45
5,56
4,99
4,12
4,42
431
3,48
5,51
3,34
3,00
5,14
3,22
3,63
421
5,08
3,53
4,20
3,56
2,69
2,34
2,96
3,20
4,01
4,39
471

13
3,10
1,34
4,01
1,43
3,24
3,15
6,23
1,79
0,95
2,75
2,12
2,58
0,00
521
2,75
3,40
5,59
4,73
3,34
6,10
3,36
2,80
4,38
1,85
2,60
3,83
1,97
3,17
3,27
3,80
2,05
2,71
3,47
2,00
1,32
1,52
2,79
2,94
4,29
5,25

14
4,04
3,89
6,38
5,55
5,18
5,50
5,20
4,84
573
2,77
514
3,02
5,21
0,00
2,89
5,52
5,79
5,86
5,62
2,40
5,82
485
7,38
5,48
4,11
6,69
5,36
5,13
578
6,58
5,85
6,33
4,14
4,28
4,36
4,80
4,21
6,14
5,16
4,84

15
3,06
1,74
5,20
3,51
4,28
4,39
6,00
3,25
3,49
1,87
3,59
2,00
2,75
2,89
0,00
3,63
5,35
5,03
4,16
4,09
4,25
3,17
4,97
2,73
2,18
4,95
3,45
3,84
4,22
4,85
3,93
4,46
1,75
2,12
1,93
2,20
2,35
4,56
4,33
4,82

16
2,45
3,32
3,13
2,95
3,82
3,26
5,73
3,49
3,34
3,57
3,17
4,45
3,40
5,52
3,63
0,00
3,01
2,59
1,80
5,03
1,62
1,24
6,90
4,34
1,54
1,81
2,23
2,10
1,76
1,67
2,67
2,49
4,25
1,79
2,41
2,11
1,37
2,93
2,20
3,40

17
2,82
5,05
2,95
4,64
3,94
3,55
3,92
4,66
5,29
4,41
4,20
5,56
5,50
5,79
5,35
3,01
0,00
1,22
2,52
4,23
2,60
2,83
9,58
6,90
3,47
2,95
3,83
2,58
2,68
2,88
4,19
3,87
6,51
3,85
4,54
4,62
3,32
3,75
1,32
1,28

18
2,20
4,36
1,74
3,62
2,95
2,43
3,75
3,71
4,30
3,95
3,17
4,99
4,73
5,86
5,03
2,59
1,22
0,00
1,48
4,73
1,60
2,14
8,91
6,22
3,06
2,03
2,84
1,59
1,64
1,99
3,11
2,74
6,25
3,26
3,87
3,98
2,95
2,57
0,75
1,58

19
1,64
3,22
1,35
2,22
2,30
1,61
4,40
2,55
2,87
3,24
2,01
4,12
3,34
5,62
4,16
1,80
2,52
1,48
0,00
5,09
0,32
1,06
7,54
4,88
2,17
1,22
1,41
0,61
0,23
1,17
1,70
1,38
5,29
2,14
2,63
2,71
2,12
1,42
1,34
2,60

20
375
4,86
5,81
5,95
5,20
5,43
4,28
5,39
6,37
3,55
5,42
4,42
6,10
2,40
4,09
5,03
4,23
4,73
5,09
0,00
5,29
4,53
9,03
6,75
4,09
6,08
5,45
4,69
5,29
5,97
5,99
6,21
5,34
4,50
4,94
5,27
4,07
6,01
412
3,38

21
1,90
3,33
1,51
2,27
2,57
1,86
4,70
2,73
2,89
3,45
2,19
4,31
3,36
5,82
4,25
1,62
2,60
1,60
0,32
5,29
0,00
1,10
7,49
4,85
2,19
0,93
1,47
0,91
0,19
0,87
1,73
1,33
5,28
2,17
2,67
2,67
2,13
1,52
1,51
2,81

22
1,29
2,49
2,35
2,10
2,62
2,16
4,71
2,38
2,64
2,57
2,05
3,48
2,80
4,85
3,17
1,24
2,83
2,14
1,06
4,53
1,10
0,00
6,80
4,12
1,11
1,86
1,32
1,03
1,12
1,76
1,86
1,89
4,25
1,16
1,79
1,85
1,06
2,06
1,62
2,78

23
7,19
4,96
8,35
5,77
7,53
7,52
10,28
6,02
513
6,20
6,46
5,51
4,38
7,38
4,97
6,90
9,58
8,91
7,54
9,03
7,49
6,80
0,00
2,69
6,14
7,78
6,28
7,44
7,46
7,73
6,34
6,90
4,06
574
5,10
4,96
6,30
7,26
8,39
9,29

24
4,62
2,41
5,76
3,26
5,02
4,96
7,77
3,55
2,73
3,75
3,93
3,34
1,85
5,48
2,73
4,34
6,90
6,22
4,88
6,75
4,85
4,12
2,69
0,00
3,50
523
3,66
4,76
4,81
5,18
3,81
4,38
2,47
3,06
2,41
2,30
3,67
4,72
5,70
6,62

25
1,66
2,03
3,41
2,51
3,26
3,00
517
2,64
2,83
2,13
2,57
3,00
2,60
4,11
2,18
1,54
3,47
3,06
2,17
4,09
2,19
1,11
6,14
3,50
0,00
2,85
1,96
2,02
2,22
2,74
2,54
2,78
3,20
0,62
1,31
1,35
0,22
2,99
2,41
3,29

