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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, julho 2017.
Modelos mateméticos para auxilio a tomada de decisdo no processo produtivo de Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na Empresa Florestal Integral Macurije,
Pinar del Rio, Cuba. Orientador: Prof. Dr. José Ant6nio Aleixo da Silva. Co-orientadores:
Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira e Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUMO GERAL

Objetivou-se no presente estudo, propor modelos que auxiliem na tomada de decisdes no
processo produtivo de Pinus caribaea var. caribaea Barr. & Golf. por meio da aplicacdo de
técnicas multivariadas, analise de regressdo, técnicas de analise de decisdo multicritério
(MCDA) e Redes Neurais Artificiais (RNAs) em diferentes etapas do referido processo. As trés
etapas do processo produtivo florestal (PPF) envolvidas no presente estudo foram: (1) a fase de
crescimento, producdo e sobrevivéncia florestal; (2) a fase de extracdo e transporte florestal e
(3) a fase de transformacdo primaria da madeira. A modelagem de crescimento, producdo e
sobrevivéncia da espécie requereu de dados provenientes de parcelas temporérias e
permanentes circulares de 500 m2 de plantios de Pinus caribaea var. caribaea da Empresa
Florestal Integral Macurije, nas quais foram medidas as variaveis: Diametro & Altura de Peito—
DAP (cm), altura total — H (m) e sobrevivéncia - (&rv./ha). Nessa etapa, foi realizada a
classificacdo da capacidade produtiva da espécie, foram treinadas Redes Neurais Artificiais
(RNAS) e foram ajustados modelos de regresséo para a predigéo e prognose de sobrevivéncia e
crescimento e producdo florestal. Na etapa de extracdo e transporte florestal, avaliou-se o
desempenho de diferentes meios e sistemas de extracdo de madeira por meio de experimentos
fatoriais univariados e multivariados sendo custo e produtividade as variaveis dependentes
obtidas por estudos de tempo e movimento. Na mesma etapa, se propés um modelo de
programacdo por metas lexicograficas para auxiliar a tomada de decisdo na extracdo e
transporte florestal. Na etapa de transformacéo priméaria da madeira na serraria Combate de
Tenerias, foram ajustados modelos de regressdo e foram treinadas RNAS, tanto para a predicdo
do rendimento em madeira serrada como para a classificagdo da mesma. A qualidade de
madeira serrada sendo uma varidvel discreta ordinal, a regressdo logistica ordinal foi utilizada
para sua modelagem. A base de dados requerida para a modelagem do rendimento em madeira
serrada foi composta pelas varidaveis Diametro a Altura do Peito (DAP), Diametro menor da
tora (D) e conicidade (Con.) obtidas do acompanhamento em tempo real do desdobro da
madeira na serraria Combate de Tenerias. As 24 variaveis preditoras da qualidade de madeira
serrada foram mensuradas em pecas obtidas ao final do processo de desdobro na mesma
serraria. Os resultados obtidos ao longo da pesquisa indicaram que as técnicas multivariadas,
multicritérios e as Redes Neurais Artificiais sdo eficientes no auxilio a tomada de deciséo nas
etapas do PPF consideradas. Os modelos de RNAs apresentaram desempenhos similares ou
superiores aos modelos tradicionais de regressao tanto na predicdo (crescimento volumétrico;
rendimento em madeira serrada) ou prognose (sobrevivéncia; crescimento e producao florestal)
como na classificacdo da madeira serrada. Através dos resultados obtidos ao longo da pesquisa,
concluiu-se que ndo é prudente assumir a superioridade absoluta das RNAs e que optar pela
complementaridade de ambas as abordagens em vez do uso exclusivo das RNAs, como a
maioria das pesquisas comparativas tendem a sugerir, € bem mais argucioso. A avalia¢do
multivariada dos desempenhos dos meios de extracdo de madeira e 0 modelo de programacao
por metas lexicografica proposto para o planejamento de extracdo e transporte de madeira
proporcionaram um apoio multicritério traduzido em solugbes com maior praticidade e
funcionalidade.

Palavras-Chave: Empresa Florestal, técnicas multivariadas, Programagdo por Metas
Lexicografica, Redes Neurais Artificiais.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, july 2017.
Mathematical models to aid decision making in the productive process of Pinus caribaea
Morelet var. caribaea Barr. & Golf. at Macurije Integral Forest Company, Pinar del Rio,
Cuba. Adviser: Prof. PhD. José Antdnio Aleixo da Silva. Co-advisers: Prof. Dr. Rinaldo Luiz
Caraciolo Ferreira and Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.

GENERAL ABSTRACT

The objective of this study was to propose models that aid decision making in productive
process of Pinus caribaea var. caribaea Barr. & Golf. through the application of multivariate
techniques, regression analysis, multicriteria decision analysis techniques (MCDA) and
Artificial Neural Networks (ANNS) in different stages of said process. The three stages of the
forest production process (PPF) involved in the present study were: (1) growth, yield and forest
survival stage; (2) wood extraction and transport stage, and (3) wood primary transformation
stage. Pinus caribaea var. caribaea growth, yield and survival modeling required data from
temporary and permanent circular plots of 500 m2 of the Macurije Integral Forest Company, in
which the following variables were measured: : Diameter at Breast Height - DBH (cm), total
height - H (m) and survival - (num. of trees/ha). At this stage, the specie productive capacity
classification was carried, Artificial Neural Networks (ANNs) were trained and regression
models were adjusted for growth prediction and yield and survival prognosis. At wood
extraction and transport stage, the performance of different wood extraction systems and means
was evaluated through univariate and multivariate factorial experiments, being cost and
productivity the dependent variables obtained by time and movement studies. At the same stage,
a Lexicographic Goals Programming model was proposed to assist decision making in
harvesting and forest transport planning. At the stage of wood primary transformation in
Combate de Tenerias sawmill, regression models were adjusted and ANNs were trained, both
for lumber recovery factor prediction and lumber classification. Lumber quality being a discrete
ordinal variable, ordinal logistic regression was used for its modeling. The database required
for lumber recovery factor modeling was composed by the variables Diameter at Breast Height
(DBH), Smallest log diameter (D) and conicity (Con.) obtained from real-time monitoring of
wood sawing at the sawmill Combate de Tenerias. The 24 variables predicting lumber quality
were measured in pieces obtained at the end the end of sawing process in the same sawmill.
The results obtained during the research indicated that multivariate, multicriteria and Artificial
Neural Networks techniques are efficient in assisting decision-making in FPP stages
considered. ANNs models presented similar or superior performances to the traditional
regression models both in prediction (volumetric growth, lumber recovery factor) or prognosis
(survival, growth and yield) and in lumber grading. From the results, it was concluded that it is
not prudent to assume absolute superiority of ANNs and that opting for the complementarity of
both approaches rather than the exclusive use of ANNSs, as most comparative research tends to
suggest, is far more prudent. Multivariate evaluation of wood extraction machineries
performances and the Lexicographic Goal Programming model proposed for timber extraction
and transport planning provided a multicriteria support translated into solutions with greater
practicality and functionality.

Keywords: Forest company, multivariate techniques, Lexicographic Goal Programming,
Artificial Neural Networks (ANNS).
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, juillet 2017.
Modeles mathématiques d"aide a la prise de décision dans le processus de production du
Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. dans I'"Entreprise Forestiére Integrale
Macurije, Pinar del Rio, Cuba. Directeur de These: Prof. Dr. José Antdnio Aleixo da Silva.
Co-directeurs de Thése: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira et Prof. Dr. Daniel Alberto
Alvarez Lazo.

RESUME GENERAL

L'objectif de la présente étude a été de proposer des modéles d appui a la prise de décision dans
le processus productif du Pinus caribaea var. caribaea Barr. & Golf., par I'application de
techniques multivariées, d"analyse de régression, de méthodes d'aide multicritere a la décision
(AMCD) et des Réseaux de Neurones Artificiels (RNAS) a divers stades dudit processus. Les
trois étapes, du processus de production forestiere (PPF), impliquées ont été: (1) croissance,
production et survie forestiére; (2) 1’étape d'extraction et transport du bois et (3) la phase
primaire de la transformation du bois. La modélisation de la croissance, production et survie de
I'espéce requis de données issues de placettes temporaires et permanentes circulaires de 500 m2
implantées dans des plantations de Pinus caribaea var. caribaea de I"entreprise Macurije, dans
laquelles les variables suivantes ont été mesurées: diametre a hauteur de poitrine (DHP), hauteur
totale (Ht) et survie (Arbres/ha). A cette étape de la recherche, une classification de la capacité
productive de I"espéce et des entrainements de RNAs et ajustements de modeles de régression
pour la prédiction de la croissance et projection de la production ont été réalisés. Dans la phase
d'extraction et transport du bois durant laquelle les performances de différents moyens et
systemes d'extraction de bois ont été évalués au moyen d'expériences factorielles univariées et
multivariées. Dans ces expériences, les variables dépendantes furent « colt » et « rendement »
obtenus d"études de temps et de mouvements. Ensuite, un modéle de programmation par buts
(procédure lexicographique) a été proposé pour aider a la prise de décision dans le transport
forestier dans I"entreprise. Dans |"étape de transformation primaire du bois dans la scierie
« Combate de Tenerias », des modéles de régression ont été ajustés et des RNAS entrainés pour
la prédiction du rendement en bois d’ccuvre ainsi que sa classification. La qualité du bois
d"ceuvre étant une variable discrete ordinale, la régression logistique ordinale a été utilisée pour
sa modélisation. La base de données requis pour la modélisation du rendement en bois d” ceuvre
a été obtenue en temps réel durant le sciage du bois et est composée par les variables suivantes:
le diamétre a hauteur de poitrine (DHP), le diamétre inférieur de la grume (D) et la conicité de
la grume (Con.). Les 24 variables de prédiction de la qualité du bois d'ceuvre ont été mesurées
dans des échantillons obtenus a la fin du processus de sciage. Les résultats obtenus au cours de
la recherche indiquerent que les techniques multivariées, multicriteres et les RNAs sont
efficaces pour I"aide a la prise de décision a différentes étapes du PPF. Les performances des
RNAs dans les taches de prédiction (croissance forestiere, rendement du bois d ceuvre),
projection (production et survie forestiére) et classification (qualité du bois sciés) furent
similaires ou supérieures a celles des modéles de régression. En se basant sur les résultats
obtenus au cours de la recherche, il a été conclu qu'il n'est pas prudent de supposer une
supériorité absolue des RNAs et qu opter pour la complémentarité des deux approches au lieu
de l'usage exclusif des RNAs, comme la plupart des études comparatives suggerent, est
beaucoup plus intelligent. L’évaluation multivariée de la performance des moyens
d'exploitation forestiere et le modéle de programmation par buts proposé pour la planification
de I"extraction et transport du bois ont fournis un soutien multicritére traduit par des solutions
d’une praticité et fonctionnalité majeure.

Mots-clés: Entreprise forestiére, techniques multivariées, Programmation par Buts
Lexicographique, Réseaux de Neurones Artificiels.
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l. INTRODUCAO GERAL

As contribuicdes monetérias do setor florestal para as economias nacionais dos paises
em desenvolvimento excedem os 250 bilhGes de dolares, cifra significativamente superior aos
fundos destinados anualmente para subsidiar o desenvolvimento e superior a producao global
anual de ouro e prata (AGRAWAL et al. 2013). No entanto, em numerosos paises, esse setor
tem sido pouco aditivo as respectivas economias nacionais. Tal é o caso do setor florestal
cubano, que apesar de ter registrado uma admiravel recuperacdo desde 1959, apds 0 processo
revolucionario, contribui em apenas 0,2% do Produto Interno Bruto (PIB) da Ilha (FAO, 2015).

Uma das antigas, mas também atuais alternativas para remediar este problema, € a
producdo a grande escala de florestas plantadas para satisfazer as necessidades em produtos
madeireiros e ndo madeireiros e por consequéncia incrementar a contribuicdo do setor. Ha
previsdes de aumento da importancia das florestas plantadas e das suas contribui¢es nas metas
de desenvolvimento para as proximas décadas (OSTADHASHEMI et al., 2014). As florestas
plantadas, quando sdo gerenciadas de forma eficiente, constituem a alternativa mais viavel
dentre dos esforcos realizados para a valorizacdo do setor florestal.

A necessidade de conservacao da biodiversidade e o rigor da legislacdo voltada para a
preservacao das florestas nativas ampliam constantemente as oportunidades de negécios com
madeira oriunda das florestas plantadas (SILVA et al., 2014). Em escala mundial, as florestas
plantadas representam um ativo econémico importante, ocupando uma area estimada em 264
milhGes de hectares correspondentes a 6,6 % da area total do globo terrestre (BORGES et al.,
2014). Porém, registros constantes e significativos de exploracdo ilegal de florestas naturais
constituem evidencias de que a madeira oriunda de florestas plantadas e de cortes regulatorios
legais de florestas nativas ndo satisfazem as demandas locais e globais em recursos florestais.
Essa escassez de recursos, neste caso de recursos florestais, € uma constante no atendimento
das necessidades humanas e independe dos sistemas econémicos e politicos das nacdes
(FILGUEIRAS, 1997) e se tratando de um setor de t&o significativo potencial de contribuicdo
ao PIB, uma gestéo racional e sustentavel é imperativa.

Por razdes de producdo em grande escala para comercializacdo, as empresas florestais
se consagraram como as principais entidades condutoras dos processos produtivos florestais.
Essas empresas, para um melhor aproveitamento das oportunidades de negdcio com florestas
plantadas, observam uma filosofia de planejamento otimizante caraterizada por uma gestéo
mais inovadora; gestdo na qual a tomada de decisdes consiste em selecionar a melhor linha de

acdo em complexos cendrios caracterizados por recursos limitados.
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Frente a esses desafios contemporaneos e objetivando uma melhor rentabilidade, a
indUstria florestal se preocupa com uma série de tomadas de decis6es que envolvem desde as
praticas silviculturais, colheita e transporte, armazenamento correto das toras, adequacgéo de
estoque, escolha de equipamentos e toras (matéria prima) a serem serrados, e um bom
planejamento nas técnicas de desdobro (NOVAK; SILVA, 2009). Essa imperativa necessidade
de tomar decisdes adequadas nesses cendrios e a de quantificar as respostas de tais decisdes sdo
indicadores da importancia da aplicacdo de métodos de gerenciamento na gestdo da producéo
florestal (DYKSTRA, 1984). Essa gestdo, definida como a arte e a ciéncia de tomar decisoes
com respeito ao planejamento, uso e conservacgdo das florestas e os recursos relacionados
(BUONGIORNO & GILLESS, 2003), requer de uma atencéo especial para garantir o alcance
dos objetivos empresariais predefinidos na alta cipula da empresa, 0s quais precisam estar em
concordancia com as grandes linhas do setor florestal do Pais em questdo. O longo alcance
temporal das decisbes tomadas, devido aos compridos horizontes de planejamento,
determinados pela prépria natureza do processo de producgdo florestal, incrementa a atencao
que deve ser dada ao processo decisorio. As decisfes tomadas, segundo Kangas et al. (2015),
devem ser capazes de garantir a sustentabilidade econémica, ecoldgica e social das florestas.

Inicialmente, como tem acontecido na maioria das atividades econdmicas, as decisoes
eram tomadas de forma instantanea e intuitiva e sem necessidade de observacao de principios
de racionalidade, fato atribuido principalmente a remota abundancia de recursos. A observacao
de uma irracionalidade prolongada no consumo dos recursos florestais levou a uma mudanca
de cenario, passando do, acima citado, quadro de abundancia de recursos a um quadro de
escassez que fez apelo a observacdo dos conhecidos principios de racionalidade e
sustentabilidade.

Frente a esses desafios, o processo decisorio empresarial deve ser um processo
estruturado e ndo intuitivo (SILVA, 2006), auxiliado por métodos estatisticos e métodos de
programacdo matematica como os de programacdo linear e programacdo dinamica
(BETTINGER et al. 2009).

Os modelos monocritérios de programacdo linear, apesar da sua grande utilidade,
robustez e popularidade, tém sido geralmente irrealistas (DIAZ-BALTEIRO; GONZALEZ-
PACHON e ROMERO, 2013; ALDEA et al., 2014) devido principalmente as limitacdes
apresentadas na hora de representar de forma fidedigna, os sistemas reais em estudo
(LEUSCHNER, 1990; ROMERO, 1993). Nesses problemas reais da gestao florestal, os centros

decisores ndo se baseiam apenas em um critério Unico como € realizado no paradigma
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tradicional decisional (ROMERO, 1993). A multi-objetividade é entdo carateristica da gestdo
florestal contemporanea (OSTADHASHEMI et al., 2014) e os objetivos ou metas envolvidas
se encontram muitas vezes em conflito (UHDE et al., 2015).

As técnicas de andlise de decisdo multicriterio (MCDA), principalmente os modelos de
programacado por metas, tornaram-se entao as técnicas alternativas mais utilizadas para auxilio
a tomada de decisdo na gestdo florestal (ROMERO, 1991; DIAZ-BALTEIRO; GONZALEZ-
PACHON e ROMERO, 2013; CHEN; CHANG, 2014; COLAPINTO; JAYARAMAN e
MARSIGLIO, 2015). Das variantes desta técnica, as mais utilizadas na gestao florestal sdo: a
programacdo por metas ponderadas e a programacdo por metas lexicografica (DIAZ-
BALTEIRO; ROMERO, 2008). Diaz-Balteiro, Gonzélez-Pachdn e Romero (2013) atribuem a
popularidade dessas técnicas a trés aspectos essenciais: (1) sua alta flexibilidade que permite a
inclusdo de inGmeros critérios de diferente natureza envolvidos na maioria das decisdes
tomadas na gestdo dos recursos florestais; (2) a flexibilizacdo das restrigoes “rigidas” para
restrigdes “fracas” recorrendo ao conceito de meta e (3) por oferecer um quadro eficaz para a
filosofia de satisfacdo de Simon, invalidando assim a filosofia de otimizacdo da abordagem
tradicional de programacéo linear.

SituagOes nas quais se procura saber a existéncia ou ndo de diferenca significativa entre
diferentes grupos ou tratamentos sdo comuns na gestao dos recursos florestais e as técnicas mais
utilizadas sdo as técnicas de estatistica univariada, principalmente a analise de variancia
univariada (ANOVA). Mais, as compara¢fes nem sempre estdo baseadas em apenas uma
variavel e de fato, a maioria delas precisam ser realizadas se baseando na maior quantidade de
critério (variavel) possivel para obter resultados mais acurados, no intuito de tomar decisdes
acertadas. Essa multiplicidade de varidveis dependentes para analises mais criteriosas e
multidimensionais, assim como a correlacdo existente entre as mesmas justificam a utilizacéo
e popularizacdo das técnicas de estatistica multivariada (HUBERTY; MORRIS, 1989;
ANDERSON, 2003). Estas técnicas, segundo Hair Jr et al. (2014), sdo as Unicas que
possibilitam o adequado exame das mdaltiplas relacGes existentes entre variaveis dependentes
para uma compreensdao mais realista na tomada de decisoes.

As decisBes na area florestal envolvem diversas situagfes nas quais é essencial ter
informacdes referentes, ao estoque futuro dos povoamentos (NASCIMENTO et al., 2015) e ao
rendimento e qualidade de madeira serrada. Essas informagdes sdo geralmente obtidas por

meio de equacges resultantes de modelagens baseadas na técnica de andlise de regresséo.
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Porém, uma técnica em auge na gestdo florestal e cujo interesse tem crescido
significativamente nos Gltimos anos é a de Redes Neurais Artificiais - RNAs (OZCELIK et al.,
2010; KUMAR, AGGARWAL e SHARMA, 2015). Se a geracdo e utilizacao dessa técnica tém
se mostrado extremamente atrativa para as empresas florestais nas Gltimas décadas (BINOTI,
2015), ndo é o caso das empresas florestais cubanas nas quais ndo h registros da utilizacdo da
mesma.

As RNAs tém como metafora o funcionamento do cérebro humano com suas redes
neurais bioldgicas (VALENCA, 2010). Considerada como uma das técnicas mais modernas no
auxilio a tomada de decisdo (LEAL et al. 2015), a RNA € geralmente utilizada como alternativa
ao procedimento de analise de regressdao (KUMAR; AGGARWAL e SHARMA, 2015) e tem
apresentado, em diferentes areas da Engenharia Florestal, resultados equivalentes ou superiores
as técnicas usuais (LEITE et al., 2016a).

Entre as numerosas vantagens que motivam ao uso das RNAs, estdo a sua robustez a
ruidos e dados incompletos, seu alto poder computacional, o paralelismo da sua estrutura, a
capacidade de modelagem de relag6es ndo-lineares (VALENCA, 2005; OZCELIK, etal., 2010;
HANRAHAN, 2011), a ndo exigéncia de pressupostos especificos sobre as caracteristicas de
distribuicédo das variaveis, o que faz dela uma técnica ndo-paramétrica (DIAMANTOPOULOU,
2005; VIRIYAMETANONT, 2008; GIAM; OLDEN, 2015) e sua capacidade de obter bons
ajustes com a introducéo de variaveis categoricas (HAYKIN, 2001).

Outro aspecto que esta favorecendo a popularizacdo das RNAs nas Ultimas décadas é a
sua utilizacdo juntamente com a ldgica fuzzy para tomar decisbes em situacdes em que a
incerteza é um fator significativo (SHAO; REYNOLDS, 2006). Contudo, as RNAs ndo sdo
panacéias (WASSERMAN, 1989 apud SHAO; REYNOLDS, 2006), mas suas principais
desvantagens como treinamentos demorados (horas ou mesmo dias dependendo do volume de
dados), frequentes resultados sem consisténcia biolégica que requerem a experiéncia do
pesquisador e o fendmeno de caixa-preta que impossibilita a interpretacdo de determinado
resultados, ndo conseguiram impedir o continuo crescimento do seu uso em inmeras areas.

A carateristica univariada ou monocritério das ferramentas (modelos) que auxiliam nas
tomadas de decisOes nas diferentes etapas do processo produtivo florestal (producédo florestal,
colheita e transporte florestal e transformacéo primaria da madeira) nas empresas florestais em
geral e na EFI Macurije em particular, pode ser responsavel pelas discrepancias existentes entre

os resultados esperados e a realidade observada ap6s a tomada de determinadas decisdes ou
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escolha de determinadas alternativas, erroneamente consideradas mais adequadas por se basear
apenas em uma unica varidvel ou critério.

Diante do exposto, o objetivo geral da presente tese foi propor sistemas ou modelos
matematicos para auxilio nas tomadas de decisbes em determinadas etapas do processo
produtivo de Pinus caribaea var. caribaea na Empresa Florestal Integral (EFI) Macurije por
meio da aplicacdo de técnicas multivariadas, multicritérios e Redes Neurais Artificiais.