26
2,82
4,04
1,88
2,77
3,32
2,53
5,45
3,44
3,30
4,33
2,89
5,14
3,83
6,69
4,95
1,81
2,95
2,03
1,22
6,08
0,93
1,86
7,78
5,23
2,85
0,00
2,08
1,82
1,04
0,15
2,16
1,53
5,77
2,83
3,28
3,13
2,77
1,94
217
3,47

27
1,79
2,12
2,10
0,84
2,01
1,52
4,93
1,43
1,47
2,68
1,04
3,22
1,97
5,36
3,45
2,23
3,83
2,84
1,41
5,45
1,47
1,32
6,28
3,66
1,96
2,08
0,00
1,32
1,35
2,06
0,59
1,03
4,54
1,54
1,63
1,82
2,05
1,19
2,54
3,64

28 29 30
1,10 1,82 275
2,86 3,24 3,99
1,43 1,38 1,94
2,08 214 2,77
183 239 334
129 167 2,556
394 460 543
2,16 2,57 3,43
2,76 2,78 3,30
2,73 3,36 4,26
166 2,02 2,89
3,63 421 5,08
3,17 3,27 3,80
513 578 6,58
3,84 422 485
2,10 1,76 1,67
2,58 268 2,88
159 164 1,99
061 023 1,17
4,69 5,29 5,97
091 019 0,87
1,03 1,12 1,76
744 746 7,73
4,76 4,81 5,18
2,02 222 274
1,82 1,04 0,15
132 135 206
0,00 0,79 1,78
0,79 0,00 1,01
1,78 1,01 0,00
168 159 218
162 1,22 1,58
512 529 5,67
19 215 2,74
2,43 2,62 3,21
2,65 266 3,05
2,01 217 264
1,43 1,34 2,00
128 154 2,09
2,36 2,82 3,40

31
2,28
2,46
2,04
0,68
2,02
1,48
5,13
1,49
1,30
3,12
1,05
3,53
2,05
5,85
3,93
2,67
4,19
3,11
1,70
5,99
1,73
1,86
6,34
3,81
2,54
2,16
0,59
1,68
1,59
2,18
0,00
0,75
4,96
2,09
2,06
2,23
2,63
0,92
2,93
4,03

32
2,51
3,12
1,64
1,42
2,33
1,58
5,22
2,17
1,97
3,66
1,64
4,20
2,71
6,33
4,46
2,49
3,87
2,74
1,38
6,21
1,33
1,89
6,90
4,38
2,78
1,53
1,03
1,62
1,22
1,58
0,75
0,00
5,43
2,45
2,59
2,63
2,81
0,75
2,71
3,91

33
454
3,04
6,45
4555
5,79
5,77
7,70
4,60
4,34
3,59
4,92
3,56
3,47
414
1,75
4,25
6,51
6,25
5,29
5,34
5,28
4,25
4,06
2,47
3,20
5,77
454
5,12
5,29
5,67
4,96
5,43
0,00
3,18
2,93
2,81
331
5,73
5,57
6,21

34
1,68
1,55
3,28
1,95
2,96
2,73
5,24
2,14
2,22
1,99
2,12
2,69
2,00
4,28
2,12
1,79
3,85
3,26
2,14
4,50
2,17
1,16
574
3,06
0,62
2,83
1,54
1,96
2,15
2,74
2,09
2,45
3,18
0,00
0,74
0,91
0,80
2,67
2,67
3,60

35
2,14
0,99
3,62
1,70
3,04
2,89
5,58
1,88
1,76
1,97
2,04
2,34
1,32
4,36
1,93
2,41
454
3,87
2,63
4,94
2,67
1,79
5,10
2,41
1,31
3,28
1,63
2,43
2,62
321
2,06
2,59
2,93
0,74
0,00
0,67
1,51
2,81
331
4,22

36
2,55
1,61
3,81
1,96
3,53
3,25
6,09
2,42
1,95
2,58
2,49
2,96
1,52
4,80
2,20
2,11
4,62
3,98
2,71
5,27
2,67
1,85
4,96
2,30
1,35
3,13
1,82
2,65
2,66
3,05
2,23
2,63
2,81
0,91
0,67
0,00
1,49
3,01
3,46
4,48

37
1,70
2,25
3,40
2,64
3,35
3,06
519
2,81
2,98
2,30
2,70
3,20
2,79
4,21
2,35
1,37
3,32
2,95
2,12
4,07
2,13
1,06
6,30
3,67
0,22
2,77
2,05
2,01
2,17
2,64
2,63
2,81
3,31
0,80
1,51
1,49
0,00
3,03
2,30
3,20

38 39 40
2,27 160 219
3,14 379 449
1,17 2,03 291
151 334 436
1,66 2,79 3,26
0,90 237 313
4,58 3,69 2,79
1,91 335 4,09
2,16 399 5,02
347 330 358
129 29 372
4,01 439 471
294 429 525
6,14 516 484
456 433 482
2,93 220 3,40
375 1,32 1,28
2,57 075 158
142 134 260
6,01 4,12 338
152 151 281
2,06 1,62 278
7,26 839 929
4,72 570 6,62
299 241 329
194 217 347
1,19 254 364
1,43 128 236
1,34 154 282
2,00 209 3,40
0,92 293 4,03
0,75 2,71 391
573 557 621
2,67 2,67 3,60
2,81 331 422
3,01 346 448
3,03 230 320
0,00 258 361
2,58 0,00 1,34
3,61 1,34 0,00
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