O alcance deste objetivo geral dependeu do alcance dos seguintes objetivos especificos:

%+ Obter sistemas aperfeicoados de predi¢do e/ou prognose de crescimento, producéo e
sobrevivéncia de Pinus caribaea var. caribaea por meio de ajustes de modelos classicos

de regressao ndo linear e treinamentos de Redes Neurais Artificiais (Capitulo I);

< Auvaliar tecnicamente e economicamente, por meio de experimentos fatoriais
univariados e multivariados, os desempenhos das maquinas de extracao e transporte de
madeira em diferentes cenarios identificados nas florestas plantadas de Pinus caribaea
var. caribaea da empresa florestal integral Macurije (Capitulo I1);

¢ Propor um modelo de programacdo por metas lexicografica para auxiliar o
planejamento de extracdo e transporte de madeira na Empresa Florestal Integral Macuije
(Capitulo 111);

%+ Obter sistemas de predi¢do de rendimento em madeira serrada de Pinus caribaea var.
caribaea na serraria Combate de Tenerias por meio de ajustes de modelos de regressdo
e treinamientos de Redes Neurais Artificiais (Capitulo 1V);

% Obter sistemas de auxilio a classificacdo de madeira serrada de Pinus caribaea var.
caribaea na serraria Combate de Tenerias da Empresa Florestal Integral (EFI) Macurije,
por meio de ajustes de modelos de Regressdo Logistica Ordinal e treinamentos de Redes

Neurais Artificiais (Capitulo V).
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1. REFERENCIAL TEORICO

2.1.  Processo Produtivo Florestal (PPF) e niveis de planejamento

O processo produtivo, também conhecido como cadeia de abastecimento, comega com
o fornecimento de matérias-primas, passa por uma ou varias etapas de fabricacgéo,
armazenamento e distribuicdo, e termina nos produtos finais (GUNNARSSON, 2007;
BETTINGER et al., 2009; VAHID, 2011). Seu analogo na produc&o florestal, conhecido como
Processo Produtivo Florestal (PPF), pode ser visto como um sistema de operacdes que comega
a partir da etapa de producdo florestal (plantios), a derrubada das arvores para obter as toras,
seu envio para as unidades de transformacao primarias tais como serrarias, fabricas de celulose
ou plantas para producdo de outros produtos, para entdo obter produtos como toras, madeira
serrada, celulose, papel e residuos florestais entre outros produtos (MITCHELL, 1992;
EPSTEIN et al., 2007; GUNNARSSON, 2007). As unidades de transformacdo primaria sdo
muito diversificadas e dependem da gama de produtos produzidos na empresa em questéo.
Adicionalmente as unidades acima citadas, Weintraub (2002) faz referéncia as fabricas de
compensados se a producdo da madeira compensada esta contemplada dentre dos produtos.

Na gestdo de recursos naturais, o0 Processo Produtivo Florestal (PPF) pode ser descrito
por cinco fungdes (BETTINGER et al., 2009): a coleta de dados, a estimativa de demanda,
planejamento, execucao e elaboragdo de relatérios. Essas fungdes sdo observadas ao longo das
diferentes fases do PPF que sdo basicamente: (1) a fase de producdo de matéria prima (madeira),
(2) a de colheita e transporte dessa matéria prima em diversas formas (toras para serraria, para
celulose e residuos) para as unidades de transformacdo primaria (serrarias, fabrica de celulose,
planta de aquecimento) e secundaria (fabrica de papel) e (3) a de transporte dos respectivos
produtos para os consumidores (Figura 1).
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O planejamento do processo produtivo florestal pode ser divido em trés niveis:
estratégico, tatico e operacional. O nivel estratégico é constituido principalmente pelo
planejamento de investimentos e de infraestruturas (GUNNARSSON, 2007). Este nivel inclui
também a estimacdo da colheita pela predi¢do e/ou prognose da producdo, determinacédo da
idade de rotacdo de determinada espécie submetida a determinado regime de manejo e o
planejamento e avaliagdo de alternativas de extragéo e transporte da madeira. Subsequente a
este nivel de planejamento estd o planejamento tatico que se diferencia principalmente do
anterior pela base de dados utilizados. Contrariamente aos planos estratégicos que se
caracterizam por longos horizontes de planejamento, os planos taticos tém um horizonte de
planejamento mais reduzido com um cumprimento que varia de 1 a 1,5 vezes a idade de rotacdo
da espécie. E uma fase chave do planejamento cuja eficiéncia é auxiliada por modelos de
pesquisa operacional j& que os principais objetivos desta fase estdo relacionados com a
especificacdo de alternativas ou prescrigdes que minimizem os custos globais ou maximizem
os retornos. Na fase operacional, as informacdes fornecidas pelo planejamento tatico sédo
utilizadas para definir especificidades e cronogramas de execucao de atividades no PPF.

O objetivo final do PPF é a de executar os planos com o maximo de eficiéncia e atender
todas as exigéncias de cada uma das etapas ao longo de todo o processo. Para 0 mesmo, 0s
gestores de recursos naturais devem estar cientes da influéncia das suas decisdes sobre a
rentabilidade dos seus negdcios, bem como sobre os negécios dependentes da madeira colhida
(BETTINGER et al., 2009). Segundo Hall e Potts (2003), a significativa reducdo dos custos e
aumento da eficiéncia do sistema de producdo como um todo passa necessariamente pela
integracdo dos processos de tomada de decisdo entre os referidos componentes do PPF. Neste
sentido, o conceito de empresa verticalmente integrada virtualmente, desenvolvido por Zielke
e Pohl (1996), tem dado resultados satisfatdrios na rotura das fronteiras organizacionais para
uma maior integracao e eficiéncia na producao.

H& muitas decisdes a serem tomadas ao longo de uma cadeia de producdo e técnicas de
modelagem podem, direta ou indiretamente, ajudar os decisores revelando as consequéncias
das acOes e estratégias propostas (VAHID, 2011). Esse apoio a tomada de decisdes, nos niveis
estratégicos, taticos e operacionais nas diferentes etapas do processo produtivo florestal, é
realizado por um conjunto de sistemas baseados em modelos matematicos dentre dos quais 0s
de pesquisa operacional destacam-se (WEINTRAUB, 2002). Embora esses modelos de
pesquisa operacional (Programacdo Linear, Programacdo Linear Inteira, Métodos de Analise

de Decisdo Multicritério, etc....) sejam formulados geralmente sobre uma base estratégica,
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determinadas restricdes podem possibilitar 0 seu uso para a tomada de decisdes nos niveis
tacticos e operacionais (GUNNARSSON, 2007).

Adicionalmente as técnicas supracitadas, outras técnicas que auxiliam nas tomadas de
decisbes no PPF sdo os modelos de crescimento e producdo florestal que tem um papel
fundamental no planejamento estratégico (BETTINGER et al., 2009).

2.2.  Generalidades sobre a espécie objeto de estudo: Pinus caribaea Morelet

O género Pinus, com mais de 100 espécies reconhecidas, € o mais amplo dentro das
coniferas (PRICE et al., 1998). E um dos géneros mais plantados nas regides tropicais (LAMB,
1973 apud KELLMAN; HUDSON, 1982), sendo seu répido crescimento e/ou sua grande
tolerdncia a solos pobres e condi¢des relativamente aridas, segundo Price et al. (1998), as
principais razbes da sua popularidade nos planos de reflorestamentos. Além disto, Le Maitre
(1998) atribui a referida popularidade ao seu alto valor econémico.

Originaria da América Central (desde as latitudes de 12°13° N em Nicaragua a 27°25’
N nas Ilhas Bahamas e longitude de 71°40° W a 89°25° W (Figura 2), a espécie Pinus caribaea,
identificada como por Little Jr. e Dorman (1952) e foi classificada em trés variedades por Barret
e Golfari (1962): as variedades caribaea, bahamensis e hondurensis (ZHENG; ENNOS, 1999).
A variedade hondurensis se encontra naturalmente distribuida da peninsula de Yucatan do
Mexico até Nicardgua e a bahamensis nas ilhas do Bahamas e nos Caicos (ROJAS; ORTIZ,
1990). A variedade caribaea, endémica de Cuba e objeto de estudo do presente trabalho, tem
uma area de distribuicdo restringida a Pinar del Rio. Existem também relatos da sua ocorréncia

natural na regido central de Cuba e na Isla de la Juventud.
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Figura 2 -Area de distribuicio natural do Pinus caribaea
(Fonte: Adaptado de CRITCHFIELD; LITTLE, 1966).
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2.2.1. Estudos sobre o Pinus caribaea Morelet

A literatura florestal evidencia o grande interesse que muitos pesquisadores tém
demostrado para esta espécie por meio de numerosos estudos realizados em diferentes
condicdes (naturais e plantadas) e regides do mundo. Por area de estudos, pode-se citar: estudos
nutricionais em condicdes naturais (KELLMAN; HUDSON, 1982;KELLMAN; MIYANISHI,
HIEBERT, 1987; KADEBA, 1991) e em plantagfes (LILIENFEIN et al. 2000); estudos de
sobrevivéncia em caso de ataque por pragas e doencas (IVORY; MUNGA, 1983;
GBADEGESIN, 1993); estudos sobre sua utilizacdo na restauracdo de areas degradadas
(ASHTON et al., 1997); estudos de melhoramento genético (SILVA, 2005) e estudos de
crescimento na Africa (ADEGBEHIN et al., 1988), Asia (WANG; MALCOLM; FLETCHER,
1999) e na América (HERRERO, 1985; GRA, 1990; GARCIA; ALDANA; ZALDIVAR,
2004a; ALDANA et al., 2009; BARRERO, 2010; ALDANA; PADILLA; RODRIGUEZ, 2011;
BARRERO et al., 2011). A diversidade dos resultados encontrados em dependéncia das
condicGes e a localidade indica a forte influéncia do ambiente no fendtipo da espécie,
verificando-se a formula genética segundo a qual o FENOTIPO = GENOTIPO + AMBIENTE.

2.2.2. Florestas plantadas de Pinus caribaea var. caribaea em Cuba

Despois do alto desmatamento sofrido no periodo pré-revolucionario que deixou a
cobertura florestal em aproximadamente 14%, uma paulatina recuperacéo foi observada a partir
de 1959. As porcentagens registradas nos ultimos anos foram: 27,6 % em 2010, 28% em 2011,
28,7 % em 2012 e 29% em 2013 (ONEI, 2014). Essa cobertura florestal esta constituida,
principalmente, por quatros espécies de Pinus: o Pinus caribaea var. caribaea e o Pinus
tropicalis Morelet na parte ocidental e na parte oriental o Pinus cubensis Griseb e 0 Pinus
maestrensis Bisse (BETANCOURT, 1987). O Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. &
Golf.. por ocupar 91,1% da cobertura florestal de coniferas da Provincia de Pinar del Rio e pela
qualidade e diversidade de uso da sua madeira, tornou-se a espécie mais utilizada nos planos de
producdo e de reflorestamento (EGAS, 1998; MINAGRI, 2001). A Gltima atualizacdo do
ordenamento florestal da EFI Macurije realizada por Aldana, Puentes e Romero (2006) revelou
que o patriménio florestal da empresa representa 17,8% (495.348,9 ha) dos recursos florestais
da provincia, predominando o Pinus spp. com 47,6% da area total. Dados mais atuais indicam
gue a empresa tem um patriménio florestal de 98.000 hectares, dos quais a metade é constituida
por florestas nativas e plantadas de Pinus spp. (DOMINGUEZ, 2016).

A preferéncia do Pinus caribaea nédo so se atribui ao fato dela ser endémica da regiéo
ocidental do pais, mas também a aspectos fundamentais como:
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e Um rapido crescimento e a classificacdo da sua madeira como moderadamente pesada ou
pesada segundo Forest Products Laboratory (FPL);

e Uma grande versatilidade por ser fonte de produtos como madeira serrada para construcéo,
celulose para papel, resina, madeira para postes elétricos, laminas de compensados, lenha,
artesanato, moveis e carvao, etc.... (CHUDNOFF, 1984; BETANCOURT, 1987);

e Uma plasticidade ecoldgica adquirida pela sua tolerancia a uma grande variabilidade de
solos, incluindo solos pouco férteis e degradados.

2.3.  Estudos de crescimento e producao florestal
2.3.1. Classificacdo da capacidade produtiva de sitios florestais

A classificacdo da capacidade produtiva é a primeira etapa de estudos de crescimento e
producdo de florestas plantadas. Também conhecida como qualidade do local ou indice de sitio,
pode ser definida como o potencial para producdo de madeira em determinado lugar para
determinada espécie ou clone (CAMPQOS; LEITE, 2017). Nesta mesma ordem de ideias, autores
como Clutter et al. (1983) e Skovsgaard e Vanclay (2008) a definiram como a producéo
esperada em um determinado local com um dado genotipo (espécie) e um regime de manejo
especifico.

Os métodos de determinagdo da capacidade produtiva se classificam em dois grupos: os
métodos diretos baseados no histérico de produtividade, no volume e na altura; e 0s métodos
indiretos baseados no histérico de relacdes interespecificas, nas caracteristicas da vegetagdo e
em fatores climaticos, edéaficos e fisiograficos (CLUTTER et al.,1983).

Embora existam todos esses métodos, o mais utilizado é o indice de sitio (ORTEGA,;
MONTERO, 1988) definido como a altura dominante média do povoamento na idade indice
(CAMPOS; LEITE, 2017). Desde os primeiros trabalhos, as varidveis utilizadas juntamente
com a idade para a determinacdo do indice do local tém mudado muito. As mais encontradas
na literatura sdo: a altura média correspondente a média aritmética das alturas de todas as
arvores da amostra considerada e, principalmente, a altura dominante cuja defini¢do mais usual
a considera como a altura média das 100 arvores de maior diametro em um hectare
(ASSMANN, 1961). Esta ultima variavel dentrométrica é a mais utilizada por ser considerada
a mais adequada, devido a pouca influéncia dos desbastes por baixo e da densidade do
povoamento nela.

Os principais métodos de construgdo de curvas de indice de sitio sdo: os métodos da
curva-guia e de Hammer que geram curvas anamorficas (com dados de parcelas permanentes e
temporarias), os metodos de atribuicdo preliminar de indices de local, 0 método da equacéo das
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diferengas e 0 método da predicdo de parametros (com dados de parcelas permanentes ou de
anélise completa de tronco) (CLUTTER et al., 1983; CAMPOS; LEITE, 2017).

2.3.2. Estudos de crescimento e producdo florestal e sua classificacao

As origens dos modelos de producéo florestal remontam ao final do século XVIII na
Alemanha com o desenvolvimento das tabelas de volume (VUOKILA, 1965). Na atualidade,
as prognoses de crescimento e produgéo séo realizadas com equagdes ou sistemas de equacoes
matematicas inter-relacionadas e ndo como tabelas de volume. Uma das causas dessa mudanca
é a popularizacao dos computadores que permitiram a passagem de métodos graficos que eram
utilizados para a construcdo das tabelas de volume a métodos analiticos a partir de 1940
(ALDANA, 2010). Devido a maior precisdo, menor subjetividade e a possibilidade de fazer
prognoses em quaisquer cenarios, esses métodos causaram o desuso dos métodos graficos.

O crescimento refere-se ao acréscimo nas dimensfes de um sistema organico (arvores
individuais ou povoamentos) enquanto a producdo é relacionada ao seu tamanho final ap6s um
periodo definido de observacdo (VANCLAY, 1994; OLIVEIRA; MACHADO, 1995;
SPATHELF; NUTTO, 2000; BURKHART; TOME, 2012). Esta relacdo é matematicamente
expressa da seguinte maneira: o crescimento é a derivada da producéo e a funcéo de producéo
é a integral da funcdo de crescimento (VANCLAY, 1994; BURKHART; TOME, 2012).

Um modelo matematico é uma formulacdo matematica baseada em hipdteses, que tenta
representar fendmenos fisicos ou bioldgicos, com a finalidade de gerar uma equacgdo que possa
estimar quantitativamente tal (is) fendmeno (s) a um determinado nivel de probabilidade
(SILVA, 2015). A aplicacdo da modelagem matematica ao crescimento e producdo das
florestas, sejam elas plantadas ou nativas, d&o resultados amplamente conhecidos na literatura
florestal por modelagem de crescimento e producdo florestal, que tem como resultados os Uteis
modelos de crescimento e producao florestal. Esses modelos auxiliam pesquisadores e gestores
florestais, principalmente com a predicdo ou prognose dos rendimentos futuros das florestas,
com a finalidade de selecionar melhores opcbes de manejo, alternativas silviculturais mais
adequadas ou planejar frequéncias e sequéncias da colheita florestal (VANCLEY, 1994;
BURKHART; TOME, 2012).

A gama de modelos de crescimento varia de simples modelos estatisticos ao nivel de
povoamento até complexos modelos elaborados para a descricdo de processos fisiologicos da
arvore individual (ADLARD, 1995). Na literatura florestal, encontram-se numerosas propostas

de classificacdo dos modelos de crescimento e producéo florestal. A proposta por Clutter et al.
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(1983) é uma das mais relevantes ou populares na literatura florestal. Essa classificacédo é feita

atendendo a diversas caracteristicas:

1. Tipo de floresta: os modelos se classificam em modelos equidneos e modelos inequianeos
ou em modelos com desbaste e modelos sem desbaste.

2. Em relagdo a complexidade matemética, os modelos se classificam em: tabela de volume e
modelo em forma de equacdes ou sistemas de equacdes (predicBes por unidade de area e
realizadas por equaces, por classes de arvores ou equacdes de arvores individuais).

Uma classificacdo mais completa é a proposta por Davis e Johnson (1987) (Figura 3).

Desta classificacdo, os modelos ao nivel de povoamento sdo 0s mais susceptiveis de servir as

necessidades de gestdo das florestas nas Ultimas décadas (ADLARD, 1995).
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Figura 3 - Classificacdo de modelos de crescimento e producéo florestal
(Fonte: Adaptado de Davis e Johnson, 1987)

Uma classificagdo simples e muito adotada € a que divide os modelos de crescimento
em modelos empiricos nos quais ndo séo consideradas as causas do fendmeno modelado e
mecanisticos ou teodricos que objetivam o estudo dos fendmenos para entendimento dos
processos (VANCLAY, 1994; SPATHELF; NUTTO, 2000; BURKHART; TOME, 2012). Na
modelagem de fendmenos bioldgicos incluindo o crescimento florestal, os modelos tedricos sao
geralmente conhecidos como modelos bioldgicos. Por isso, essa classificagdo € encontrada com

nomenclaturas diferentes classificando os modelos em modelos empiricos ou matematicos e
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modelos bioldgicos ou tedricos (SILVA, 2015). Os modelos matematicos sdéo modelos cujas
expressdes matematicas expressam apenas uma relacdo entre um grupo de variaveis e 0s
modelos biologicos sdo os elaborados com base a hipoteses baseadas no realismo do fenémeno
modelado, neste caso, o crescimento florestal.

Entre os modelos bioldgicos utilizados para a modelagem de crescimento florestal, se
destaca 0 modelo de Chapman-Richards (1959), o qual é uma generalizacdo do modelo de VVon
Bertalanffy (1938) derivado de estudos das entdo chamadas relagdes alométricas entre
elementos dimensionais de um organismo (SILVA, 2015).

Um modelo generalizado de crescimento do qual derivam a maioria dos modelos
crescimento € o de Schnute (1981) (Expressdo 4). Esse modelo, desenvolvido em pesquisas
pesqueiras, foi baseado em duas equacdes diferenciais ordindrias de primeira ordem
(Expressfes 1 e 2). A expressdo 1 indica que o crescimento é uma funcéo de tamanho, Y, e a
taxa de crescimento, z e a expressao 2 indica que a mudanca na taxa de crescimento, z, € uma
funcéo linear de Z. A combinagédo de ambas as equacdes diferenciais de primeira ordem geram

uma equacao diferencial ordinaria de segunda ordem que descreve a aceleracdo do crescimento

(Expressao 3).

Z—i =z¥ (1)
o = —(a+p) @
Y (a+p2) ®

1 — e—a(t_tl)

1/p
m] + &; (a¢0,ﬁ¢0) (4)

Y(t) = [Yf +(r} -vf)

Em que: Y (t) = tamanho do organismo no tempo t; Y; e Y, =tamanho do organismo nos tempos
t; e t, (a ser estimado através de regressao); z = taxa de crescimento; « , f = parametros a
serem estimados por regressao.

Para determinados valores de parametros, o modelo geral de Schnute gera 10 modelos
de crescimento, incluindo ndo apenas funcbes de crescimento sigmoidais com tamanho final
assintotico, mas também modelos lineares e exponenciais (Anexo 2.0).

O modelo de Chapman-Richards, caso especifico do modelo generalizado de
crescimento de Schnute (1981) para « > 0, f < 0, € 0 mais utilizado para a modelagem de
crescimento florestal (LEI; ZHANG, 2004). Esse modelo de Chapman-Richards, para valores
especificos do parametro “m” associado a localizagdo do ponto de inflex&o, geram os modelos
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de Von Bertalanffy (m= 2/3), Gompertz (m=1), Logistica (m=2) e Monomolecular (m=0). O
modelo Monomolecular ou de Mitscherlich, embora tenham bases bioldgicas, ndo tem um
ponto de inflexdo e nem uma forma sigmoide (FEKEDULEGN; MAC SIURTAIN; COLBERT,
1999). Outros modelos de crescimento bioldgicos/sigmoidais utilizados com resultados
satisfatorios na modelagem do crescimento florestal, sdo os de Schumacher, Silva-Bailey,
Brody, Lundqvist-Korf (Anexo 1.0).

2.3.3. Elementos dos avancos na modelagem de crescimento e producéo florestal

Nas ultimas décadas, o nivel geral de sofisticacdo desses modelos tem crescido devido
a muitos fatores como a disponibilidade de técnicas estatisticas mais refinadas, de bases de
dados em expanséo, de melhor compreensédo da dinamica da floresta, e do poder crescente e
disponibilidade de computadores (SHAO; REYNOLDS, 2006). Dentre as ultimas pesquisas
inovadoras, pode-se citar as de: Cao (2014) que usa 0 método da desagregacao que permitiu a
melhora das predi¢des de crescimento e producdo; por outra parte, o carater empirico da maioria
dos modelos usados (exclusivamente utilizaveis nas condi¢fes nas que foram desenvolvidas)
levou Ashraf (2015) a propor uma nova abordagem para a previsao do crescimento e producéao
sob alterag6es climaticas; Hagihara (2014) estudou a trajetoria da densidade no crescimento das
florestas plantadas conciliando as leis de desbaste e auto-desbates; Castro et al., (2015) avaliou
a eficiéncia e aplicabilidade de diferentes métodos de determinacdo do indice do local na
modelagem do crescimento e da produgdo de povoamentos comerciais de Eucalyptus.

Uma das técnicas que se encontram em pleno auge ndo por ser recente mais pela sua
recente aplicacdo na gestdo florestal e pelos satisfatorios resultados obtidos é a técnica de
Inteligéncia Artificial conhecida sob o nome de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Entre 0s
trabalhos mais relevantes nas Ultimas décadas, pode-se citar os de Gordon (1998), Higgins
(2011), Binoti (2012), Ashraf et al. (2013), Castro et al. (2013a e 2013b); Ozcelik et al. (2014)
que utilizam essas técnicas de RNAs para estudos de crescimento e producdo em florestas
plantadas; os trabalhos de Porras (2007) e Lima (2014) que abordam seu uso na modelagem do
crescimento em florestas nativas.

2.3.4. Modelos compativeis de crescimento e producdo florestal

Compatibilidade, consisténcia e flexibilidade sdo trés caracteristicas basicas desejaveis
em todo modelo de crescimento e producédo florestal (GORGENS et al., 2007). Até 1962, os
modelos de crescimento eram desenvolvidos de forma separada aos de producéo (CLUTTER
et al., 1983). A auséncia do depois conhecido como principio de compatibilidade constituia

uma enorme limitacdo para esses modelos jA que a soma das estimativas de sucessivos
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incrementos era diferente do volume predito pela equacdo de produgédo (OLIVEIRA;
MACHADO, 1995). A compatibilidade matemética e bioldgica se tornou entdo uma
propriedade altamente desejavel nos modelos de crescimento e producéo florestal e o problema
foi abordado pela primeira vez pelos modelos de crescimento e producdo compativeis de
Buckman e Clutter (BUCKMAN, 1962; CLUTTER, 1963) que foram reconhecidos como o0s
pioneiros desses estudos. Nesses modelos, a produgdo é obtida por integracdo do modelo de
crescimento e esse Ultimo obtido pela derivada do modelo de producdo (CLUTTER, 1963).

2.3.5. A sobrevivéncia/mortalidade florestal: outro componente do crescimento e

producéo florestal

A mortalidade de arvores € um dos principais elementos da dindmica florestal
(BIGLER; BUGMANN, 2003); variavel complementar da sobrevivéncia que pode ser definida
como a reducéo da densidade da floresta ocasionada por fatores naturais (SANQUETTA, 1990).
Segundo Campos e Leite (2017), a mortalidade ndo deve ser confundida com as falhas de
plantio que ocorrem na etapa inicial do estabelecimento dos plantios. Negligenciar este
fendmeno, como acontece geralmente, € aceitavel apenas em plantacGes florestais industriais
intensamente manejadas (VANCLAY, 1991), principalmente se desbastes periodicos estdo
incluidos dentro dos tratamentos silviculturais aplicados (CAMPOS; LEITE, 2017).

Embora a mortalidade ou sobrevivéncia seja implicita nos modelos de prognose de
crescimento e producdo florestal, a sua modelagem é realizada de forma explicita para obter
equac0es de auxilio a toma de decis@es relacionadas com as densidades dos povoamentos. Em
dependéncia da fonte dos fatores naturais ao que faz referéncia Sanquetta (1990), dois tipos de
mortalidade s&o identificados na literatura florestal (CAMPOS; LEITE, 2017): a mortalidade
regular caracteristica de povoamentos superestocados e atribuida a fatores intrinsecos as arvores
como a senescéncia, a genética e a alta competicdo por recursos naturais limitados; e a
mortalidade irregular causada por fatores ndo intrinsecos as arvores como incéndios, doencas e
pragas, ventos e danos mecanicos. A complexidade da previsdo dos fatores causadores da
mortalidade irregular dificulta a sua projecdo e por isso a maioria dos estudos focam na
mortalidade regular.

Numerosos métodos de prognose de mortalidade regular foram desenvolvidos para
florestas monoespecificas (VANCLAY, 1991). A sobrevivéncia florestal € geralmente
modelada ao nivel de povoamento ou de arvore individual (THAPA, 2014). Os modelos ao

nivel de povoamento se baseiam na idade e densidade do povoamento e os desenvolvidos ao
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nivel de arvore individual se baseiam geralmente na probabilidade de mortalidade de cada
arvore ou grupo de arvores.

As principais variaveis dependentes desses modelos sdo: 0 nimero de arvores por
hectare (N/ha) como nos modelos desenvolvidos por Clutter e Jones (1980), Pienaar e Shiver
(1981) e Silva (1986) que projetam a sobrevivéncia; a probabilidade de mortalidade das arvores
como na abordagem proposta por Hamilton (1974).

Dentre os numerosos modelos, geralmente ndo lineares, propostos para a modelagem da
sobrevivéncia (ou mortalidade) ao nivel de povoamento, podem-se destacar os de Clutter e
Jones (1980), Pienaar e Shiver (1981) e Silva (1986) que tém se mostrado adequados e
eficientes para a analise do fendmeno em numerosos estudos. Segundo Clutter et al. (1983), os
modelos adequados para a prognose de mortalidade devem possuir as seguintes propriedades:
- Se Iz éigual a I, N2 deve ser igual a Ny;

- Para povoamentos equidneos, quando I é muito avancada N2 deve se aproximar de zero;
- Se 0 modelo é utilizado para projetar N2 na idade I, e I> e N2 s&o utilizados para projetar N3
numa idade Iz (I3 >12> 1)), o resultado deve ser igual a projecao Unica de I a ls.

Em relacéo ao nivel de arvore individual, o modelo proposto por Hamilton (1974) foi o
pioneiro de numerosos modelos posteriormente desenvolvidos.

A importancia da predicdo precisa da mortalidade nos sistemas de crescimento e
producdo florestal é incontestavel, porém, este continua sendo um dos componentes menos
compreendidos devido a complexidade dos ecossistemas florestais (HAMILTON, 1986). Em
funcdo disso, é o componente do crescimento mais dificil e menos confiavel de se estimar
(GLOVER; HOLL, 1979).

2.3.6. Estudos de crescimento e producéo do Pinus caribaea var. caribaea em Cuba

O crescimento do Pinus caribaea é mais condicionado pela umidade do solo do que pela
fertilidade e pode tolerar até seis meses de seca assim como inundacgdes esporadicas (ROJAS;
ORTIZ, 1990; NIETO; RODRIGUES, 2003). Essa pouca exigéncia contribuiu para sua
expansdo e utilizacdo nos planos de reflorestamento e na producdo madeireira (WANG;
MALCOLM; FLETCHER, 1999; ZHENG; ENNOS, 1999).

A sua ocorréncia natural em Cuba e o sucesso do estabelecimento das plantagdes do
género Pinus € principalmente atribuido a condi¢des edéaficas. Geralmente os povoamentos se
encontram em solos &cidos, com baixa capacidade de retencdo de agua, como sdo 0s solos
limoniticos e arenosos. Essa ocorréncia e estabelecimento em condi¢des tdo desfavoraveis é
atribuida a simbiose com fungos em forma de micorrizos ectotrofas que permitem que elas
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adquiram a capacidade de obter nutrientes e substancias alimenticias suficientes para manter
um crescimento relativamente rapido e atingir o porte arboreo (GOMEZ, 1976). Essa
associacdo simbidtica é uma caracteristica importante do género que ocorre naturalmente ainda
em solos de alta fertilidade nos que aparentemente ndo é necessaria sua presenca (LEON;
SUAREZ, 1998).

Os estudos de crescimento e producéo para as variedades hondurensis e bahamensis sdo
numerosos na literatura florestal, mas n&o é o caso da variedade caribaea. Em Cuba, tais estudos
foram restritos a elaboracdo de tabelas de producao de espécies florestais de maior participacédo
nos planos de reflorestamento e producdo nacionais (BARRERO et al., 2011).

A autoria dos primeiros trabalhos de modelacdo de crescimento realizados na ilha,
embora sejam extraoficiais, € atribuida a Loschau (1974) e foram precisamente desenvolvidos
em florestas plantadas de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. (BARRERO et
al., 2011). Depois, surgiram os primeiros trabalhos com caréter oficial de De Nacimiento et al.
(1983) que tiveram como resultados, as tabelas de producéo de Pinus caribaea Morelet var.
caribaea Barr. & Golf. para a provincia de Pinar Del Rio. Esses trabalhos foram os pioneiros
de importantes pesquisas em plantios de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.
como as de Garcia (1983), Gréa et al. (1990), Garcia, Aldana e Zaldivar (2004a,b), Barrero
(2010), Aldana et. al (2009) e Aldan, Padilla e Rodriguez (2011).

2.4.  Colheita florestal

A colheita florestal € um conjunto de operagdes realizadas no maci¢co florestal,
objetivando preparar e transportar a madeira até seu local de utilizacdo (SIMOES, 2008;
MACHADO, 2014). A mesma se divide nas seguintes fases: corte, pré-extracdo, extracao,
carregamento e descarregamento da madeira (TANAKA, 1986). A tecnologia utilizada depende
da produtividade necessaria e do orcamento disponivel. Em Cuba, segundo Candano (1998), a
tecnologia de colheita florestal é considerada, pelo seu nivel de mecanizacdo, como
intermediaria. Segundo o autor, este nivel de mecanizacdo tem que ser melhorado ou pelo
menos mantido para satisfazer as demandas existentes no mercado interno.

2.4.1. Extracdo florestal

A extracdo florestal, etapa subsequente a de corte, refere-se a movimentacdo da madeira
desde o local de derrubada até o péatio intermediério de estocagem ou borda das estradas
secundarias de onde esta sera transportada para o seu destino final (DYKSTRA;
HEINRICH,1996; LEITE; SOUSA, 2001; CANDANO, 2003; SIMOES, 2008; MACHADO,
2014).
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Os principais sistemas de colheita florestal sdo: a) Sistemas de toras curtas (cut to length,
short Wood ou log length); b) Sistemas de toras longas ou fuste (tree length); c) Sistemas de
arvores inteiras (full tree); d) Sistemas de arvores completas (Whole tree) e e) Sistemas de
cavaqueamento (Chipping) (MACHADO et al., 2014). Cada empresa adota o sistema de
extracdo em funcdo de suas caracteristicas ou limitagdes como, por exemplo, a topografia, a
disponibilidade de capital, mecanizagéo, entre outros (SANT’ANNA, 1992).

Nas empresas cubanas, segundo Candano (2003), a colheita florestal é realizada com
sistemas ou métodos que variam desde os mais rudimentares como a extragdo manual utilizada
para madeira com dimens0es pequenas; a extracdo animal para situagdes de alta declividade ou
cortes seletivos e aos métodos semi-mecanizados como os tratores arrastadores.

As variaveis que mais influenciam a extracéo florestal podem se classificar em variaveis
de identificacdo direta e variaveis de identificacdo indireta. As variaveis de identificacdo direta
sdo: 0 tamanho da area explorada, 0s volumes a serem extraidos, as caracteristicas dos fustes,
os diametros e porcentagem dos galhos, a topografia do local, a natureza e distribuicdo
geografica dos solos, a malha viaria, a distancia de arraste de toras, a intensidade e distribuicédo
pluviométrica e a necessidade de sortimentos diversos. As de identificacdo indireta sdo:
estabilidade de areas declivosas podendo ser agregada a erobilidade e compactagdo dos solos,
o fator m&o de obra com relagéo, a qualidade, habilidade e sua disponibilidade, a necessidades
impostas pelo manejo florestal e variacdes climaticas que impdem limitagdes, mais ou menos

severas, a aplicacdo dos sistemas de colheita de madeira (MALINOVSKI et al., 2006).

2.4.2. Transporte florestal

O transporte florestal pode ser definido como o carregamento de madeira desde as
margens das estradas, deslocamento do veiculo carregado até o destino (local de consumo),
descarregamento da madeira e retorno do caminhdo descarregado para novo carregamento
(SILVA et al. 2007; STEIN; CARASCHI; GUERREIRO, 2013). Das modalidades de
transportes existentes, o transporte rodoviario se apresenta como o de menores custos fixos e
custos variaveis médios (NAZARIO; WANKE; FLEURY,2005), o que justifica a sua
viabilidade econémica alem da sua praticidade e acessibilidade amplamente conhecidas. O
transporte terrestre com caminhdes constitui o principal método de transporte florestal
(DYKSTRA; HEINRICH,1996) e segundo a realidade cubana descrita por Candano (1998),

Cuba néo faz excegéo.
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2.4.3. Estudos de tempo e movimentos na extracao e transporte florestal

A realizacdo de estudos sobre as variaveis que influenciam a produtividade de colheita
de madeira é obrigatoria para a minimizag&o dos custos e a otimizacao operacional (SIMOES;
FENNER, 2010). Uma das técnicas utilizadas no planejamento e na otimizacdo das operacoes
de colheita florestal é o estudo de tempos e movimentos (ANDRADE, 1998; MOREIRA, 2000;
MOUSAVI, 2009). Os estudos de tempo e 0s de movimentos embora sejam quase inseparaveis
na atualidade, nem sempre foram estudados juntos. A fuséo destes dois métodos, segundo Silva
(1997, apud GONCALVES, 2011), proporcionou ganhos incalculaveis para grandes empresas
incluindo as empresas florestais.

O estudo de tempo e movimento pode ser definido como a anélise dos métodos,
materiais, ferramentas e equipamentos utilizados no processo de producio (GONZALEZ,
2005). Manter as condicdes reais de trabalho é uma das importantes premissas para 0 sucesso
desses estudos. Segundo Mousavi (2009), essas condicdes devem ser semelhantes aos de
trabalho normal na floresta. O mesmo autor afirma que nesses estudos, ndo so se trata de medir
apenas o tempo e a producdo, mas também identificar categorias de tempo de acordo com as
fases que compde a atividade avaliada.

Segundo Barnes (1968), existe trés métodos de cronometragem nos estudos de tempos
e movimentos: o método de tempo continuo ou método indireto no qual o tempo é medido e
registrado sem detencdo do cronémetro, sendo os tempos dos diferentes elementos do ciclo
calculado por subtracdo do tempo total; o método de tempo individual no qual o tempo é
determinado diretamente para cada elemento e o cronémetro volta a zero antes da realizacdo da
seguinte medicdo e 0 método multimomento no qual a variavel de interesse ndo é a duracdo de
cada um dos elementos do ciclo, mas a frequéncia de ocorréncia dos mesmos. Este Gltimo
método € o mais adequado no estudo do tempo das atividades de colheita florestal
(SARIKHANI, 2001) e uma das suas maiores vantagens é a possibilidade de estudar varios
trabalhadores ou maquinas simultaneamente (GONZALEZ, 2005).

Os estudos de tempo e movimento podem ser realizados com diferentes enfoques:
correlativo e comparativo. Os estudos de correlagdo objetivam descrever a relagdo entre o
desempenho e os fatores que influenciam o trabalno (BERGSTRAND, 1991; NURMINEN;
KORPUNEN; UUSITALO, 2006), enquanto os estudos comparativos permitem comparar o
consumo de tempo ou produtividade para equipamentos ou diferentes metodos utilizados para
executar a mesma tarefa trabalho. A instrucdo de base em estudos comparativos de tempo é que

0 consumo de tempo relativo usando diferentes métodos e condigdes de trabalho sdo constantes

45



GUERA, 0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

e independentes do trabalhador. Nesses ultimos estudos, os mesmos trabalhadores séo
empregados para eliminar a influéncia do desempenho do trabalhador (HARSTELA, 1993). Os
estudos de colheita florestal mais relevantes no contexto cubano, principalmente na parte
ocidental da ilha incluindo a EFI Macurije, foram os realizados por Candano (1998) na sua tese
de doutorado. Esses estudos seréo considerados como pontos de partida e/ou de referéncia para
os estudos de colheita realizados no presente trabalho.

2.5. Rendimento e qualidade na transformacao priméaria da madeira

Nos altimos anos, o comeércio da madeira, 0 mais importante dos recursos oriundos das
florestas, tem enfrentado grandes desafios. De 2012 a 2013, a produgdo mundial de toras
industriais passou de 1, 71 milhdes de m? para 1, 74 milhdes de m3, ou seja, um aumento de
1,6% (FAOSTAT, 2014). Esse aumento representou uma das luzes no fundo do longo tunel das
crises que o setor industrial madeireiro vinha passando desde 2009, ano no qual foi registrado
a sua producgéo mais baixa (1, 51 milhdes de m3).

Uma das principais formas de comercializagdo da madeira é em forma de madeira
serrada. A madeira serrada é obtida pela transformacdo de toras em varios produtos com
diferentes formatos e dimensBes entre os quais se destacam: tabuas, pranchas, pontaletes,
sarrafos, ripas, caibros, dormentes, perfis e vigas (BUAINAIN; BATALHA, 2007). A produgéo
e comercializacdo da madeira serrada durante a crise seguiu a tendéncia da producdo e
comercializagdo das toras acima descrita.

O rendimento em madeira serrada, também conhecido como porcentagem de
aproveitamento, pode ser definido como a relacéo entre o volume de madeira serrada e o volume
das toras antes do desdobro, expresso em porcentagem (ROCHA, 2002; VALERIO et al., 2007;
MARCHESAN, 2012). Segundo Chies (2005), tanto o rendimento como a qualidade de
madeira serrada, sdo influenciados por caracteristicas como o didmetro, comprimento,
conicidade, tortuosidade e outros defeitos.

Devido a peculiaridade de cada serraria, as variaveis que influem no rendimento poucas
vezes s3o as mesmas (STEELE, 1984 apud NAJERA et al., 2012). No entanto numerosos
fatores se destacaram ao longo das pesquisas e entre 0s mesmos se podem citar fatores como:
caracteristicas da espécie, produtos, maquinario, mao de obra e, principalmente, diametro das
toras (MURARA Jr.; ROCHA; TIMOFEICZYK,2005). O rendimento em madeira serrada varia
entre 45% a 55% para folhosas e entre 55% a 65% para as coniferas (ROCHA, 2002).

A industria de madeira serrada € praticamente a Unica industria florestal existente em
Cuba (CABALLERO et al. 2006). Na atualidade, a Ilha conta com 572 serrarias, distribuidas
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em 13 entidades da economia nacional, incluindo o setor privado (MINAGRI, 2004). A
primeira serraria de Cuba data de 1757, e é conhecida como “Arsenal de La Habana” (GARCfA
et al., 2002). E, atualmente, a maior da capital da ilha e segunda ao nivel nacional depois da
serraria Combate de Tenerias da Empresa Macurije. Até 2005, 73,3% das serrarias do pais,
funcionavam com tecnologias antigas adquiridas antes de 1960 (SANCHEZ, 2005). Isso causou
uma reducdo progressiva e significativa dos rendimentos de madeira serrada nas maiores
serrarias do pais.
2.6. Métodos quantitativos para auxilio a tomada de decisdo no gerenciamento florestal
2.6.1. Estatistica experimental para auxilio a tomada de decisdo no gerenciamento
florestal

A estatistica pode ser definida como a matematica aplicada aos dados de observacao
(FISHER, 1951). Um ramo da estatistica que tem auxiliado significativamente as tomadas de
decisdes na gestdo de florestas plantadas é a estatistica experimental cujas ideias e principios
fundamentais foram desenvolvidas por Sir Ronald A. Fisher nas décadas de 1920 e 1930,
enquanto trabalhava na Estacdo Experimental Agricola de Rothamsted, na Inglaterra
(TAMHANE, 2009; CHENG, 2014). Segundo Pimentel-Gomes (2009), é o ramo da estatistica
que estuda os experimentos, seu planejamento, sua execucdo e analise.

Neste ramo da estatistica, alternativas, grupos ou tratamentos sdao comparados em um
ambiente nos quais todas as demais fontes de variagdo sdo controladas. Os principais
experimentos utilizados em pesquisas sd0: experimentos inteiramente casualizados,
experimentos casualizados em blocos, experimentos em quadrados latinos e experimentos em
parcelas subdivididas. Esses experimentos por considerar varios fatores podem ser organizados
em arranjos fatorias. O teste basico para andlise de variancia é o teste z de Fisher, geralmente
substituido pelo teste F de Snedecor que compara as estimativas de variancias (PIMENTEL-
GOMES, 2009). A existéncia de diferenca significativa em experimentos com mais de dois
tratamentos leva a realizacdo de comparac¢des de médias com testes como os de Tukey, Duncan,
SNK, Scheffé e Scott-Knott...entre outros.
2.6.1.1. Técnicas multivariadas para auxilio a tomada de decisdo no gerenciamento

florestal

A estatistica multivariada consiste em um conjunto de técnicas estatisticas utilizadas em
situacbes nas quais diversas variaveis sdo medidas simultaneamente, em cada elemento
amostral (MINGOTI, 2005). Um dos alvos principais dessas técnicas é a correlacdo existente
entre essas variaveis dependentes (ANDERSON, 2003).
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As técnicas de estatistica multivariada se dividem em dois grupos (MINGOT]I, 2005):
um primeiro grupo constituido por meétodos exploratorios de reducdo da estrutura de
variabilidade dos dados como a analise de componentes principais, analise fatorial, analise de
correlagbes canonicas, analise de agrupamentos, andlise discriminante e analise de
correspondéncia; e um segundo constituido por métodos de inferéncia estatistica como métodos
de estimacdo de parametros, testes de hipotese, analise de variancia (MANOVA), de
covariancia e de regressao multivariada.

O uso dessas técnicas como alternativas as técnicas univariadas, quando mais de uma
variavel dependente € usada, tem sido amplamente questionado. Em situa¢Bes nas quais as
andlises a serem realizadas sdo exclusivamente da capacidade das técnicas multivariadas, o
problema ndo se apresenta. A dificuldade surge quando as técnicas tém anélogas e a escolha se
torna uma decisdo dificil de tomar. Porém, a literatura aborda amplamente essas questdes e
propde dicas a serem seguidas de forma consensual. Um dos métodos objetos de discussdes é
a analise de variancia cujas analogas univariadas e multivariadas podem ser utilizadas segundo
a quantidade de varidveis dependentes envolvidas e a relacdo existente entre as mesmas.
2.6.1.2.  Andlise de variancia univariada versus Analise de variancia multivariada

Situagdes nas quais se procura saber a existéncia ou ndo de diferenca significativa entre
diferentes grupos ou tratamentos que geram resultados estocésticos sdo comuns em todas as
areas de conhecimento, incluindo as ciéncias florestais. Em dependéncia do nimero de
variaveis sobre as quais as decisdes sdo baseadas, as técnicas utilizadas podem ser univariadas
ou multivariadas.

Se o0 objetivo da analise de variancia univariada é examinar as diferencas entre as médias
de diferentes grupos se baseando em uma Unica varidvel, o da analise de variancia multivariada
(MANOVA) é examinar as diferencas de média em combinac@es lineares de multiplas variaveis
guantitativas (GRICE; IWASAKI, 2007). Os métodos estatisticos multivariados, extensdes das
técnicas univariadas (TABACHNICK; FIDELL, 2013), proporcionam a possibilidade de
realizar analises baseadas simultaneamente em inUmeras variareis dependentes tanto em
estudos amostrais como experimentais. Seu uso tem aumentado significativamente nas Gltimas
décadas (GRICE; IWASAKI, 2007). Segundo Tabachnick e Fidell (2013), esta crescente
popularidade nédo é acidental e é paralela & complexidade das pesquisas contemporaneas. Em
areas como “Consultoria e Psicologia Clinica” e “Personalidade e Psicologia Social”, o nimero
de artigos que utilizaram pelo menos uma técnica de estatistica multivariada cresceu de 356%
a 744% no periodo de 1976 a 1992 (GRIMM; YARNOLD, 1995 apud TINSLEY; BROWN,
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2000) e a unanimidade da importancia desses métodos tem levado a sua oferta na maioria dos
cursos de pos-graduacdo. Apesar dessa popularidade, esses métodos nem sempre tém tido o uso
adequado. Segundo Huberty e Morris (1989), as técnicas de analise de variancia multivariada
foram consideradas por muito tempo apenas como técnicas de analise preliminar antes da
realizacdo de maltiplas ANOVAs. Uma questdo muito recorrente nas abordagens comparativas

entre a ANOVA e a MANOVA é: por que realizar uma MANOVA e ndo varias ANOVAs ? O

uso da MANOVA tem vantagens que facilitaram a sua preferéncia a multiplas ANOVAs e a

minimizacao do erro de tipo | crescente por cada ANOVA realizada é uma das principais razes

(LEARY; ALTMAIER, 1980).

Herberty e Morris (1989) identificaram quatro situacdes nas quais a aplicacdo de
multiplas ANOVAs é mais apropriada que a aplicacdo da MANOVA:

(1) As variaveis respostas sdo conceitualmente independentes;

(2) Trata-se de estudos meramente exploratorios e se tem interesse em relagdes bivariadas
entre fator e variavel resposta;

(3) Pretende-se reexaminar as relagdes bivariadas dentro de um contexto multivariado

(4) Obijetiva-se selecionar um grupo de comparacdo na concepcao de um estudo.

Em complexos estudos empiricos, é dificil encontrar ou se assegurar da independéncia
conceitual entre as variaveis respostas, o que leva a violagdo da primeira das condi¢des acima
enumeradas. Entre as vantagens de aplicacdo das técnicas multivariadas, pode-se citar
(SNIJDERS; BOSKER, 2012; FROST, 2014):

e A possibilidade de tirar conclusGes sobre a correlacdo entre as variaveis dependentes;

e Aumento de poténcia: se as variaveis respostas sao altamente correlacionadas, a MANOVA
pode detectar diferencas muito pequenas ndo identificaveis pelas analises de variancias
individuais (ANOVA), o que o faz mais robusto. Essa robustez adicional é insignificante se
as variaveis dependentes sdo fracamente correlacionadas e neste caso, conforme a Herberty
e Morris (1989), a realizacdo de multiplas ANOVAs é mais adequada;

e Detectar padrdes de resposta multivariados: os fatores podem influenciar a relacdo existente
entre as varidveis respostas em vez de afetar cada variavel de forma individualizada;

e Controlar a taxa de erro: a probabilidade de rejeitar incorretamente a hipotese nula aumenta
com cada ANOVA sucessiva. Executando uma MANOVA considerando todas as variaveis
de resposta, simultaneamente, a taxa de erro € mantida igual ao nivel de significancia alfa.

E de suma importancia salientar que a MANOVA funciona bem em situagbes em que

existem correlagbes moderadas entre as variaveis dependentes. Quando as variaveis
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dependentes sdo muito correlacionadas, ndo ha variancia suficiente apds a primeira variavel
dependente e quando as varidveis dependentes ndo estdo correlacionadas, o teste multivariado
perde robustez (FRENCH et al., 2008).

Independentemente das vantagens da analise multivariada supracitadas, Snijders e
Bosker (2012) recomendam que sejam realizadas a priori analises exploratorias univariadas e
estudos das relacOes existentes entre as varidveis dependentes antes de escolher uma alternativa.
2.6.2. Métodos de programacao matematica para auxilio ao gerenciamento florestal

Um ramo da matematica que trata de técnicas que objetivam maximizar ou minimizar
uma funcdo objetivo sujeita a restricdes lineares, ndo lineares e inteiras é a programacao
matematica (DANTZIG; THAPA, 1997). Os problemas de programacdo matematica sdo
abordados com ferramentas de Pesquisa Operacional (PO). Winston (2003) define a PO como
uma abordagem cientifica para a tomada de decisdes, que envolve um ou mais modelos
matematicos e visa entender e operar melhor um sistema, geralmente sob alocagédo de recursos
€scassos.

Atendendo ao numero de objetivos a atingir na abordagem do modelo, os métodos de
pesquisa operacional podem ser classificados em dos grupos: os métodos monocriterios
(programagcdo linear) e os métodos de tomada de decisdo multicritérios que agrupa todos 0s
métodos que envolvem mudltiplos critérios ou objetivos. A mais conhecida desses Ultimos
métodos € a Programacao por Metas (Goal Programming).
2.6.2.1. Abordagem monocritério: Programacao Linear (PL)

A programacao linear (PL) é uma das numerosas técnicas de programacao matematica
e de fato a mais difundida e aplicada na tomada de decisdo quando a funcdo objetivo e as
restricoes sdo lineares (LEUSCHNER, 1984; DANTZIG; THAPA, 1997). Segundo
Buongiorno e Gilles (2003), a PL é uma das primeiras ferramentas praticas utilizadas para
enfrentar problemas de tomada de decisGes na administracdo, na industria e na agricultura.
Segundo os mesmos autores, esta técnica pode ser definida como uma técnica de alocagdo 6tima
de recursos limitados entre atividades que competem entre si. A sua formulagdo matematica
pode ser apresentada na seguinte forma genérica (VANDERBEI, 2014):

Funcéo Objetivo:

n
MaxouMin: Z = Z GiX;

j=1
Sujeito a:
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n

Z auX] Sbl (l = 1,2, ,m)
=1
X; >0 G=12,..,1)

Em que: m = nimero de restrigdes; n = niimero de varidveis X;; C;= coeficientes econdmicos;

a;; = coeficientes tecnoldgicos; b; = coeficientes relacionado aos recursos.

2.6.2.2.  Abordagem multicritério: Programacéao por Metas (PM)

A programacdo linear abordada na sec¢do anterior, mesmo no seu maximo nivel de
sofisticacdo, aborda apenas a otimiza¢do de um objetivo Unico. Na vida real, a tomada de
decisbes sendo dependentes de multiplos critérios (objetivos) geralmente em conflitos, a
abordagem monocritério comecou a cair em desuso, deixando lugar a abordagem multicritério
cuja técnica mais utilizada é a programacdo por metas (COLAPINTO; JAYARAMAN;
MARSIGLIO, 2015).

A ideia original da programacao por metas (PM) aparece num artigo de Charnes, Cooper
e Ferguson publicado em 1955 na revista Management Science (ROMERO, 2005). Naquele
momento, os resultados atingidos por esses autores, que hoje sdo considerados como 0sS
pioneiros da PM, sé foram registrados como um caso de factibilidade da programacéo linear.
Mais tarde, Ignizio (1963), utilizando o conceito de PM, conseguiu construir um enfoque que
permitisse resolver problemas de programacdo multiobjetivos. Este tipo de programacéo
minimiza o desvio de multiplas metas, ou objetivos, sujeitos a algumas restricdes que sdo metas
determinadas e outras que sdo restricdes fisicas (DYKSTRA, 1984; LEE, KANG; CHANG,
2009).

Esse método multiobjetivo, proposto para atender limitacdes da programacdo linear
(BUONGIORNO; GILLES, 2003), exige poucas informacdes do tomador de decisdo em relacdo
a priorizacao dos objetivos e permite a interagdo do analista com o produtor por meio da construcéo
de vérios cenarios de analise, que aproximam o modelo a0 mundo real do produtor. Romero
(2005) define de forma mais conceituada a PM como um marco analitico desenhado para analisar
problemas complexos de andlises de deciséo, onde o centro de decisdo atribui niveis de aspiragdo
a todos os atributos relevantes para o problema em questéo.

Considerando a funcéo de lucros, a programacéo por metas pode ser classificada em trés
grupos principais: a programacao por metas ponderadas, a programacdo por metas lexicografica e

a programacao por metas minmax (ROMERO, 1993).
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O modelo de programacgdo por metas ponderadas minimiza a soma ponderada das
variaveis de desvio ndo desejadas. A sua formulacdo analitica segue a continuacdo (IGNIZIO,

1976):
q

Min Z wd; + Bid;

i=1
Sujeita a:
fit)+di —df =g, i€{l,......q}
d7.df =0
di =0;df =0

Em que: a; = w;/k; se a variavel de desvio negativo d; é ndo desejada, caso contrario a; = 0;
Bi = w;/k; se a variavel de desvio positivo d; é ndo desejada, caso contrario B; = 0; w; e k;
sdo os parametros utilizados respectivamente para o estabelecimento da importancia (pesos) e
para a normalizacédo da i-ésima meta; g; é o nivel designado para a i-ésima meta; x € o vetor de
variaveis de deciséo e fo conjunto de restri¢oes.

A programagdo por metas lexicografica também tem o objetivo de minimizar os desvios
entre o nivel de ganho de cada meta e seu correspondente nivel de aspiracdo. Assim, o centro
decisor ordena suas metas por ordem de prioridade e a satisfacdo de uma meta é condicionada
a satisfacdo da meta do nivel superior. Este tipo de ordenacédo recebe o nome de Lexicogréfica
por analogia com a ordenacdo de palavras no léxico ou dicionario. Essas metas sdo
hierarquizadas pelo tomador de decisdo, ordenando-as em uma ordem decrescente de
prioridade. A estrutura de um modelo matematico de programacdo por meta lexicografica é
(IGNIZIO, 1976):

Lex Min a = Z(al-d{ + [?l-di*),...,Z(aidi‘ + Bid), ., Z(aid{ + Bid)

i€hy i€h, iehg

Sujeito a:

i) +d; —di = g; i€{l,...q} i€h r€{l,..,0}

x€F, di =0;df =0
Em que: h,. representa o indice do conjunto de objetivos colocados no r-ésimo nivel de prioridade.
A tomada de deciséo pelo método de PM, tem-se mostrado como uma alternativa viavel

para a solucéo de problemas com varios objetivos, mesmo conflitantes e/ou incomensuraveis, ou
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seja, com unidades de medidas diferentes (PINHO; COELHO, 2010).

A programagédo por metas minimax, proposta por Flavell (1976), objetiva a minimizagao
do maximo desvio entre todos os desvios possiveis. A sua estrutura matematica é a seguinte
(ROMERO, 1993):

Min D
Sujeito a:
a;d; + Bidf <D

fl(x)+dl__d;|- = Ji, le{l»»q}
x€F, di 20;df =0

Em que: D é o maximo desvio; a; e B; sdo os coeficientes normalizadores e indicadores das
preferéncias relativas; a; = w;/k; sea variavel de desvio negativo d; é ndo desejado, caso
contrario a; = 0; B; = w;/k; sea variavel de desvio positivo d; é ndo desejado, caso contrario
Bi =0; w;ek; sdo os parametros utilizados respectivamente para o estabelecimento da
importancia (pesos) e para a normalizacdo da i-ésima meta.

Dos trés modelos classicos de programacdo por metas acima citados, os envolvidos na
presente pesquisa s&o os modelos programacéo por metas ponderadas e 0s de programacdo por
metas Lexicogréfica.

2.6.3. Técnicas de Redes Neurais Artificiais

Pelas abordagens e filosofias utilizadas na sua idealiza¢do, os modelos matematicos
podem ser classificados em modelos tradicionais e modelos originados de técnicas de
Inteligéncia Artificial, principalmente as Redes Neurais Artificiais baseadas na inteligéncia
humana e classificadas como método ndo paramétrico (VIRIYAMETANONT, 2008).

O ser humano € a unica espécie viva do género Homo e seu nome Homo sapiens
significa em latim “homem sabio” ou “homem que pensa”, nome que esta em perfeita sintonia
com a nossa espécie cujas caracteristicas essenciais sao a autoconsciéncia, a racionalidade e
asapiéncia (MACINTYRE, 1999; FLANAGAN, 2007). Baseada principalmente nessa
inteligéncia humana reconhecida como a melhor inteligéncia natural existente, a Inteligéncia
Artificial, definida por McCarthy (2007) como a ciéncia e engenharia de fazer maquinas
inteligentes e programas de computador inteligentes, tem desenvolvido numerosas técnicas cuja
a mais popular é a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAS). A unidade basica de uma rede

neural artificial € o neur6nio artificial cujo modelo matematico se encontra na Figura 4.
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Figura 4 - Modelo matematico de um neurdnio artificial
(Fonte: HAYKIN, 2001)
2.6.3.1.  Breve historico

As Redes Neurais Artificiais sdo processadores constituidos de unidades de
processamento simples, que tem a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso (HAYKIN, 2001). Valenca (2010), de uma forma
mais simples, as define como sendo modelos matematicos que tem como metéfora, o
funcionamento do cérebro humano com suas redes neurais bioldgicas.

Levando em consideracgdo o aspecto estrutural, as RNAs sdo definidas por Segall (1995)
como um grafo orientado composto de neurénios como nos e sinapses ou Nervos Como 0S arcos
com um algoritmo que descreve como 0s impulsos sdo conduzidos através da rede. Haykin
(2001) define as RNAs como sistemas computacionais ndo lineares, constituidos por neurénios
artificiais conectadas entre si para desempenhar determinada tarefa. Sua similaridade com o
cérebro se centra em dois pontos (HAYKIN, 1994): (1) a aquisicdo de conhecimento por
aprendizagem; (2) a utilizacdo dos pesos das conexdes entre neurdnios para memorizar o
conhecimento. Embora sejam consideradas antigas por serem propostas desde 1943, por
McCulloch e Pitts, e sua regra de aprendizagem proposta por Hebb em 1949, as RNAs, segundo
Arce-Medina e Paz-Paredes (2007), s6 se tornaram populares a partir dos anos 80, apos a
popularizacdo, por Rumelhart et al. (1986), do algoritmo de treinamento backpropagation
anteriormente proposto por Werbos (1974). Esta popularizacdo foi também impulsionada e
acelerada pelo surgimento de computadores pessoais e softwares (SCHIAVO et al., 2004).

Na ultima década, essa técnica conheceu uma verdadeira exploséo por sua aplicacéo nas
mais diferentes areas (VALENCA, 2009), para resolver problemas de predicéo, classificacao,
categorizacdo, otimizagdo, reconhecimento de padrdo e memoria associativa (DREW;
MONSON, 2000).
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2.6.3.2.  Arquiteturas ou tipos de Redes Neurais Artificiais (RNAS)

O maior critério de classificagdo das RNAs € a direcdo de propagacdo dos sinais e
atendendo a este critério, dois tipos de RNAs séo identificados (JAIN; MAO; MOHIUDDIN,
1996) (Figura 5):

e As redes recorrentes (Feedback) nas quais os sinais sdo multidirecionais, contando com ao
menos um ciclo.

e Asredes diretas (Feedforward) nas quais a propagacao dos sinais € unidirecional: a camada
de entrada recebe os sinais de excitagdo nos neuronios e os resultados depois do treinamento
sdo enviados para a camada de saida. Sdo as redes mais estudadas pela comunidade
cientifica e os mais utilizados em diversos campos de aplicacdo (SALAS, 2004). Exemplos
delas séo as redes Multi Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF) utilizadas

amplamente em tarefas de predicdo, classificacdo, reconhecimento de padrdes, etc.

REDES NEURAIS

|
REDES
FEED-FORWARD

REDES
RECURRENTES/

FEEDBACK
1 |
SINGLE LAYER N:;};‘g;.;.?:g;? Bﬁ%?fgmg,rlﬁ}h REDES REDES DE REDES REDES
PERCEPTRON i (l\r‘iLP) ) (RBF) COMPETITIVAS KOHONEN HOPFIELD ART

Figura 5 — Taxonomia das arquiteturas de Redes Neurais Artificiais
(Fonte: JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

2.6.3.2.1. Redes Perceptron Multicamadas (MLP)

Uma rede MLP é uma generalizacdo da rede Perceptron simples pela adicdo de pelo
menos uma camada intermediaria e dotada de uma estrutura composta por um conjunto de
neurodnios artificiais interconectadas, tendo cada unidade de processamento uma funcéo de
ativacdo especifica (VALENCA, 2010). Trés pontos caracterizam basicamente as redes MLP
(HAYKIN, 2009): uma fungdo de ativacdo ndo-linear incluida no modelo de cada neurénio da
rede; a existéncia de uma ou mais camadas intermediarias ou escondidas; e um elevado grau de
ligagéo, a qual é determinada pelos pesos sinapticos.

As redes MLP sdo mais populares (OZCELIK et al., 2010) e utilizadas em problemas
de aproximagdo de funcOes nas tarefas de predicdo e classificagdo (SILVA, 1998;
VIRIYAMETANONT, 2008; OULMANE, 2014). No plano estrutural (Figura 6), esse tipo de
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rede estd composto de uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma
camada de saida (VALENCA, 2010; SOARES et al., 2011). A camada de entrada estd
constituida pelas variaveis de entrada em forma de neurdnios e a de saida pela ou pelas variaveis
a serem estimadas. A camada intermediaria, componente que diferencia as redes MLP das redes
Perceptron simples, a confere a capacidade de aproximar fungdes ou relagdes ndo lineares. A
saida de uma rede neural MLP pode ser descrita com a expressdo a (COELHO; SANTOS;
COSTA Jr., 2008):

Ve+h = WoZ¢ + Z w1 g(Z¢) + €y (a)
i=1
Em que: n; = neurdnios intermediérios; g(x) = ﬁ; Z: =, Y&, Vie1r r Veen-1);

y= variavel dependente; w= pesos sinapticos.

Algoritmo de treinamento

Entradas / J/ / Saida(s) |Saida(s)

X, -—.\\ -_ Wr)\ obtlda{s] desqadas{s]
", 4 r
/
X - .% "I e,
Z SO, /J

i f Camada de saida

- - Bias
Bias Bias
m-ésima camada oculta

1° camada oculta
T
Camada de entrada

O Neurdnios com fungao de ativacio
@ Meurbnios sem processamento
= Conexdes sinapticas

Figura 6 — Estrutura de uma rede neural MLP
(Fonte: COELHO; SANTOS; COSTA Jr., 2008)

2.6.3.2.2. Redes de Funcgdes de Base Radial (RBF)

As redes RBF surgiram em 1988 como possiveis alternativas as redes MLP
(VALENCA, 2010). Embora sua estrutura (Figura 7) seja semelhante a das redes MLP, existe
uma diferenca. Essa estrutura é constituida por uma Unica camada intermediaria com unidades
ndo lineares, seguida por uma camada de saida com unidades lineares (YEGNANARAYANA,
2005). Essas redes se popularizaram pelo seu alto desempenho nos problemas de aproximacao
de funcGes, ajuste de curvas, previsao de séries temporais, controle e classificacdo (KURBAN;
BESDOK, 2009).
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A forma geral de uma rede RBF pode ser representada pela expressdo b (COELHO;
SANTOS; COSTA Jr., 2008):

m
Yen = ) 0wz, - cil) )
i=0

Em que: ¢(.) é a fungdo de base radial ndo linear com o centro em ¢;; ||Z; — c;|| representa a
distancia do centro c; até Z;; w; S840 0S pesos.

As redes RBF sdo aproximadores universais de funcdo tal quais as redes MLP
(VALENCA, 2010). Essas redes adquirem a capacidade de aproximar funcfes ndo lineares se
as funcbes de base podem se mover ou mudar de tamanho ou se houver mais do que uma
camada intermediaria (ORR, 1996).

Camada de saida

Camada de
Camada oculta
entrada com com m funches
K dados de de base r;d'al
entrada :

Figura 7 — Estrutura de uma rede neural RBF
(Fonte: COELHO; SANTOS; COSTA Jr, 2008)
2.6.3.2.3. Redes MLP versus Redes RBF
Apesar de apresentarem semelhangas do ponto de vista estrutural, existem numerosas
diferencas funcionais entre as redes MLP e RBF. Baseado em Kriesel (2007), essas diferencas

se resumem na Tabela 1.

Tabela 1- Multilayer Perceptron (MLP) versus Radial Basis Function (RBF)

ASPECTOS MLP RBF

Causa menos problemas, porque
0 numero de neurbnios nao
cresce exponencialmente com a
dimensao de entrada.

Em espagos funcionais de alta
dimensdo essas redes requer uma
memoria de armazenamento enorme e
de maior esforgo computacional.

Dimensédo da entrada

A sele¢do dos centros “c” ainda € um
Seleco do centro Nédo ha ocorréncia de tais grande problema que requere a
problemas aplicacdo de qualquer conhecimento

prévio antes de aplica-las.
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Um processo de aprendizagem,
Dimens3o da saida tais como retropropagacdo €
muito demorado quando a
dimensdo da saida da rede é alta.

O treinamento ndo é muito influenciado
quando a dimensdo da saida da rede ¢é
alta

Esta rede é capaz de usar o valor Na extrapolacdo, essa rede retorna o
Extrapolacédo “0” para nos dizer "eu ndo sei", 0 resultado “0” longe dos centros de
que poderia ser uma vantagem.  camada RBF.

A saida de uma rede MLP é A saida de uma rede RBF é

Tolerancia a falhas pouco afetada pela auséncia de significativamente afetada pela
um peso ou um neurdnio. auséncia de um peso ou um neuronio.
Expansio Por ser mais antiga e pelo seu g 4timo funcionamento das redes MLP
Y otimo funcionamento, as redes

o . nao favoreceu a sua expansao
MLP sdo mais usadas P

Fonte: Elaborada com base em Kriesel (2007)

2.6.3.3.  Treinamento das Redes Neurais Artificiais (RNAS)

A aquisicao da capacidade computacional por meio de aprendizado e generalizagéo é o
principal atrativo das RNAs (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000). O treinamento é o
ajuste dos pesos de maneira a minimizar os erros entre os valores estimados com a RNA e os
valores observados. Durante esse processo, a rede aprende de duas formas: o aprendizado
supervisionado ou com professor (conhecimento prévio do valor esperado ou desejado) é o mais
usado por ser o utilizado no treinamento das redes Perceptron, MLP, GMDH e NSRBN
(VALENCA, 2010); aprendizado ndo supervisionado nos quais os algoritmos de treinamento
ndo precisam das saidas e dos valores desejados (ou professor).

O algoritmo de aprendizado retropropagacdo ou backpropagation é o mais utilizado até
agora (VIRIYAMETANONT, 2008), por ter provado sua utilidade no treinamento
supervisionado de redes multicamadas (SILVA, 1998). Na pratica, duas caracteristicas
desfavorecem esse algoritmo: a sua sensibilidade & presenca de minimos locais
(VIRIYAMETANONT, 2008; VALENCA, 2010) e sua lentiddo na convergéncia (BISHOP,
1995; SILVA, 1998), confirmada por Prechelt (1997) que ndo o recomenda para grandes
conjuntos de treinamento. Para superar essas limitagdes, principalmente o da velocidade de
convergéncia, algoritmos de optimizagdo mais sofisticados foram desenvolvidos. Entre eles
podem se citar (SILVA, 1998): Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) baseado no
método de quase-Newton; Levenberg-Maquardt (LM); Algoritmo padrdo (BP); Método do
gradiente (GRAD); Gradiente conjugado (GC); Fletcher-Reeves (FR); Polak-Ribiere (PR);
Gradiente conjugado escalonado de MOLLER (1993) (SCG); Newton (MN); Davidon-
Fletcher-Powell (DFP); BATTITI (1992) One-step Secant (OSS); Quickprop de FAHLMAN
(1988) (QUICK).
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No treinamento, o processamento em cada neurénio se d& por uma funcdo associada a
cada neurdnio conhecida como fungdo de ativagdo. As mais populares se encontram resumidas
na Tabela 2.

Tabela 2 - Tipos de funcdes de ativacdo de neurénios nas RNAs MLP & RBF

REDES FUNQ@ES DE ATIVACAO EXPRESSOES MATEMATICAS
Funcéo linear 0;(x)=x
1,se x =0
Funcdo degrau 0;(x) = {0’ cex <0
MLP Funcdo logistica = !
¢ g @i(X) = m
F 1—eh*
ungdo tangente ?;(x) = —
Hiperbdlica L 1+eFx
2
« . _ [l — il
Funco de base gaussiana Pi(x) =exp| — a7
L
Funcdo de base ) J a3 2
Multi-quadratica 00 = |l =" + o
RBF 1
Func&o de base 9i(x) = -
Multi-quadratica inversa \/||xj — wi||” + o?
g = aall ) (1l — |
Funcéo de base Lamina Spline fina 0;(x) = ]Uz l lOQ( Z - L
i i

x; sao os exemplos de entrada; u; € o; sdo respectivamente o centro e a largura (dispersdo) da
i-ésima funcéo de base radial (Fonte: VALENCA, 2010).

As RNAs sendo comparaveis aos modelos de regressdo, suas capacidades de predi¢édo
sdo também limitadas (VIRIYAMETANONT, 2008). Partindo-se da base de que as RNAS sdo
modelos empiricos, uma base de dados adequada, tanto quantitativamente como
qualitativamente, € uma condicao sine qua non para a obtencao de resultados satisfatérios.

Para garantir a capacidade de generalizacdo das RNAs, aspecto que permite a avaliacao
do desempenho das mesmas, € recomendado que a base de dados seja dividida em trés partes:
a base de treinamento, a base de validacdo cruzada e a base de verificagdo ou teste (VALENCA,
2005). Em relacéo a esses conjuntos, ndo existe um consenso em quanto as proporcdes a serem
usadas, embora todas as fontes consultadas coincidam na atribuigdo da maior proporgéo ao

conjunto de treinamento. As proporc¢des encontradas na literatura estdo resumidas na Tabela 3.

59



GUERA, 0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

Tabela 3 — Proporc¢0es aplicadas na particdo da base de dados no treinamento das RNAs

Proporcdes (%)
Autores Validago

Treinamento Cruzada Teste
Valenca (2010) 50 25 25
Viriyametanont (2008) 66,66 16,67 16,67
Silva (2005) Entre 50 e 80 Entre 10 e 25 Entre 10 e 25
Haykin (1994) 50 25 25
Prechelt (1997) 50 25 25

Tetko e Villa (1997) prop6em uma subdivisdo da base de dados em sub-bases com o
aprendizado ndo-supervisionado. O resultado a ser retido serd a meédia dos resultados dos
treinamentos supervisionados aplicados a cada uma das sub-bases.
2.6.3.4. RNAs para auxilio a tomada de decisdo na mensuracao e industria florestal

As empresas florestais, cujo principal objetivo é a producdo de recursos florestais,
investem geralmente poucos recursos e tempo para atividades de pesquisa, que embora ndo
gerem lucros diretos para as mesmas, culminam na obtencao de ferramentas de auxilio a tomada
de decisdes em seus mais importantes e diversos processos produtivos. Por isto, é frequente nas
poucas pesquisas desenvolvidas em numerosas empresas, fazer frente ao desafio de elaborar
ferramentas de auxilio a tomada de decisdo em um cenario de limitacdo de recursos,
principalmente a limitagdo de dados.

Nas ultimas décadas, procurando estimativas mais precisas, técnicas como as Redes
Neurais Artificiais (RNASs) foram introduzidas em diferentes areas da Engenharia Florestal,
com resultados equivalentes ou superiores aos modelos usuais (LEITE et al., 2016a). Esse bom
desempenho e a preferéncia das RNAs sdo geralmente atribuida a determinadas vantagens que
as mesmas apresentam sobre os métodos estatisticos tradicionais.

As principais caracteristicas de ndo-linearidade, adaptatividade, aprendizagem,
modelagem de sistemas complexos, processamento paralelo, tolerdncia e falhas e capacidade
de generalizacdo das RNAs (VALENCA, 2005) as tornam capazes de identificar e modelar as
complexas relagdes nédo lineares multivariadas (VIRIYAMETANONT, 2008).

Umas dessas principais vantagens radicam na ndo exigéncia de pressupostos estatisticos
por parte das redes neurais e na sua capacidade de proporcionar modelos de precisao
equivalente com menos dados experimentais ou a de criar modelos mais precisos com 0 mesmo
tamanho amostral (DREYFUS et al., 2004; LEMMOU; BELLAKHDAR; LEDJEDEL, 2011).

Porém, é imprescindivel deixar claro que as RNAs, por serem modelos estatisticos e
60



GUERA, 0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

aprenderem em base a observacdes, tém tendéncia a apresentar melhores desempenhos com
maiores bases de dados. Em situagdes de limitacdo de dados, Yuan e Fine (1998) alertam que
é preciso ter destreza na etapa de treinamento, principalmente na validacdo cruzada, e ser
parcimonioso na construcdo das arquiteturas das RNAs para evitar o sobretreinamento (em
inglés overtraining) e assim obter redes neurais com boas capacidades de generalizagéo. Desmet
(1996) reporta uma maior utilidade e destaque das RNAs quando o nimero de variaveis
preditivas e a complexidade do sistema modelado crescem. Segundo Dreyfus et al. (2008), uma
quantidade de variaveis preditivas maior ou igual a trés é preferivel, principalmente em RNAs
que tem a funcdo sigmoide como funcdo de ativacdo. Outra razdo da preferéncia das RNAs é
sua maior parcimonia e sua capacidade de separar os efeitos combinados (multicolinearidade)
entre as variaveis de entrada (VIRIYAMETANONT, 2008).

Inimeras pesquisas sdo evidencias da ampla aplicacdo das Redes Neurais Artificiais nas
mais diversas areas da Engenharia Florestal nas ultimas décadas. Exemplos das mesmas s&o as
pesquisas de Leite et al. (2016a) para classificacdo de sitios florestais, Gordon (1998),
Diamantopoulou (2005), Ozcelik et al. (2010), Castro et al. (2013a, b), Leal et al. (2015), Souza
(2015) e Miguel et al. (2016) para estimacéo de volume, BINOTI et al. (2015) e LIMA et al.
(2017) para prognose de producdo florestal, Martins et al. (2016) para estimacao do afilamento
do fuste de arvores, Leite et al. (2016b) para a estimacao da densidade basica da madeira, Jensen
e Qiu (1999) para estimacéo da idade de florestas e Ozgelik et al. (2017) para estimagdo da
biomassa, Leite et al. (2011) e Kitikidou et al. (2012) para a estimacdo de didmetro sem casca,
Yuan, Dong e Hai (2011) para identificacdo de defeitos de madeira serrada e Thomas (2017)

para sua classificagdo em tempo real.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, julho 2017.
Avaliacdo de capacidade produtiva e prognose de producdo e sobrevivéncia para Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Orientador: Prof. Dr. José Anténio Aleixo da
Silva. Co-orientadores: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira e Prof. Dr. Daniel Alberto
Alvarez Lazo.

RESUMO

Objetivou-se, no presente capitulo, obter equacfes de regressdo e Redes Neurais Artificiais
(RNAS) para prognose de producédo e sobrevivéncia de Pinus caribaea Morelet var. caribaea
Barr. & Golf. naempresa forestal Macurije, provincia de Pinar Del Rio — Cuba. Os dados usados
para as modelagens provem da medicdo das variaveis sobrevivéncia (densidade - nimero de
arvores/ha), didmetro a altura do peito (DAP) e altura total (Ht) em 550 parcelas temporarias e
14 parcelas permanentes circulares de 500m2 estabelecidas em plantios de Pinus caribaea var.
caribaea, com idades entre 3 e 41 anos. O estudo foi dividido em seis etapas: i) Ajuste de
modelos de predicdo de crescimento; ii) Classificacdo da capacidade produtiva com o método
de predicdo de parametros; iii) Ajuste de modelos de prognose de crescimento e produgéo; iv)
Ajuste de modelos de prognose de sobrevivéncia; v) Treinamentos de Redes Neurais Artificiais
para predicdo e prognose de producdo e sobrevivéncia utilizando o algoritmo BFGS e incluindo
variaveis categoricas; vi) Comparacdo dos desempenhos das equacdes de regressao com os das
RNAs tanto na prognose da producdo como na da sobrevivéncia. Os melhores modelos foram
seleccionados com base aos seguintes critérios: coeficiente de determinagio - R2 ;i (%), 0 erro
padrdo da estimativa - Syx (%), a Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico — RMSE (%) e
andlises de distribuicdo de residuos. A avaliacdo da qualidade de ajuste dos modelos também
considerou a significancia dos Testes F e t aplicados para os modelos e seus respectivos
parametros, a verificacdo dos pressupostos de normalidade, homocedasticidade e auséncia de
autocorrelacdo serial nos residuos pelos Testes de Kolmogorov-Smirnov com correcdo de
Lilliefors, White e Durbin-Watson, respectivamente. Os modelos de predicdo de Schumacher
(1939) e Korf (1939) apresentaram a melhor aderéncia aos dados. Na prognose da area basal e
do volume, o sistema de Buckman modificado por Silva et al. (2006) foi melhor que os demais
modelos. Na prognose do volume, ndo houve diferenca significativa entre as RNAs e a equacéao
de Buckman modificado por Silva et al. (2006), mas em relacdo a prognose da area basal,
observou-se a superioridade das Redes Neurais Artificiais treinadas. Na prognose da
sobrevivencia, 0 modelo de melhor ajuste foi o de Pienaar e Shiver (1981). A RNA de
arquitetura MLP 13-10-1 foi a de melhor capacidade de generalizacdo e apresentou um
desempenho semelhante ao da equagéo obtida do ajuste do modelo de Pienaar e Shiver (1981).
A diferenca dos modelos de regressao tradicionais, as RNAs tém uma estrutura flexivel que
possibilitou a inclusdo de variaveis categoricas que melhoraram significativamente suas
capacidades de generalizagdo, mantendo a consisténcia biologica das estimativas.

Palavras-Chave: Florestas plantadas, regressdo néo linear, Redes Neurais Artificiais.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, July 2017.
Evaluation of productive capacity and prognosis of yield and survival for Pinus caribaea
Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Adviser: Prof. PhD. José Antdnio Aleixo da Silva. Co-
advisers: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira and Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.

ABSTRACT

The objective of this chapter was to obtain regression equations and Artificial Neural Networks
(ANNSs) to prognose growth, yield and survival of Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr.
& Golf. in forest company Macurije, province of Pinar Del Rio - Cuba. The data used for the
modeling come from measurement of variables survival (density - number of trees/ha), diameter
at breast height (DBH) and total height (Ht) in 550 temporaries plots and 14 circular permanent
plots of 500 m? established in Pinus caribaea var. caribaea, aged between 3 and 41 years. To
achieve this objective, the study was divided into six stages: i) Adjustment of growth prediction
models; ii) Classification of productive capacity with parameters prediction method; iii)
Adjustment of growth and yield prognose models; iv) Adjustment of survival prognose models;
v) ANN:Ss training for prediction and prognosis of yield and survival using BFGS algorithm and
including categorical variables; vi) Comparison of ANNSs and regression models performances
in both production and survival prognosis. The best models were selected based on the
following criteria: coefficient of determination - RZ; (%), standard error of estimate - Syx (%),
Square Root of the Mean Square Error - RMSE (%) and residue distribution analysis. The
evaluation of models fit quality also considered analysis of significance of F and t tests applied
to the models and their respective parameters; verification of normality and homoscedasticity
assumptions and analysis of serial autocorrelation by Kolmogorov-Smirnov (with Lilliefors
correction), White and Durbin-Watson tests, respectively. Schumacher (1939) and Korf (1939)
presented the best adherence to the data in growth prediction. In basal area and volume
prognosis, the Buckman system modified by Silva et al. (2006) was better than the other models.
In volume prognosis, there was no significant difference between ANNs and Buckman system
modified by Silva et al. (2006) performances, but in relation to basal area prognosis, a
superiority of Artificial Neural Networks was observed. In Survival prognosis, the best fit
model was that of Pienaar and Shiver (1981). The ANN MLP 13-10-1 was the one with best
generalization capacity and presented a similar performance to Pienaar and Shiver (1981)
model. Unlike the traditional regression models, ANNSs have a flexible structure that allowed
the inclusion of categorical variables that significantly improved their generalization capacities
while maintaining the biological consistency of the estimates.

Keywords: Forest plantations, nonlinear regression, Artificial Neural Networks (ANNSs).
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, juillet 2017.
Evaluation de la capacité productive et pronostic de la production et survie du Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Directeur de These: Prof. Dr. José Antdnio
Aleixo da Silva. Co-directeurs de These: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira et Prof. Dr.
Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUME

L'objectif de ce chapitre est d"obtenir des équations de régression et des réseaux de neurones
artificiels (RNAS) pour la projection de la croissance, production et survie du Pinus caribaea
Morelet var. caribaea Barr. & Golf. dans I"entreprise Macurije, Province de Pinar del Rio -
Cuba. Les données utilisées pour la modélisation proviennent de la mesure des variables survie
(densité - nombre d'arbres/ha), diametre a hauteur de poitrine (DHP) et hauteur totale (Ht) de
550 placettes temporaires et 14 placettes permanentes circulaires de 500 m? f implantées dans
les plantations de Pinus caribaea var. caribaea, de |"entreprise Macurije, agées entre 3 et 41
ans. Pour atteindre cet objectif, I'étude a été divisée en six étapes: i) Ajustement de modeles de
prédiction de croissance; ii) Classification de la capacité productive de I"espece avec la méthode
de prédiction de parameétres; iii) Ajustement des modéles de pronostic de croissance et
production; iv) ajustement de modeles de pronostic de survie; v) Entrainement de RNAS, en
incluant des variables catégorielles, pour la prédiction et le pronostic de la production et survie
en utilisant I'algorithme BFGS; vi) comparaison des performances des équations de régression
avec celles des RNAs dans le pronostic de la production et de la survie. Les meilleurs modéles
ont été sélectionnés sur la base des critéres suivants: le coefficient de détermination ajusté -R;;

(%), I"erreur type de I'estimation - Syx (%), la racine carrée de I'erreur quadratique moyenne -
RMSE (%) et I'analyse de la distribution des résidus. L'évaluation de la qualité de I"ajustement
des modeéles inclue aussi I"analyse des résultats des tests F et t appliqués aux modeles et leurs
parameétres respectifs; la vérification des postulats de normalité, homoscédasticité et absence
d'autocorrélation sérielle des résidus par les tests de Kolmogorov-Smirnov (avec correction de
Lilliefors), White et Durbin-Watson, respectivement. Les modéles de Schumacher (1939) et
Korf (1939) ont présentés les meilleures adhérences aux données dans la prédiction de la
croissance. Pour la projection de I aire basale et du volume, le systeme Buckman modifié par
Silva et al. (2006) a été meilleur que les autres modéles. Dans la projection du volume, il n"y a
pas eu de différence significative entre les performances des équations du systeme Buckman
modifié par Silva et al. (2006) et celles des RNAs, mais par rapport a celle de I"aire basale, la
supériorité des réseaux de neurones artificiels a été observee. Pour la projection de la survie, le
meilleur modeéle a été celui de Pienaar et Shiver (1981). Le RNA d'architecture MLP 13-10-1 a
présenté la meilleure capacité de genéralisation et a montreé une performance similaire a celle
du modele de Pienaar et Shiver (1981). Contrairement aux modeles traditionnels de régression,
les RNAs ont une structure flexible qui a permis I'inclusion de variables catégorielles qui ont
considérablement améliorées leurs capacités de généralisation tout en maintenant la cohérence
biologique des estimations.

Mots-clés: Plantations forestieres, régression non linéaire, les réseaux de neurones artificiels.
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1. INTRODUCAO

Os estudos de crescimento e producdo por meio de modelos ndo sdo novos na area
florestal (BUONGIORNO; GILLES, 2003) e constituem uma das abordagens de maior
importancia no estudo da dindmica florestal (BOTKIN, 1993). Nestes estudos, as estimativas
presentes (predicdes) e futuras (prognose) realizadas com técnicas de modelagem, tanto ao nivel
de arvores como de povoamentos, constituem uma das etapas essenciais para viabilizar o
planejamento da atividade florestal (PRODAN et al., 1997). A predicdo ou projecdo desse
crescimento e producéo florestal, juntamente com a classificacdo da capacidade produtiva e as
prescri¢des, sdo os principais elementos do manejo de florestas equidneas (CAMPOS; LEITE,
2017).

A modelagem, segundo Rawlings, Pantula e Dickey (1998), se refere ao
desenvolvimento ou ajuste de expressdes matematicas que descrevam o comportamento de uma
variavel aleatdria de interesse. A andlise de regresséo, técnica estatistica cujo nome é atribuido
ao antropdlogo britanico Francis Galton (DRAPER; SMITH, 1998), € a mais utilizada em
pesquisas empiricas de modelagem, principalmente, quando o objetivo € descrever ou revelar
uma relacdo existente, porém oculta, entre um conjunto de varidveis independentes e uma
variavel dependente (DRAPER; SMITH, 1998; PARDOE, 2012). As equac¢des matematicas,
principais resultados da anélise de regressdo, auxiliam pesquisadores e gestores florestais de
varias maneiras, sendo a principal, a projecdo dos rendimentos futuros das florestas com a
finalidade de selecionar melhores op¢fes de manejo, alternativas silviculturais adequadas ou
planejar frequéncias e sequéncias de colheita florestal (VANCLEY, 1994; BURKHART;
TOME, 2012).

Abordando a diferenga existente entre os modelos de predi¢cdo e os de prognose,
salienta-se que as prognoses sdo realizadas por meio de modelos de regressdao em forma de
sistemas de equacdes que estimam os parametros da funcdo para a projecao da producao para
idades futuras (CASTRO et al., 2013a) e os modelos de predicdo podem ser definidos como
funcbes que descrevem a mudancga no tamanho de um individuo (arvore) ou de uma populacgéo
(povoamento) ao longo do tempo (idade) (BURKHART; TOME, 2012).

Desde a perspectiva dos componentes das variaveis de entradas dos modelos, Binoti et
al. (2015) asseveram que a predicdo é realizada por meio de modelos que tem a idade como
variavel independente, enquanto que a prognose é realizada por meio de modelos nos quais a
producdo futura é projetada em funcdo da producdo atual dentre outras varidveis. Os erros

associados a estes modelos de prognose crescem com o passar do tempo (KANGAS, 1997).
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Realizar prognoses precisas se converteu no principal desafio das modelagens, j& que a area
florestal, diferente de outras &reas, requer longos horizontes de planejamento, os quais podem
variar de 20 a 50 anos em florestas tropicais e chegar até 250 anos em florestas temperadas
(SPATHELF; NUTTO, 2000).

Na literatura florestal, a modelagem do crescimento e producdo de florestas plantadas
por meio da analise de regressdo foi abordada em inUmeras pesquisas dentre as quais se pode
citar os destacados trabalhos de Schumacher (1939), Buckman (1962) e Clutter (1963).
Tratando-se da analise de regressdo aplicada ao crescimento e producdo florestal, é valido
destacar autores como Draper e Smith (1998) e Pardoe (2012) cujos trabalhos foram
complementares a literatura especifica florestal que aborda o tema.

A mortalidade de arvores, um dos principais elementos da dinamica florestal (BIGLER;
BUGMANN, 2003), é a reducdo da densidade da floresta ocasionada por fatores naturais
(SANQUETTA, 1990) e segundo Campos e Leite (2017), a mesma ndo deve ser confundida
com falha de plantio que ocorre na etapa inicial do estabelecimento das areas plantadas.
Embora a mortalidade seja implicita nos modelos de prognose de crescimento e producéao
florestal, acima abordado, a sua modelagem de forma explicita é de suma importancia para
obter equacdes de auxilio a toma de decisdes relacionadas com as densidades dos povoamentos.
Negligenciar este fendbmeno, como acontece geralmente, € aceitdvel apenas em plantagdes
florestais industriais intensamente manejadas (VANCLAY, 1991), principalmente se séo
plantacdes desbastados periodicamente (CAMPOS; LEITE, 2017).

Em povoamentos poucos manejados, como 0s que sdo objetos da presente pesquisa, a
importancia da predicdo precisa de mortalidade nos sistemas de crescimento e producdo
florestal é incontestavel, porém, a mortalidade continua sendo um dos componentes menos
compreendidos devido a complexidade dos ecossistemas florestais (HAMILTON, 1986).
Devido ao mesmo, é o componente do crescimento mais dificil e menos confiavel de se estimar
(GLOVER; HOLL, 1979).

Nas ultimas décadas, procurando estimativas mais precisas, técnicas como as Redes
Neurais Artificiais estdo sendo popularizadas na mensuracao florestal devido a suas vantagens
sobre os métodos estatisticos tradicionais. Devido a sua eficacia na compreensao de sistemas
complexos, estas tecnicas de modelagem sao utilizadas como alternativas ao ajuste de modelos
de regresso nao-lineares tradicionais (OZCELIK et al. 2017). A eficacia dessas técnicas,
segundo Dreyfus et al. (2004), estd na sua capacidade de proporcionar modelos de precisdo

equivalente com menos dados experimentais ou a de criar modelos mais precisos com 0 mesmo
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tamanho amostral. As RNAs podem ser definidas como modelos mateméticos que tem como

metafora o funcionamento do cérebro humano com suas redes neurais bioldgicas (VALENCA,

2010).

No intuito de um melhor entendimento da producdo e mortalidade das arvores e
desenvolvimento de modelos com melhores capacidades preditivas, numerosas pesquisas
utilizaram as técnicas de RNAs tanto na modelagem da producéo florestal (GORDON, 1998;
HIGGINS, 2011; BINOTI, 2012; ASHRAF et al., 2013; CASTRO et al., 2013a, b; OZCELIK,
DIAMANTOPOULOU e BROOKS, 2014; BINOTI et al., 2015; LIMA et al., 2017) como na
da mortalidade ou sobrevivéncia (GUAN; GERTNER, 19914, b; KING; BENNETT e LIST,
2000).

Diante do exposto, o presente trabalho teve como objetivo, obter sistemas aperfeicoados
de predicdo e/ou prognose de crescimento, producdo e sobrevivéncia de Pinus caribaea var.
caribaea Barr. & Golf. na Empresa Florestal Integral (EFI) Macurije, Pinar del Rio, Cuba, por
meio de ajustes de modelos de regresséo néo linear e treinamentos de Redes Neurais Artificiais.

Esse objetivo geral foi alcancado por meio dos seguintes objetivos especificos:

e Classificar a capacidade produtiva de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.
em areas da Empresa Florestal Integral (EFI) Macurije.

e Obter equaces de predicdo de crescimento para Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr.
& Golf. na EFI Macurije.

e Obter modelos ajustados para a prognose precisa de producéo e sobrevivéncia de Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na EFI Macurije.

e Analizar a capacidade de Redes Neurais Artificiais na predicao de crescimento e prognose
de producéo e sobrevivéncia de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. em
areas da EFI Macurije.

e Comparar os desempenhos das equacgdes obtidas com os das RNAs treinadas para prognose
de producéo e sobrevivéncia de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na EFI

Macurije.
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2. MATERIAL E METODOS
2.1. Localizacdo da area de estudo
A presente pesquisa foi desenvolvida em plantagdes de Pinus caribaea var. caribaea da
Empresa Florestal Integral (EFI) Macurije localizada aproximadamente entre as coordenadas
geogréficas 22° 06" a 22° 42" latitude Norte e 83° 48" a 84° 23" longitude oeste, na regido mais
ocidental da provincia de Pinar del Rio, Cuba (Figura 1).

PINAR DFL RiO CUBA . -

@ TS 2.5 1% 1L ¥ L
— lema

Figura 1- Localizacdo geografica da EFI Macurije, Pinar del Rio, Cuba
(Fonte: RODRIGUEZ, 2012)

2.2. Fontes de dados e analise de suficiéncia amostral

A base de dados foi constituida por 550 parcelas temporarias e 14 parcelas permanentes
de 500 m? (r=12,615 m) estabelecidas em areas da EFI Macurije. Segundo Campos e Leite
(2013), a eficiéncia do modelo de prognose, utilizando parcelas permanentes, depende
principalmente da localizacdo das parcelas e do nimero de medicdes. As parcelas permanentes
estdo distribuidas nas duas unidades silvicolas (US) e cinco unidades basicas de producdo
florestal (UBPF) da empresa Macurije (Tabela 1) e contam com seis medic¢Oes consecutivas
realizadas sobre um periodo de 20 anos (1986-2006).

As parcelas temporarias foram levantadas seguindo uma amostragem inteiramente
aleatéria em toda a empresa para assegurar a representatividade das mesmas. A analise da
suficiéncia amostral das parcelas temporarias foi realizada por meio do erro amostral, se
baseando no procedimento de amostragem inteiramente aleatorio em populacdo infinita, com

um erro admissivel de 10% e um nivel de probabilidade de 95%.
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Tabela 1 — Distribuicdo das parcelas permanentes nas unidades bésicas de producdo florestal
da empresa florestal integral macurije, Pinar del Rio, Cuba.

Unidades Silvicolas UBPF Quantidade de parcelas

Los Ocujes 3
Guane Las cafas 3
Séabalo 3
Rio Mantua 2

Mantua §
Macurije 3
Total 14

Os talhdes tém idades entre 3 e 41 anos e as variaveis mensuradas foram: diametro a
altura do peito (DAP) e altura (H) imprescindiveis para a estimativa da produtividade do

povoamento em determinada idade () e a sobrevivéncia (Tabela 2).

Tabela 2 - Anélise descritiva das variaveis coletadas nos plantios de P. caribaea var. caribaea

Variaveis Minimo Maximo Média Desvio-Padréo
Sobrevivéncia (N/ha) 425 1025 665,80 157,69
DAP (cm) 5,50 37,00 20,15 4,97

Ht (m) 5,00 23,00 14,40 3,21

| (anos) 3,00 41 24,43 8,79

DAP= diametro a altura do peito; Ht = altura total; I=idade.

2.3. Modelos para predicgédo e prognose da producéo de Pinus caribaea var. caribaea
2.3.1. Modelos de predicao de crescimento em volume de Pinus caribaea var. caribaea
Os modelos de crescimento e producédo seleccionados (Tabela 3) foram ajustados para
0 povoamento completo e o de melhor aderéncia foi ajustado por capacidade produtiva. A
determinacdo da idade de rotacdo técnica (IRT) se baseou no critério de maxima produtividade
ou maximo Incremento Médio Anual definido pela relacdo ICA = IMA ou dIMA/dt = 0.
Essa relacéo aplicada aos modelos de crescimento e producdo selecionados permitiram obter
expressoes de determinacdo das IRT (Tabela 3) cujas demonstracbes se encontram nos
apéndices 1.12,1.13 e 1.14.
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Tabela 3 — Modelos de predicdo de crescimento em volume ajustados para plantios de Pinus
caribaea var. caribaea, Pinar del Rio, Cuba

Ne Autores ExpressGes matematicas IRT
01 Schumacher (1939) y = oPotBi(3) 4 4 —b; (*)
—B.1-8 1
02 Korf (1939) Y =Boe P +e (=) 522 ()
b1b,

1
. —byxW, _e b2 -1
03  Chapman-Richards (1959) Y = Bo(1—e Frl)fz 4 ¢ 2 by
(**)

b1+b;
. y’ i)
04 Logistico — Verhurst (1837) Y = m +¢€ — b21 (*)
w. (1
05  Silva-Bailey (1986) Y = pyefib 4 e ") ry
In bz

Y: volume (m3/ha); I: Idade (anos); Bo; B1; B2:pardmetros a estimar; € : erro aleatdrio; (*) Fonte:
Campos e Leite (2013); (**) Determinada na presente pesquisa (demonstragdes nos apéndices 1.11, 1.12
e 1.13); IRT: ldade de Rotagdo Técnica; b,e b,: estimativas respectivas dos parametros 3, e B, do

modelo, obtidas ap6s ajuste do mesmo e W,: a funcdo de Lambert.

2.3.2. Classificacao da capacidade produtiva para Pinus caribaea var. caribaea

A classificacdo da capacidade produtiva, fase inicial da modelagem de crescimento e
producdo, foi realizada por meio de curvas de indice de sitio ajustadas pelo método da predicéo
de parametros proposto por Clutter et al. (1983), considerado eficiente na construgéo de curvas
polimorficas (CAMPOS; LEITE, 2017). Para 0 mesmo, considerou-se uma idade-indice (I;) de
30 anos e cinco sitios: SI = 11,5; SlI=14,5; SllI= 17,5; SIV= 20,5 e SV = 23,5. Inicialmente,
foi ajustado o modelo de Schumacher (1939) (Expressdo 1) para cada parcela e depois
substituida a idade pela idade-indice em cada uma das regressées visando encontrar a classe de
sitio para cada parcela, obtendo-se a equacédo 2.

B
HD = e(Fo*F) 4 ¢, €]
b

s = elbo+F) (2)
Em que: HD = altura dominante em metros; S,; f,= parametros do modelo 1. by, b; =

estimativas de parametros; I = idade em anos; S = indice de sitio.

Posteriormente relacionou-se cada estimativa de pardmetro com os indices de sitio por

meio de regressao linear (Expressoes 3 e 4) e substituiu-se as equagdes obtidas desses modelos
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no modelo na expressdo 1 para obter as equacOes a serem utilizadas para a construcdo das

curvas.
ﬁ0=a0+a1.5+a2.52+8i (3)
ﬁ1=0(3+0(4.5+6¥5.52+8i (4‘)

Em que: a; = parametros a serem estimados; S = indice de sitio; &; = erro associado.

2.3.3. Prognose de producéo e sobrevivéncia para Pinus caribaea var. caribaea
2.3.3.1. Modelos de prognose de crescimento e producao para P. caribaea var. caribaea
A literatura florestal conta com muitos modelos desenvolvidos para a prognose da
producdo em florestas plantadas. Dentre eles, os modelos da Tabela 4 foram selecionados e

testados no presente estudo.

Tabela 4 — Modelos de prognose de producdo em plantios de Pinus caribaea Morelet var.

caribaea Barr. & Golf.

Ne AUTORES EXPRESSOES MATEMATICAS FONTES
. Clutter LnV, = By + B1/1; + B2S + B3LnG, + Lne Campos e
I I I i
(1963) LnG, = LnG, (—1) +aq (1 - —1> +a (1 - —1> S+ine o)
I I I
, B.M.S. et al. LnV, = By + B1I51 + B,S1 + B3LnG, + Lne Campos e
(2006) LndGZ = ‘84, + ‘8551 + ﬁGIz_l + ‘87G1 + & Leite (2017)
Silvae I ! .
3 — BolB12=B1t . Silva (1986
Bailey (1986) vy = vy efolB A g (1986)
A Clutter e 8 8 8 BL Clutter e
_ 0 2 __ 2 0 3
Jones (1980) V= [+ g (1 — 1) + Jones (1980)

Em que: V,= Producdo (m3) esperada na idade I,; V;= Producdo atual (m?) na idade I,; I, = Idade atual;
I,= ldade futura; G,= Area Basal atual; G,= Area Basal futura; S;= indice de sitio definido na idade
atual; dG,= Incremento em é&rea basal da idade |1 a idade l» Bo, B1, B2, B3, Ba Bs) Be» B7, @, a1 =

Parametros a serem estimados; ; = Erro aleatorio ~ NID (0, 6%); Ln: Logaritmo neperiano.

2.3.3.2. Modelos de prognose da sobrevivéncia em plantios de Pinus caribaea var.
caribaea na EFI Macurije.

Infinidades de modelos foram desenvolvidos para a prognose da

sobrevivéncia/mortalidade em florestas plantadas. Dentre eles, foram selecionados e ajustados

aqueles que foram reportados como de bons ajustes (Tabela 5).
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Tabela 5 — Modelos de prognose de sobrevivéncia em plantios de Pinus caribaea var. caribaea
Ne AUTORES EXPRESSOES MATEMATICAS FONTES

1
1 Clutter e Jones (1980) N, = [Nlﬁo + 31(12 _ Ilﬁz)]ﬁo +e Sanquetta (1990)
2 | Silvae Bailey (1986) N, = NyePo(Bi=A1) 4, Silva (1986)
3 | Pienaar e Shiver (1981) N, = Nle—ﬁo(lfl—lfl) T CaménzoglenLelte
. B1
Chapman-Richards 1 — ePol2 .
4 (1959) N, = N; lm g Silva (2015)
5 Weibull N, = N, — B, [e—ﬁ1152 — e—ﬁllfz] +é Silva (2015)

Em que: N,= Numero de arvores futuro; N;= Numero de arvores presente; I,=Idade futura;
I,= Idade presente; B;= Parametros a serem estimados.
2.4. Treinamentos de Redes Neurais Artificiais para prognose de producdo e
sobrevivéncia de Pinus caribaea var. caribaea.

Tanto para predicao de volume como para prognose de producédo e sobrevivéncia, foram
treinadas 100 RNAs dos tipos Multi Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF) e
as melhores retidas para analise. Os treinamentos seguiram as mesmas estruturas em relacéo as
variaveis usadas nos modelos de regressdo ajustados. As caracteristicas dos treinamentos se

encontram na Tabela 3 e as etapas seguidas nos mesmos descritos na Figura 2.

1. Selecionar as variaveis de entradas e as de saida correspondente.

2. Organizar, normalizar e dividir a base de dados em 3 subconjuntos: Treinamento
—Teste — Validagao cruzada.

3. Calcular os valores estimados com a RNA para as respectivas entradas (Inputs).

4. Calcular com a funcéo de erro a diferenca entre os valores estimados pela da
rede e os valores observados ou desejados. i

5. Continuar com as etapas 1 e 4 até que todos os pares de entrada-saida sejam
apresentados a RNA.

6. Utilizar um algoritmo de treinamento para ajustar os pesos da RNA com fim de
obter valores estimados mais préximos possiveis dos valores observados para cada
e todos os pares input - output.

7. Repetir os passos 1-6 novamente para um nimero de ciclos de treinamento ou
iteracdes até que a RNA comeca a produzir resultados suficientemente precisos.

I. Ciclo de treinamento ou iteracdo I1. Treinamento completo

Figura 2 — Etapas de treinamento de Redes Neurais Artificiais para predicdo e prognose de
producéo para Pinus caribaea var. caribaea. Fonte: Elaborada com base em Valenga (2010)
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Nos treinamentos, o conjunto de dados foi dividido seguindo as proporcoes de Valenca
(2010): 50% para o treinamento, 25% para a avaliacdo do desempenho da rede (teste) e 25%
para a validagdo cruzada, critério de parada do treinamento da rede. Para melhorar a eficiéncia
(convergéncia estavel dos pesos e desvios) do algoritmo de treinamento que pode ser afetada
pela variacdo das escalas das variaveis, os dados foram normalizados nos intervalos [0,1] ou [-
1,1] segundo a funcéo de ativagao, utilizando a transformacao linear.

A escolha do algoritmo Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (Tabela 6) se
baseou em Bishop (1995), quem recomenda 0 mesmo para treinamentos supervisionados
devido a sua maior taxa de convergéncia e capacidade de pesquisa mais inteligente.

O uso de variaveis qualitativas ou categdricas sendo uma das grandes vantagens das
RNAs (MARTINS et al. 2016), duas variaveis dummies foram incluidas nos treinamentos: a
variavel “indice de sitio” que conta com cinco categorias (SI, SII, SIII, SIV e SV) e a variavel
“UBPF” incluida para possibilitar a relizagdo de prognose para cada unidade basica de produgao
florestal. As categorias dessa ultima varidvel séo as cinco UBPFs da Tabela 1: Los Ocujes, Las
cafias, Sabalo, Rio Mantua, Macurije. Estas variaveis categdricas foram codificadas e
normalizadas por meio do procedimento 1-de-N (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Tabela 6 — Caracteristicas dos treinamentos das RNAs para predi¢ao de crescimento e prognose

de producéo e sobrevivéncia

Finalidade Variavel Variaveis Tipo de Algzgtmo Funcdes de
Dependente | Independentes RNAs . ativagéo
Treinamento
Predicdo \ I, S, UBPF Seno, Identidade,
; I, 1,5, Gy, Logistica,
Prognose da ? G2, V3 MLP BEGS Exponencial
producao RBF
Gy I, I, S, Gy Tangente
Prognose da hiperbdlica
sobrevivéncia N, Ny Iy, Iz, S

2.5. Estimativa dos parametros, critérios de avaliagdo e de escolha dos modelos
Os ajustes dos modelos assim como os treinamentos das RNAs foram realizados com o
software STATISTICA vers. 8 e SPSS vers. 20. Os modelos de Clutter (1963) e de Buckman
modificado por Silva et al. (2006) sendo um sistema de equacgdes simultaneas exatamente
identificadas, seus parametros foram estimados com o Método de Minimos Quadrados em dois
Estagios (MQ2E). Os modelos de predicdo de crescimento (Tabela 3), os de prognose de
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producdo de Silva e Bailey (1986) e Clutter e Jones (1980) e os de sobrevivéncia (Tabela 5)
foram ajustados por meio dos métodos iterativos de Levenberg-Marquardt, Gauss-Newton ou
Newton-Raphson em dependéncia da convergéncia dos modelos.

Os ajustes foram realizados em trés etapas: (1) Avaliacdo da qualidade de ajuste dos

modelos mediante os seguintes critérios: coeficiente de determinag&o ajustado - R? ; (Expressdo
5). Para a comparagdo de modelos de diferentes naturezas, no lugar do Rflj foi calculado o

indice de Schlaegel (1A) (Expressao 6). Seus valores variam entre 0 e 1 e quanto maior seja,
mais explicativo é o modelo; a Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico — RMSE (%)
(Expressao 7) e Erro padrdo da estimativa - Syx (%) (Expressdo 8) nos quais valores pequenos
sdo desejaveis, as analises de distribuicdo de residuos (Expressdo 9) e o bias (Expressdo 10)
para verificar possiveis tendéncias de estimativa nas equagdes obtidas; (2) Analise da
significancia do Teste F aplicado aos modelos e o Teste t aos seus respectivos parametros; (3)
Verificacao dos pressupostos de normalidade, homocedasticidade e auséncia de autocorrelacédo
serial nos residuos pelos Testes de Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV, 1933;
SMIRNQV, 1948) com corregéo de Lilliefors (LILLIEFORS, 1967), White (WHITE, 1980) e
Durbin-Watson (DURBIN; WATSON, 1951), respectivamente.

N—-K

jo=R2—[ ]*(1—R2) (5)

Em que: R?= Coeficiente de determinacdo; K= nimero de pardmetros; N= nimero de

observacdes.

n—1 ) SQres ©

- SQt

Em que: p= nimero de parametros; n= ndmero de observacfes; SQres= soma dos quadrados

IA=1—(
n—p-—1

dos residuos; SQt= soma dos quadrados total.

o fZ?zl(Yi—?i)z .
RMSE (%) = 100 T/Y @)

Em que: Y: Volume observado (m3/ha); ¥: Volume estimado (m3/ha); Y: média dos volumes

observados (m3/ha); n: nimero de observacao.

S
Syx (%) = % 100 (8)
Em que: S,,,= Erro padrdo da estimativa determinada pela raiz quadrada do Quadrado Médio

dos Residuos (QMR); Y= média aritmética da variavel dependente.

Y, - Y,
Eiz(lY 9, 100 )

i
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Em que: E;= Residuo da i-ésima observacio; Y;= Variavel dependente observada; ¥;= Variavel

dependente estimada pela equacéo.
n
Bias = n~! Z(Yi -Y) (10)
i=1

Em que: Y: Volume observado (m3/ha); ¥: Volume estimado (m3/ha); ¥: média dos volumes
observados (m3/ha); n: nimero de observacao.

As comparagdes univariadas e multivariadas do desempenho do modelo de melhor
ajuste com o das RNAs selecionadas na prognose da producao foram realizadas com o Teste t
para dados pareados, conforme adotado por Rezende et al. (2006), Rocha et al. (2015); e o Teste
T2 de Hotelling (HOTELLING, 1931), ao nivel de 5% de significancia (Expressoes 11 e 12).
T2 = (R 7Y [s(i+i>l &-P (11)

ny ny,

_ (nx - 1)SX + (le - 1)SY
" T m-Dtm, -1 (12)

Em que: Sy e Sysdo as matrizes de covariancia de X e Y respectivamente; X e Y as médias de
X e 'Y respectivamente; nx e nysdo os tamanhos das variaveis X e Y, respectivamente.
As significancias foram determinadas fazendo uma aproximagao do teste F ao teste T?
de Hotelling por meio da expressao 13.
P n—k
k(n—1)

Em que: n =ny + ny— 1= grau de liberdade e k = nimero de variaveis.

T2~F(k,n — k) (13)

Como regras de decisao considerou-se que os melhores modelos e RNAs foram os que,
além de apresentar maiores Rflj, menores RMSE (%) ou Syx (%) e uma dispersdo dos residuos

sem tendenciosidade e entorno a zero, satisfacam todos os pressupostos supracitados.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1.Estimativas dos parametros dos modelos de crescimento e producgéo
Os erros de amostragem de 2,19 % e 7,21% correspondentes as variaveis volume e
sobrevivéncia, respectivamente, foram inferiores ao erro permissivel de 10%, indicando que a
amostra piloto foi suficiente para a realiza¢do das estimativas e modelagens.
Na Tabela 7 sdo apresentadas as estimativas dos parametros de cada um dos modelos

apos a realizacdo dos ajustes.

Tabela 7 — Estimativas dos parametros dos modelos de predigédo de crescimento e produgédo do

Pinus caribaea Morelet var. caribaea

Modelos ~ Coeficifntes ~ Rg Syx Sig. F IRT

Bo B4 B> (%) (%)
Schumacher (1939) 6, 916* -33, 567* - 98,76 1,96 <0,0001 33,57
Korf (1939) 1055, 355* 31, 017* 0, 965* 98,80 1,94 <0,0001 33,86

Chap“gigg'fhards 570,048%*  0,063*  3,367* 9870 2,09 <0,0001 3302
"Og's“‘(’fg;xerh”m 473,091*  25,427* 0,137 9820 3,57 <0,0001 32,73

Silva-Bailey (1986) 513, 241* -5, 711* 0, 918* 98,60 2,52 <0,0001 3221

*Estimativa significativa a 99% de confianca pelo Teste t; IRT=Idade de Rotacdo Técnica.

Os testes de Kolmogorov-Smirnov com correcdo de Lillierfors ndo sendo significativos
apenas para 0s modelos de Schumacher, Logistico e Silva-Bailey (Apéndice 1.1), ndo se rejeita
entdo a hipdtese nula segundo a qual os residuos seguem uma distribuicdo normal, condicdo
necessaria para a confiabilidade dos resultados dos testes paramétricos t e F utilizados para
testar a significAncia dos parametros e dos modelos, respectivamente. Os valores do Teste de
Durbin-Watson iguais (Apéndice 1.2) indicam que apenas 0 modelo de Schumacher apresentou
residuos ndo correlacionados. Os modelos de Chapman-Richards, Silva-Bailey e Logistico
apresentaram autocorrelacao serial negativa e o de Korf, uma autocorrelagéo positiva.

Em relacdo a homocedasticidade, os modelos que satisfizeram esse pressuposto foram
os de Schumacher, Korf e Chapman-Richards (Apéndice 1.3), resultados estes confirmados
pela distribuicdo dos residuos (Figura 3). A distribuicdo periodica ou sinusoidal do modelo
logistico evidencia sua inadequacao para a base de dados.

Os resultados acima encontrados, somados aos altos coeficientes de determinacéo e
menores erros padrdes das estimativas (Tabela 7), favoreceram a selecéo das equagdes obtidas

dos modelos de Schumacher e Korf como as mais adequadas para a predicdo precisa do
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crescimento e producdo nas plantacdes de Pinus caribaea var. caribaea na empresa Macurije,
Pinar del Rio, Cuba.
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100 - = 40T i
2
= 50 - (; 30 \
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Figura 3 — Distribuicao dos residuos dos modelos de crescimento e producao ajustados

Com base a equagdo de Schumacher, os plantios apresentaram uma producdo de
375,734 m¥/ha correspondendo a um IMA de 11,051 m3/ha/ano. Este resultado € muito superior
ao reportado por Aldana, Puentes e Romero (2006) para a espécie no plano de ordenamento da
empresa (6,5 m3/ha/ano), mas estd em consonancia com os resultados de Barrero et al. (2011)
que encontrou incrementos compreendidos entre 10 e 12 m3/ha/ano.

As equacdes resultantes dos ajustes indicam idades de rotacdo compreendidas entre 32
e 34 anos (Tabela 7) para a espécie na empresa. Este resultado esta em consonancia com as
rotagOes encontradas por Alder, Drichi e Elungat (2003), Aldana, Padilla e Rodriguez (2011),
Barrero et al. (2011) que foram 22-33 anos, 31 anos e de 30-35 anos, respectivamente. Estudos
mais antigos encontraram resultados tantos superiores como inferiores aos encontrados no
presente estudo. Dentre eles se pode citar os trabalhos de Herrero (1985) que encontrou rotaces
mais curtas entre 25 e 30 anos e os de Varona (1982), que encontrou para a espécie, rotacdes
mais longas que variaram de 40 a 80 anos segundo a qualidade do sitio. Peraza (2011) encontrou
uma idade de rotacdo técnica de 27 anos para a éspecie.

As expressdes dos modelos de Schumacher, Korf e Chapman-Richards indicaram
rotacdes Unicas (Figura 4). As expressdes de IRT dos modelos Logistico e de Silva-Bailey
indicaram duas idades de rotacdo. E comum que ao longo do crescimento da floresta, os ICAS
e IMAs se igualarem mais de uma vez. Isso acontece nas predicdes realizadas com certos
modelos e fica evidente na sua expressao de determinacédo de IRT. A funcéo de Lambert sendo
uma funcdo ndo injetiva, se seu argumento pertence ao intervalo (-1/e; 0), dois valores serdo

obtidos e cada um desses valores permitira obter uma determinada IRT.

No modelo de Silva-Bailey, o argumento da fungdo de Lambert é biz 51711 =
1 -9,

— 0,1751. Esse valor pertencendo ao intervalo (-1/e; 0), a fungéo de Lambert tomou os valores
-2,76 e -0,22 que proporcionam idades de rotagdo de 32,21 e 2,54 anos, respectivamente. O

mesmo aconteceu na expressdo do modelo Logistico na qual a fungdo de Lambert tomou os
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valores -3,48 e -0,12 que geraram as rotacOes de 32,72 e 8,18 respectivamente. A invalidez das
menores rotagdes em ambos 0s modelos é evidente j& que a madeira é produzida para serraria
e a essas idades os povoamentos ainda ndo alcancaram as carateristicas dendrométricas

exigidas. Os resultados alcancados pela presente abordagem analitica coincidem com o0s

observados pelo método grafico (Figura 4).

Schumacher (1939) Korf (1939)
20 ; 20
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Figura 4 — Idades de Rotacéo Técnicas (IRT) para Pinus caribaea var. caribaea

3.2. Curvas de indice de sitio polimérficas para Pinus caribaea Morelet var. caribaea

Barr. & Golf. na empresa florestal Macurije
O ajuste da relacédo entre o indice de sitio S e as estimativas dos parametros S, e 5; do

modelo de Schumacher (1939) permitiu obter as equacdes 12 e 13.
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S
=)
I

= 6,115+ 1,108 * S + 0,0224 * S (R* = 75,64%; Sy, =10,84%) (12)

b, = —14,25—0,83 xS + 0,0365 * S2 (R2 = 68,78%; Syx = 11,55%) (13)

Essas equacdes 12 e 13 substituidas no modelo inicial de Schumacher gerou a equacéo
14 para a construcdo das curvas de indice de sitio (Figura 5), bem como os limites de altura
dominante em cada classe de sitio (Apéndice 1.4 ).

- - * *S2)x 1
Hd = (6,115 + 1,108 * S + 0,0224 = Sz)e[( 1425-083+5+0,0365-5%)-(7 )| (14)

40 -
35 -
30 -

25 -

Hdom (m)

20 -

15 -

10 -

O T T T T T T T T T
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

Idade (anos)

Figura 5 - Curvas de indice de sitio polimdrficas para Pinus caribaea Morelet var. caribaea
Barr. & Golf., Pinar del Rio, Cuba

Os resultados da analise de covariancia (Apéndice 1.5), aplicada para comparar 0S
crecimentos em altura dominante dos sitios, indicaram que a hipétese de similaridade entre as

tendéncias de crescimento da altura dominante entre os sitios foi rejeitada a 95% de confianca.
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O mesmo indica a ndo existéncia de paralelismo entre as curvas de indice de sitio e por

consequéncia o polimorfismo das curvas.

3.3. Equacdes para a prognose da producéo do Pinus caribaea var. caribaea
A Figura 6, conforme a Vanclay, Skovsgaard e Hansen (1995), apresenta a relacao entre
a idade e clases de sitio nas areas amostradas pelas parcelas permanentes. A mesma indica que
todas as classes de sitios e de idades estdo representadas na base de dados, o que é incativo da
representatividade dos dados com respeito as condic¢des existentes nas areas. Porém, a principal
fraqueza perceptivel na base de dados utilizada é a baixa representatividade das classes de sitios

VeV.
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Figura 6 — Idade vs. indice de sitio nas parcelas permanentes de Pinus caribaea var.

caribaea na empresa florestal integral Macurije.

Conforme os valores de RMSE (Tabela 8), os sistemas mais precisos na prognose de
producdo sdo os de Clutter (1963) e B.M.S. et al. ( 2006).

Os resultados do Teste de Kolmogorov-Smirnov (com corregédo de Lilliefors) indicaram
que apenas os modelos de B.M.S. et al. (2006) na projecdo do volume e da area basal e 0o modelo
de Silva-Bailey (1986) atendeu ao pressuposto de normalidade (Apéndice 1.6).

Os resultados do Teste de Durbin-Watson indicaram que apenas os residuos das

equacdes de B.M.S et al. (2006) e Clutter e Jones estdo livres de autocorrelacdo (Apéndice 1.7).
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Em relacédo ao pressuposto de homocedasticidade, o Teste de White e a distribuicéo dos
residuos indicaram a satisfacdo desse pressuposto em todas as equagdes exceto na equagdo de

Clutter para prognose de volume (Apéndice 1.8).

Tabela 8 — Estimativas dos parametros dos modelos de prognose da area basal e do volume de

Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf, em Pinar del Rio, Cuba

Estimativas dos parametros

2
MODELOS VP R RMSE " Sig.F  Bias
Bo B 2 g Q)

CLUTTER  LnY, 0831 -31,752° 0,031 1,329° 9745 0139  <o00001 -173
1963 %o % ;
(1963) InG,  —5 7155007 96,20 0,973  <0,0001 -0,65

2(0, 0 i i

BMS.etal.  LnY, bo_ . Pr b R4 RMSE() SigF Bias

1,181° -27,352° 0,004  1291" 9897 0085  <0,0001 -1,84
(2006) Bs Bs Bs By
IndG, —ee ooetr  agsor  Loagr oL 1,987  <0,0001 -0,03
SILVAe , : :
R2(%) RMSE (%) Sig.F  Bias

BAILEY v Bo B (%) (%) g
(1986) -8,723*  -0,823* 87,5 10,47 <0,0001 3,70

CLUTTERe Bo By Ba R?(%) RMSE (%) Sig.F  Bias
JONES Vs

* * *
(1980) 0,233 1,701 0,340 98,2 10,01 <0,0001 0,697

*Estimativa do parametro significativa a 99% de confianca pelo Teste t; VVP: Variaveis Projetadas.

Nas equacdes de Clutter, o sinal negativo da estimativa do parametro £; indica a
consisténcia das estimativas de volume. Por outro lado, o mesmo sinal negativo na estimativa
do parametro a; (a; = —0,091), na equacao de projecdo da area basal, indica que o efeito da
capacidade produtiva (S) sobre a area basal foi inconsistente (Tabela 8) como encontrados por
Azevedo et al. (2016). Neste caso, Campos e Leite (2017) recomendam que 0 S no termo (1 —
1,/1,)S seja substituido por LnG,, (LnG,;)? ou Hd,. No presente estudo, a referida substituico
ndo gerou nenhuma contribuicdo estatistica pelo que se optou por eliminar este termo como
recomendado pelos autores acima citados e adoptado por Dias et al. (2005). A equacédo de

prognose de area basal ficou entdo reduzida na seguinte forma:

LnG, = LnG, (’—1) + 3,923( - 5—1) R? = 95,55%; RMSE = 1,057%.
2

I
As mudancgas minimas entre os valores de R? (de 96, 20% a 95,55%) e RMSE (de 0,
973% a 1,057%) de ambas as formas do modelo indicaram que a excluséo do termo néo trouxe
perda estatistica significativa a equacdo inicial. Assim confirma também a distribuicdo de
residuos desta equacédo reduzida (Figura 7) que apresenta os mesmos problemas da equacao
inicial: uma superestimativa das areas basais menores e uma subestimativa das maiores,

coincidindo assim com as tendéncias observadas por Demolinari (2006) e Castro et al. (2013a).
102



GUERA, 0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

Em relacdo as equagbes de B.M.S. et al. (2006), as estimativas dos parametros
relacionados as variaveis indice de sitio (S;) e area basal (G,) foram positivas e as relacionadas
ao inverso da idade (I; 1), negativas. Isto indica a consisténcia bioldgica das estimativas ja que
0s sinais desses coeficientes garantem que tanto a &rea basal como o volume aumentem quando
haja melhora na capacidade produtiva ou/e incremento na idade (Figura 8).

Nas comparacdes, as equacdes de B.M.S. et al. (2006) foram superiores as de Clutter
(1963). A referida superioridade € evidente nas equacdes de projecao do volume pelos valores
dos critérios tais como 0 R2 (98,97% para a equacdo de B.M.S. et al. (2006) contra 97,45% para
a de Clutter), o RMSE (0,085% contra 0,139%) e uma distribui¢do dos residuos ndo tendenciosa
(Figura 5) para 0 modelo de B.M.S. et al. (2006). Em relacdo a da projecao da area basal,
embora 0 modelo de Clutter (1963) tenha apresentado indicadores estatisticos superiores
(Tabela 8), a tendéncia de superestimar as menores areas basais e de subestimar as maiores é
evidente como apontado anteriormente. Essa tendéncia nas estimativas da area basal teve uma
marcada influéncia na prognose do volume cuja precisdo foi menor neste modelo como
analisado acima. Conforme observado na prognose do volume, as prognoses dos incrementos
em areas basais com a equacao de B.M.S. et al. (2006) ndo foram tendenciosas (Figura 7).
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Figura 7 — Distribuigdo dos residuos dos modelos de prognose para P. caribaea var. caribaea

Simulagdes de prognoses com as equagdes de B.M.S. et al. (2006) permitiram conferir
a consisténcia biologica das mesmas, observando nas idades de rotagdo que variam entre 30 e

35 anos, producdes variando entre V2= 160,439 mé/ha (G2=22,46 m2/ha) para o sitio SV e V.=
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356,280 m3/ha (G2=42,81 m?/ha) para o sitio SI (Figura 8), indicando assim proporcionalidade
entre a producdo, o indice de sitio e a idade. Estes resultados correspondem com Francis (1992)

que apontou que a espécie costuma apresentar areas basais entre 20 e 60 m#/ha.

PROGNOSE DE VOLUME PROGNOSE DE AREA BASAL
500 ——3I 50
. —3iI
< Sl <
£ 400 - —slIl ;Eu 40 —g::l
é —SIV é —_—SV
2 300 —SNV ]| = 30 4 sV
[%2] b
2 @
S 200 - g 20 1
100 - < 10 1
0 - T T T T T T 0 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Idade (anos) Idade (anos)

Figura 8 — Projecdo da producdo de P. caribaea var. caribaea por capacidade produtiva na

Empresa Florestal Integral Macurije, Pinar del Rio, Cuba.

3.4. Modelos de prognose de sobrevivéncia futura em plantios de Pinus caribaea
Morelet var. caribaea Barr. & Golf.
Os resultados dos ajustes dos modelos de sobrevivéncia (Tabela 9) indicam bons ajsutes
com R2 maiores que 97% e RMSE menores que 5%. Porém, os valores dos Bias e a Figura 9
indicam que as projec6es menos tendenciosas foram obtidas com a equacdo obtida do modelo
de Pienaar e Shiver (1981). Conforme apontado por Silva (2015), os modelos de Silva e Bailey
(1986) e Chapman-Richards (1959) apresentaram desempenhos semelhantes na prognose da
mortalidade.

Tabela 9 — Estimativas dos parametros dos modelos de prognose da sobrevivéncia em plantios

de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.

Estimativas dos parametros R2 RMSE

. Bias
Ne MODELOS Sig. F
Bo By B, (%) (%) g (%)
1 Clutter e Jones
9,491* 8,762* 7,144* 97,33 4,212 <0,0001 -7,353
(1980)
Silva e Baile
2 y 0,063* 394,290* - 97,55 3,939 <0,0001 -6,199
(1986)
Pienaar e Shiver
3 1,27E-06* 3,034* - 97,52 3,003 <0,0001 -1,500
(1981)
4 Chapman- -6,201
-2,877* -540,844* - 97,54 3,938 <0,0001

Richards (1959)

5 Weibull -245939,49* -35,366* -10,578* 97,54 3,968 <0,0001 -6,205

*Estimativa do parametro significativa a 99% de confianga pelo Teste t.

105



GUERA, O0.G.M.

MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

Os resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov indicaram que apenas os residuos dos

modelos de Silva e Bailey (1986) e Pienaar e Shiver (1981) se distribuiram normalmente

(Apéndice 1.9). Em relacédo ao Teste de Durbin-Watson, os modelos que apresentaram residuos

livres de autocorrelacdo serial foram os de Clutter e Jones (1980), Silva e Bailey (1986) e
Pienaar e Shiver (1981) (Apéndice 1.10). Os modelos de Chapman-Richards (1959) e de
Weibull foram os Unicos que violaram o pressuposto de homocedasticidade (Apéndice 1.11).

O atendimento de todos os pressupostos no modelo pré-selecionado (Pienaar e Shiver) é

indicativo da sua adequabilidade para a projecédo da sobrevivéncia.
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Figura 9 — Distribuicdo dos residuos dos modelos de predicdo de sobrevivéncia do Pinus
caribaea var. caribaea na empresa Macurije.

As prognoses de sobrevivéncia/mortalidade nos plantios de Pinus caribaea var,
caribaea por meio da equacéo obtida do ajuste do modelo de Pienaar e Schiver séo evidencias

da consisténcia e realismo bioldgico da equacéo obtida (Figura 10a).
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Figura 10 — Prognose de sobrevivéncias (a) e taxas de mortalidade (b) para diferentes

densidades iniciais em plantios de Pinus caribaea Morelet var. caribaea

E perceptivel na Figura 10b, conforme esperado, o aumento da taxa de mortalidade
regular com o aumento da idade dos povoamentos. As taxas de mortalidade variaram entre
0,12% aos 10 anos a 8,78% aos 40 anos, seguindo uma forma J (ou U), caracteristica do
fendmeno estudado (LORIMER; DAHIR; NORDHEIM, 2001; MALEKI; KIVISTE, 2016).

3.5. Redes Neurais Artificiais para prognose de producéo e sobrevivéncia do Pinus
caribaea var. caribaea Barr. & Golf.

No presente estudo, os resultados indicaram que as redes neurais do tipo Multilayer
Perceptron (MLP), com a quantidade de neurbnios na camada oculta variando entre 5 e 12,
foram as mais eficientes tanto na predi¢cdo como na prognose de producdo e sobrevivéncia do
Pinus caribaea var. caribaea na EFl Macurije, coincidindo com Lima et al. (2017) que

obtiveram 0s mesmos resultados na prognose da produgdo em plantios de Eucaliptus. A
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inclusdo da variavel dummy “UBPF” relacionada a localizagdo das areas, melhorou a

capacidade preditiva das RNAs (Tabela 10).

3.5.1. Predicdo e prognose do crescimento e producéo do Pinus caribaea var. caribaea

Na predicdo do volume, a incluséo das varidveis categoricas (classes de sitios e UBPFs)
permitiram obter uma Unica arquitetura (RNA_P1) para a estimativa precisa do volume por sitio
(Tabela 10 e Figura 11). O gréfico do Apéndice 1.15 indica o realismo biolégico dessas

estimativas caraterizadas por produtividades proporcionais ao sitio.

Tabela 10 — Resultados dos treinamentos das RNAs para predi¢do e prognose de crescimento e

producdo em plantios de Pinus caribaea var. caribaea, Pinar Del Rio, Cuba

Finalidade V.1 V.P. RNAs Arquitetura Funcdes de ativagdo RMSE — R®
Hidden Output (%) (%)
Predicéo 1S, v RNA_P1 MLP 11-8-1 Tanh Logistic 0,0460 97,96
de volume UBPF RNA P2  MLP 11-7-1 Tanh Tanh 0,0537 98,96
I, L, Gy RNA 1 MLP 8-9-1 Tanh Exponential 0,566 99,21
S, Gy RNA 2 MLP8-9-1 Identity Logistic 0,990 99,14
1,1, v RNA 3 MLP 10-8-1 Tanh Tanh 1,599 98,10
Prognose  s,G,,G,, V; ? RNA 4 MLP10-11-1 Identity Tanh 1,656 98,66
de ; I, 1, RNA 5 MLP 13-6-1 Exponential Logistic 0,558 99,28
produgdo ¢ ¢ "yBPF G2 RNA 6 MLP13-8-1 Exponential  Logistic 0,604 99,16
L, 1, RNA_7  MLP15-9-1  Exponential Tanh 0,422 98,78
‘fl ”f;]’gg;’ vz RNA 8  MLP 15-5-1 Logistic ~ Exponential 1,104 99,68

V.P.= variavel estimada ou projetada; V= VVolume estimada (m3/ha); G,= Area Basal projetada (m?/ha);

V= Volume projetado (m3/ha).

Na prognose do volume, os resultados do Teste t-pareado indicam que ndo existe
diferenca significativa nem entre os volumes estimados pelas duas abordagens (RNAs e
regressdo), nem entre essas estimativas e os volumes observados (Tabela 11). Este resultado
evidenciado pelos valores dos critérios de avaliagdo das RNAs (Tabela 10) e os dos modelos
de regressdo (Tabela 9), juntamente com os graficos de distribui¢do de residuos individuais
(Figuras 7 e 11) e comparativos (Figura 12), permitem concluir um comportamento similar
entre ambas as abordagens na projecdo do volume.

Em relacdo a prognose da area basal, o Teste t-pareado indica que ndo existe diferenca
significativa (p = 0,738 > 0,05) entre as estimativas das RNAs e os valores observados, mais
sim entre as estimativas do modelo B.M.S. et al. (2006) e os valores observados (p-valor <

0,05); e entre as estimativas das RNAs e as do modelo de B.M.S. et al. (2006). Conclui-se entdo
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uma superioridade das RNAs na prognose de Area Basal, confirmada pelo grafico comparativo

de distribuic&o de residuos da Figura 12.

Os resultados anteriores indicam que a aqueabilidade ou ndao de uma abordagem ou

técnica depende do estudo e da variavel dependente a ser projetada. Entdo, ndo é prudente

assumir a superioridade definitiva das RNAs na modelagem de determinado sistema. O

desempenho de cada abordagem depende de inimeros fatores e segundo Desmet (1996), se

deve optar pela complementariedade dessas abordagens em vez do uso exclusivo das RNAs

como a maioria das pesquisas comparativas tendem a sugerir.
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Figura 11— Distribuicao dos residuos das RNAs treinadas para predicdo e prognose da producédo

em povoamentos de

Pinus caribaea var. caribaea
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Em uma comparacdo multivariada (bivariada), a ndo significancia do Teste T2 de
Hotteling entre as estimativas das RNAs e os valores observados e a existéncia de diferenga
significativa entre esses valores observados e os de B.M.S. et al. (2006) (Tabela 11) indica a
superioridade das redes com respeito ao modelo B.M.S. et al. (2006). Os resultados indicam
entdo estimativas mais precisas com as RNAs (Tabela 11 e Figura 12). Estes resultados
satisfatorios proporcionados com as RNAs coincidem com os encontrados por Jensen, Qiu e Ji
(1999), Porras (2007), Binoti et al. (2015) e Ashraf et al. (2013). Na maioria dos estudos
realizados por esses autores, as RNAs apresentaram um desempenho similar ou superior ao das
equacOes e sistemas de equacdes obtidas com a abordagem tradicional de regresséo. Entre
outras, essa superioridade pode ser atribuida a capacidade das RNAs de capturar relacdes ndo
lineares existentes entre as varidveis que constituem a base de dados e a ndo exigéncia da
normalidade como pressuposto para a significancia dos resultados obtidos. Verificou-se entéo
a asseveracdo de Dreyfus et al. (2004) segundo a qual as RNAs séo capazes de proporcionar
modelos mais precisos que o0s obtidos com outros métodos estatisticos com 0 mesmo tamanho
amostral.

Tabela 11 — Testes t-pareado e T2 de Hotteling entre os valores observados e estimados pelo
modelo de B.M.S. et al. (2006) e as RNAs

PARES VOLUME_ AREA BASA_L T2de Hotteling
t Sig. t Sig.
T2=0, 523482:
ns . ns ! !
OBS vs RNA 0,702 0,485 0,33 0,738 F =0, 25976™
X T2 =32,5870:
ns -
OBSvs B.M.S. etal. (2006) 1,674 0,099 5400 0,000 F =16,170*
2 = -
RNAvs B.M.S.etal. (2006) 0,988 0,327 -5, 398 0, 000 TF _fg@;‘gf’

*Diferenca significativa a 99% de confianga; ns = Diferenca ndo significativa a 99% de
confianca; OBS = Valores observados.

Area Basal - RNA vs B.M.S. et al. (2006) Volume - RNA vs B.M.S. et al. (2006)
100 1 ORNAL 1009 ®RNA 4
° OBMS et al. (2006) -
50 A O BMS et al. (2006)
50 .
S S o3
g ° 2 U pEmn 400
{0 i
_50 _50 | ‘.
100 7 Area basal observada (m?/ha) -100 - Volume observado (m¥ha)

Figura 12 — Distribuicdo dos residuos das RNAs e do sistema de equagdes de B.M.S. et al.

(2006) na prognose do volume e da Area Basal em povoamentos de P. caribaea var. caribaea
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3.5.2. Prognose de sobrevivéncia do Pinus caribaea var. caribaea

MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

A utilizagdo das RNAs para projecédo da sobrevivéncia nos plantios de P. caribaea var.

caribaea proporcionou resultados satisfatorios (Tabela 12). A RNA1, de arquitetura MLP 13-

10-1, apresentou 0 melhor desempenho com projecdes precisas e ndo tendenciosas (Figura 13).

Tabela 12 — Resultados dos treinamentos das RNAs para a projecdo da sobrevivéncia em

plantios de P. caribaea var. caribaea, Pinar Del Rio, Cuba

Funcdes de ativacao

RNAs Arquitetura RNA Hidden output AT RMSE (%) R2(%) Bias
RNA_1 MLP 13-10-1 Tanh Identity BFGS 21 0,424 98,87 0,959
RNA_2 MLP 13-5-1 Logistic ~ Exponential BFGS 9 0,889 88,93 9,831
RNA_3 MLP 13-12-1 Logistic Tanh BFGS 25 0,478 98,73 2,434
RNA 4 MLP 13-8-1 Tanh Logistic BFGS 6 0,885 89,48 10,686
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Figura 13— Distribuicdo dos residuos das RNAs treinadas para prognose de sobrevivéncia em

povoamentos de Pinus caribaea var. caribaea
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O Teste t-pareado nédo foi significativo em nenhuma das comparacdes (Tabela 13 e
Figura 14). Isso é indicativo de que tanto o modelo de Pienaar e Schiver como a RNA MLP 13-
10-1 foram eficientes na projecédo da sobrevivéncia. Porém, os valores dos critérios de avaliacdo
de ambos os modelos, principalmente os do RMSE (Tabelas 9 e 12) indicaram uma maior

precisdo das RNAs.

Tabela 13 — Teste t-pareado entre as sobrevivéncias observadas e as estimadas pelo modelo de
Pienaar e Schiver (1981) e a RNA MLP 13-10-1

PARES t Sig.

OBS vs MLP 13-10-1 -0,870 0,388"™
OBS vs Pienaar e Schiver -0,474 0,637™
Pienaar e Schiver vs MLP 13-10-1 -0,679 0,500

*Diferenca significativa a 99% de confianca pelo Teste t-pareado; ns = Diferenga néo
significativa a 99% de confianca pelo Teste t-pareado; OBS = Valores observados.

Pienaar e Shiver (1981) vs MLP 13-10-1
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Figura 14 — Distribuigdo dos residuos das RNAs e do modelo de Pienaar e Shiver (1981) na

prognose da sobrevivéncia em povoamentos de Pinus caribaea var. caribaea
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4. CONCLUSOES

e A classificacdo da capacidade produtiva por meio de curvas de indice de sitio
indentificou cinco classes de sitio com diferentes tendéncias de crescimento
(Polimorfismo).

e Na predigéo de crescimento de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na
Empresa Florestal Integral Macurije, os modelos de Schumacher (1939) e de Korf
(1939) apresentaram as melhores aderéncias aos dados.

e As equacOes obtidas dos ajustes do modelo de Buckman modificado por Silva et al.
(2006) foram as mais adequadas para a prognose da producdo em plantacdes de Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na Empresa Florestal Integral Macurije.

e Na prognose do volume, as RNAs e o modelo B.M.S. et al. (2006) tiveram um
desempenho similar. Tal ndo foi o caso na prognose da area basal na qual as RNAs
geraram estimativas mais precisas que as das equacdes do sistema de Buckman
modificado por Silva et al. (2006).

e Na prognose da sobrevivéncia, a equacao resultante do ajuste do modelo de Pienaar e
Shiver (1981) foi a mais eficiente e apresentou um desempenho semelhante ao da RNA
selecionada.

e Aincluséo da variavel dummy UBPF, relacionado a localizacdo geografica dos plantios,
melhorou significativamente os desempenhos das RNAs tanto na predicdo de

crescimento como na prognose de producéo e sobrevivéncia.
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CAPITULO I

ABORDAGEM MULTIVARIADA EM EXPERIMENTO DE COLHEITA DA
MADEIRA EM PLANTIOS DE Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, julho 2017.
Abordagem multivariada em experimento de colheita da madeira em plantios de Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Orientador: Prof. Dr. José Anténio Aleixo da
Silva. Co-orientadores: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira e Prof. Dr. Daniel Alberto

Alvarez Lazo.
RESUMO

O presente trabalho foi realizado com o objetivo de avaliar, técnica e economicamente, a
extracdo e transporte da madeira em florestas plantadas de Pinus caribaea Morelet var.
caribaea Barr. & Golf. da Empresa Florestal Integral Macurije — Cuba. As avaliagdes foram
realizadas por meio de estudos de tempos e movimentos tendo como critérios a “produtividade”
e 0 “custo” da execucdo das diferentes operacdes. Esses critérios foram utilizados para avaliar
0s desempenhos dos caminhdes KAMAZ-4310, URAL-4320 e KRAZ-257 durante o transporte
da madeira e do carregador frontal VOLVO BM L90B durante o carregamento e
descarregamento dos caminhdes. Em relacdo a avaliacdo dos desempenhos dos skidders (John
Deere 548E e J-80A) e da junta de bois durante a extracdo de madeira realizada em dois sistemas
de colheita (tora curta e tora longa), foram realizados experimentos fatoriais (3x3x2)
univariados e multivariados (varidveis: custo e/ou produtividade) seguindo um delineamento
casualizado em blocos (DCB), sendo os fatores: “maquinaria” e “declividade ” com trés niveis
e “sistema de colheita” com dois niveis. Foram obtidos 0s custos e as produtividades
atualizadas para as respectivas maquinarias avaliadas. Foram evidenciadas no trabalho, a
viabilidade e utilidade da abordagem multivariada na avaliacdo da colheita florestal. Os
resultados indicaram que € mais vidvel a extracdo de madeira com o sistema de tora longa e
preferencialmente em povoamentos de 32 anos. A interacdo dos fatores maquinaria e
declividade influenciou significativamente a variagdo do conjunto custo-produtividade. O
skidder John Deere 548E por ser mais econémico e mais produtivo que o skidder J-80A, foi
considerado o mais viavel para a empresa florestal Macurije. O carregador frontal VOLVO BM
L90B apresentou desempenhos satisfatérios no carregamento e descarregamento de caminhdes
ndo autocarregaveis. Em relacéo ao transporte, o caminhdo KAMAZ-4310 resultou ser a opcao

mais viavel.

Palavras-chave: Colheita florestal, custo, produtividade, experimento fatorial multivariado.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, july 2017.
Multivariate approach in wood harvesting experiment in plantations of Pinus caribaea
Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Adviser: Prof. PhD. José Antonio Aleixo da Silva. Co-

advisers: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira and Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.
ABSTRACT

The present work was carried out with the objective of evaluating, technically and
economically, wood extraction and transport in forest plantations of Pinus caribaea Morelet
var. caribaea Barr. & Golf. of Macurije Integral Forest Company - Cuba. The evaluations were
made through studies of times and movements having as evaluation criteria "productivity" and
"cost" of the execution of different operations. These criteria were used to evaluate the
performances of the trucks KAMAZ-4310, URAL-4320 and KRAZ-257 during wood transport
and the front loader VOLVO BM L90B during loading and unloading of the trucks. In order to
evaluate the performance of the skidders (John Deere 548th and J-80A) and the oxen during
wood extraction carried out on two harvest systems (cut to length and tree length), it performed
a univariate and multivariate factorial experiment (3x3x2) (variables: cost and/or productivity)
following a design randomized in blocks (DCB), with the following factors: “machinery” and
“declivity” with three levels and “harvesting system” with two levels. Updated costs and
productivities were obtained for the respective machineries evaluated. The feasibility and
usefulness of the multivariate approach in the evaluation of forest harvesting was evidenced.
The results indicated that timber extraction is more viable with the tree length harvest systems
and preferably in stands of 32 years. The interaction of machinery and declivity factors
significantly influenced the change of the whole cost-productivity. The skidder John Deere
548E, being more economical and more productive than the skidder J-80A, was considered the
most viable for the Macurije forest company. The front loader VOLVO BM L90B presented
satisfactory performances in the loading and unloading of non-loadable trucks. In relation to

transport, KAMAZ-4310 truck proved to be the most viable option.

Keywords: Forest harvesting, cost, productivity, multivariate factorial experiment.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, juillet 2017.
Approche multivariée dans une expérience de récolte du bois dans les plantations de Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Directeur de Thése: Prof. Dr. José Antonio
Aleixo da Silva. Co-directeurs de These: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira et Prof. Dr.

Daniel Alberto Alvarez Lazo.
RESUME

La présente étude a été réalisée pour évaluer techniqguement et économiquement, I'extraction et
le transport du bois dans les plantations de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.
de I"entreprise forestiere Macurije — Cuba. Les évaluations ont été effectuées par des études de
temps et mouvements ayant comme critéres « productivité » et « colt » de I'exécution des
différentes opérations. Ces criteres ont été utilisés pour évaluer les performances des camions
KAMAZ-4310, URAL-4320 et KRAZ-257 pendant le transport du bois et le chargeur frontal
VVOLVO BM L90B pendant le chargement et le déchargement des camions. En ce qui concerne
I'évaluation de la performance des débusqueuses (John Deere 548E et J-80A) et des beeufs
durant I"extraction du bois menée sur deux systemes d'exploitation (bois tronconnés et troncs
entiers), des expériences factorielles (3x3x2) univariées et multivariées (variables: colts et de
productivités) suivant un dispositif expérimental en blocs complets randomisés (DBCR) ont été
exécutées. Les facteurs sont: « machines » et « déclivité » avec trois niveaux et « systeme de
récolte » avec deux niveaux. Les codts et productivités actualisés des différentes machines
évaluées ont été obtenus. 1l a été mis en évidence dans la recherche, la faisabilité et l'utilité de
I'approche multivariée dans I'évaluation de I'exploitation forestiere. Les résultats indiquérent
que I'extraction du bois avec le systéme de récolte « troncs entiers » et de préférence dans les
peuplements agés de 32 ans est plus viable. L'interaction des facteurs « machinerie » et
« déclivité » a considérablement influencée la variation de I'ensemble productivités-colts. La
débusqueuse John Deere 548E, étant plus économique et plus productive que la débusqueuse
J-80A, a été considérée comme I"option la plus viable pour I"entreprise forestiere Macurije. Le
chargeur frontal VOLVO BM L90B a montré des performances satisfaisantes dans le
chargement et déchargement des camions non autochargeables. En ce qui concerne le transport

du bois, le camion KAMAZ-4310 s"est avéré étre l'option la plus viable.

Mots-clés: Exploitation forestiere, cot, productivité, experience factorielle multivariée.
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1. INTRODUCAO

A colheita florestal, apesar de ser uma das Ultimas atividades do processo de produgéo
florestal, é a atividade mais custosa da madeira posta na fabrica (SANTOS et al., 2016). Esta
atividade, juntamente com a de transporte, representa mais de 50% do custo da madeira posta
na inddstria (CANDANO, 2003; MACHADO, 2014). A elevacéo destes custos frente a desafios
trazidos pelas pressdes de reducdo de custos de producdo e melhoria da produtividade e
qualidade, segundo Alencar (2012), levam as empresas a buscarem, continuamente, alternativas
de otimizacdo dos seus processos produtivos.

A realizacdo dos ultimos estudos sobre a extracdo e transporte de madeira na empresa
Macurije, objeto do presente estudo, remontam aos realizados por Candano (1998). Em quase
20 anos, muitas mudancas foram registradas nos cenarios produtivos preexistentes na empresa,
principalmente na maquinaria de colheita e na experiéncia laboral dos operadores.

Assim, para se obter maior rentabilidade no processo produtivo da empresa, mais
especificamente nas atividades de colheita florestal, estudos recentes para um melhor controle
e busca de alternativas de minimizacao dos custos sdo necessarios. Estudos das capacidades e
caracteristicas técnicas e econémicas das maquinas de extracdo de madeira tem que ser
realizados para as condicdes especificas nas quais serdo utilizadas (PEREIRA et al., 2015), ja
gue numerosos sao os fatores que influem nas produtividades e custos operacionais de colheita
florestal. Dentre desses fatores pode-se citar: fatores florestais principalmente representados
pelas dimensdes das toras (MACHADO; LOPES, 2000), fatores relacionados a area como a
declividade e fatores mecanicos definidos pelo tipo de maquinaria (SANT ANNA, 1992).

Os skidders, uma das principais classes de maquinaria utilizada na extragdo da madeira,
séo definidos por Lopes et al. (2007) como tratores florestais articulados que realizam o arraste
das arvores da area de corte até o patio intermediario e cujo material rodante pode ser de pneus,
semi-esteiras ou esteiras. A mobilidade, aspecto que define a produtividade e custo dos
skidders, depende da sua performance na tracdo da madeira que é influenciado por sua vez pelas
condigdes do terreno, principalmente, pela declividade (DUKA, et al., 2016). A forte relacdo
existente entre esses fatores e sua significativa influéncia no desempenho das maquinas tem
levado ao uso de arranjos fatoriais nos experimentos de colheita florestal para estudar as
possiveis interacOes existentes entre 0s mesmos, porem, as abordagens tém sidos maiormente
univariadas considerando como critérios o custo ou a produtividade de forma isolada.

A colheita florestal conta hoje com equipamentos altamente produtivos e

multifuncionais, porém cada vez mais pesados (SZYMCZAK, 2014). O intenso trafego desses
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equipamentos dentro dos povoamentos florestais vem causando problemas ambientais, entre
eles a compactacdo do solo (SAMPIETRO; LOPES, 2011). A recorréncia desses problemas
ambientais causou a reintroducédo da tracdo animal nas atividades de colheita florestal de paises
altamente industrializados, principalmente, na exploracdo de florestas nativas para atenuar
danos que podem comprometer o desenvolvimento futuro da floresta.

Além de razdes ambientais, a tragdo animal é também utilizada em paises menos
industrializados por outras razdes como a da falta de rede rodoviaria florestal, falta de
equipamentos mecanizados, terreno muito inclinado, pequenas areas de colheita e baixo volume
de colheita (EZZATI; NAJAFI; DURSTON, 2011). Os principais animais utilizados séo: bois,
burros, mulas, cavalos, elefantes, lamas e iaques (DYKSTRA; HEINRICH, 1996).

Em Cuba, como na empresa florestal integral Macurije, os animais utilizados sdo os
bois. Os principais motivos da utilizacdo das juntas de bois s@o os baixos custos de exploracdo
e a significativa melhora que sua combinagdo com skidders proporciona a produtividade de
extracio de madeira (CANDANO, 1998).

Dessa forma, o problema de pesquisa abordado no presente estudo esta relacionado com
a necessidade de realizacdo de estudos especificos do desempenho das maquinas, bem como a
divergéncia e/ou ambiguidade dos resultados desses estudos atribuida ao uso isolado dos
critérios de avaliacdo. Supondo-se que uma avaliacdo do desempenho dos meios de colheita
florestal baseada simultaneamente no custo e na produtividade proporcionaria resultados mais
acurados que auxiliem nas tomadas de decisdes sem fazer apelo a muita subjetividade, o
objetivo geral desta pesquisa foi avaliar technicamente e economicamente, por meio de
experimentos fatoriais univariados e multivariados, os desempenhos das maquinas de extracdo
e transporte de madeira em diferentes cenarios identificados nas florestas plantadas de Pinus
caribaea var. caribaea da empresa florestal integral Macurije, Pinar del Rio, Cuba.

Os objetivos especificos para alcancar o objetivo geral supracitado foram:

e Estimar os custos e as produtividades de todas as maquinas envolvidas nas operacGes de
extracdo e transporte de madeira na EFI Macurije;

e Avaliar a influéncia dos fatores “maquinaria”, “declividade” e “sistema de colheita” e suas
interacdes na produtividade e no custo de extracdo de madeira de forma isolada;

e Avaliar em diferentes idades de corte , a influéncia dos fatores “maquinaria”, “declividade”
e “sistema de colheita” e suas intera¢fes no conjunto produtividade-custo de extracdo de

madeira.
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2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Caracterizacdo da area de estudo

A presente pesquisa foi realizada em areas montanhosas de plantacGes de P. caribaea
var. caribaea da unidade basica de producdo florestal (UBPF) “Las Cafas” pertencente a
unidade silvicola Mantuada Empresa Florestal Macurije, localizada aproximadamente entre as
coordenadas geograficas 22° 06" a 22° 42" latitude Norte e 83° 48" a 84° 23" longitude oeste na
regido mais ocidental da provincia de Pinar del Rio, Cuba (Figura 1). A UBPF tem uma
superficie de 9871,0 ha distribuida em 34 lotes e 722 talhdes. Os talhdes envolvidos na pesquisa

estdo descritos na Tabela 1.

CUBA

@ UBPF "LAS CANAS” T N THES S Y

Figura 1 — Localizacdo da unidade de producdo florestal “Las Canias” da EFI Macurije

Algumas caracteristicas dos povoamentos nos quais foram realizados os experimentos

sdo resumidas na Tabela 1.

Tabela 1 — Caracteristicas dos plantios de P. caribaea na empresa Macurije, Cuba

Numero do lote 80 81 88
Numero do talhdo 18 20 06 09 12 18
Areas (ha) 7,67 6,00 28,7 27,2 19,8 16,4
Declividade (%) 05 04 17 12 11 24
Idade (anos) 21,00 32,00 32,00 21,00 32,00 21,00
DAP,, (cm) 20,83 21,80 22,10 20,10 22,40 20,95
Hm (M) 15,5 16,00 17,21 15,70 16,00 17,00
Densidade (N/ha) 959 1002 999 989 1099 993
G (m?/ha) 32,66 37,38 38,32 31,36 4328 34,21
V (m3ha) 237,95 281,10 309,97 231,45 32552 273,36

Hm = Altura média, DAPm= média dos diametros a 1.30, G= Area Basal do talh3o.

O clima, segundo a classificacdo de Kdppen é Aw e a precipitacdo média anual é de 1
484,53 mm, com temperatura média anual de 24,5 °C e umidade relativa média anual de 81%
(ALDANA; PUENTES; ROMERO, 2006).
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O climograma de Walter- Lieth e o diagrama de balango hidrico (para una capacidade
de campo de 100 mm/m) foram elaborados por meio do software PROCLI versédo 2.0 (LAGO,
2013) com dados de precipitacdo e temperatura dos Ultimos dez anos (2002-2012) fornecidos
pela estacdo meteorologica de Isabel Rubio (Pinar del Rio). O climograma indica uma
precipitacdo média anual de 1520,1 mm, uma temperatura meédia de 26,6°C e trés temporadas:
uma chuvosa marcada pelos meses de fevereiro, margo, inicio de maio e inicio de novembro;
uma de abundante chuva que comeca do final do més de maio até o més de outubro e uma
temporada seca representada pelos meses de dezembro, janeiro, marco e abril (Figura 2a).

O diagrama de balanco hidrico (Figura 2b) indica duas temporadas: uma temporada de
déficit de agua que vai de janeiro ao inicio do més de agosto e do final de novembro a dezembro.
Essa temporada pode ser considerada favoravel para intensas atividades de colheita florestal ja
que a alta umidade, que é um dos principais fatores que reduzem a produtividade das maquinas
e aumenta a compactacdo do solo (DA SILVA LOPES et al. 2011; SZYMCZAK et al. 2014),
€ minimizada nesse periodo. A segunda temporada correspondente a de abundante chuva
delimitada no climograma (Figura 2a) e caracterizada por um excesso de umidade, vai do final

do més de agosto ao inicio do més de novembro.

EF M A M ] ] aTST0 )
E'F "H & M 'J'1 4 '3z 250D B Excecso de umndade Recarga da reserva do solo
a ot - b Défict de umidade I Esgotamento da reserva do soko

Figura 2 — Climograma de Walter-Lieth para o periodo 2002-2012 (a) e diagrama de balanc¢o
hidrico para uma capacidade de campo de 100 mm/m (b).

2.2. Caracteristicas das maquinas de extracéo e transporte de madeira avaliadas

As caracteristicas dos meios utilizados nas diferentes fases da colheita sdo:
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SKIDDER JOHN DEERE 548E: De origem americana, possui peso de 10,34 ton., motor de
poténcia 121HP, velocidade permitida entre 2,4 a 26,7 km/h e rodados de pneumaéticos (Figura
3a).

SKIDDER HARBIN SONGJIANG J-80A: De origem chinesa, possui peso de 8,25 ton.,
velocidades permissiveis entre 2,22 e 32,60 km/h, forca de tragdo méaxima de 61,5 KN, motor
de poténcia 73.5KW (110HP) e rodados de pneumaticos (Figura 3b).

JUNTA DE BOIS: Com um jugo para seu controle e cabos para amarre da madeira como
aditamentos, tem uma idade média de 7 anos, um peso médio de 538 kg e uma experiéncia de
trabalho na colheita florestal de 2 anos (Figura 3c).

CAMINHAO AUTOCARREGAVEL KRAZ- 257: De origem ucraniana, possui peso de
11,160 ton., poténcia de 240 Hp, capacidade de carga de 12 ton. e uma velocidade méaxima de
60 km/h (Figura 3d).

CAMINHAO URAL- 4320: De origem russa, possui peso de 15,3 ton., poténcia de 177 KW,
capacidade de carga de 6 ton. e uma velocidade maxima de 75 km/h (Figura 3e).
CAMINHAO KAMAZ-4310: De origem russa, possui peso de 7 ton., poténcia de 210 Hp,
capacidade de carga de 6 ton. e uma velocidade maxima de 85 km/h (Figura 3f).
CARREGADOR FRONTAL VOLVO BM L90B: De origem sueca, possui peso de 12,6 ton.,
poténcia de 115 KW, capacidade de carga de 10 ton. e velocidade maxima de 45 km/h (Figuras
3g e 3h)
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madeira com o Skidder americano "John Deere 548E"; B) Skidder Chinés “J-804 . C) Junta
de bois; D) Caminhéo autocarregavel KRAZ- 257; E) Caminhdo URAL- 4320; F) Caminh&o
KAMAZ-4310; G) Carregador frontal “VOLVO BM L90B”; H) O carregador frontal “vVOLVO
BM L90B” carregando um caminhdo URAL- 4320.

2.3. Coleta de dados experimentais e calculo de custos e produtividades

O experimento cobriu o periodo de colheita florestal da empresa, nos meses de janeiro
a maio de 2015. As medicGes foram realizadas nas condicdes reais de trabalho dos operadores
para que os resultados fossem 0s mais reais possiveis.

Os dados foram obtidos por meio de estudos de tempo e movimento, sendo 0 método
de tempo individual o utilizado para a medida dos seguintes tempos:

Skidders e Juntas de bois: Tempo de deslocamento sem carga (Tdsc), Tempo de deslocamento

com carga (Tdcc), Tempo de amarre (Ta), Tempo de desamarre (Td) e Tempo de Interrupcdes

(Ti).

Carregador Frontal: Tempo de deslocamento sem carga (Tdsc); Tempo de deslocamento com

carga (Tdcc); Tempo de movimentacdo do brago vazio (Tmbv); Tempo de agarre das toras
(Tat); Tempo de deposito e ajuste das toras (Tdat); Tempo de manobras (Tm) e Tempo de
interrupces (Ti).

Caminhdes: Tempo de carregamento (Tc), Tempo de descarregamento (Tdc), Tempo de viagem

sem carga (Tvsc), Tempo de viagem com carga (Tvcc), Tempo de Interrupcdes (Ti).
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Também foram medidos simultaneamente as distancias de extracdo e de transporte
correspondentes a cada um dos tempos para a determinacdo das velocidades médias de
deslocamento e o volume de madeira extraida por ciclo de extracdo e de transporte.

Os dados acima coletados somados aos requeridos nas formulas dos anexos 2.1 e 2.2

permitiram a estimativa dos custos e produtividades por meio das formulas do anexo 2.2.

2.4. Anélise de suficiéncia amostral

As quantidades minimas de ciclos operacionais necessarios por maquina de extracao
(my, m, e m3), carregamento/descarregamento (m,) e transporte (msg, mg e m,) de madeira
para obter uma precisdo fixada por um erro de amostragem maximo permissivel de 10%, foi
determinado com a férmula de Barnes (1977) adaptada para todas as maquinas (Expresséo 1).
Os respectivos erros de amostragem foram determinados por meio da expressao 2.

t2, = CV,2
E2

Ny =

S;—," *
(D) En(%) < < z ) + 100 (2)

m
Em que: n,, = nimero minimo de ciclos operacionais necessarios para a maquina m (m;=
skidder chinés J-80A; m,= skidder John Deere 548E; ms;= junta de bois; m,= carregador
frontal VOLVO BM L90B; ms= Kamaz-4310; ms= Kraz- 257 e ; m,= Ural- 4320); t,,= valor
de t para a maquina m, determinado, para o nivel de confianca de 95% e para (n — 1) graus de
liberdade; CV;,, = coeficiente de variacdo para m (%); e E = erro admissivel (10 %); E,, (%)=
erro de amostragem da maquina m; S3'= desvio padréo da média da maquina m;, Y,,= média

aritmética da maquina m.

2.5. Sistemas de colheita avaliados e indicadores de desempenho

Foram avaliados os sistemas de toras curtas (Cut to length) de 3 e 4 m de comprimento
e o de toras longas (tree length) de 12 m de comprimento. Os indicadores de desempenho ou
critérios de avaliacdo utilizados foram os custos unitarios (US$/m?) e a produtividade (m3/hora).
Os custos exploracdo das méaquinas (US$/hora), necessarios para a estimativa dos custos
unitérios, foram determinados pelas formulas apresentados nos anexos 2.1 e 2.2 (CANDANO,
1998; MACHADO, 2014).

2.6. Andlise estatistica

Previamente a realizacdo das analises paramétricas de variancia (ANOVA e
MANOVA), os pressupostos de normalidade e homocedasticidade foram testados. A
normalidade univariada foi avaliada para cada uma das variaveis com o Teste de Shapiro-Wilk

no programa SPSS versdo 20 e a normalidade multivariada com os Testes de assimetria e
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curtoses por meio do pacote estatistico LISREL 9.2. Em relacdo a homocedasticidade, a
univariada foi avaliada com o Teste de Levene e a multivariada com o Teste M de Box.

2.6.1. Experimento fatorial univariado

Um arranjo fatorial foi realizado para um delineamento casualizado em blocos (DCB)
com trés fatores no esquema fatorial 3x3x2: maquinaria de colheita (m=3), declividade (d=3) e
sistema de colheita (s=2). Com a finalidade de atender o controle de possiveis fontes de variagdo
relativas a idade de rotacdo (muito variavel na empresa), foi realizado o controle local pela
blocagem de talhdes de 21 anos (bloco I) e 32 anos (bloco Il) de idade em diferentes
declividades (Tabela 1). Os niveis dos trés fatores supracitados foram:
- Fator M (maquinaria de colheita) com trés niveis:
1) skidder chinés J-80A;
2) skidder americano John Deere 548E;
3) junta de bois.
- Fator D (Declividade) com trés niveis:
1) D < 8%j;
2) 8% <D < 16%;
3) 16% < D < 25%.
- Fator S (sistema de colheita) com dois niveis:
1) toras longas de 12 m;
2) toras curtas de 3 ou 4 m.

As hipoteses nulas testadas nos arranjos fatoriais (univariado e multivariado) foram as
seguintes:
Ho1: Néo existe diferenca significativa entre a utilizacdo das diferentes maquinas na extracdo
da madeira;
Ho2: N&o existe diferenca significativa entre a extracdo da madeira nas diferentes declividades;
Hos: Ndo existe diferenca significativa entre os diferentes sistemas de colheita;
Hos4: N&o sdo significativas, as interacbes MxD; MxS; DxS e MxDxS.

O modelo matematico (Expressdao 3) para o arranjo fatorial univariado 3x3x2 do

delineamento casualizado em blocos (DCB) foi:

Yim=u+ta;+Bj+vr+ (@f)i+ (@) + (BY)jk + Oijk + b + €iji A3)

Em que: Yj;q =Vvalores observados das variaveis respostas (produtividade ou custo) no i-ésimo

nivel do fator M, j-ésimo nivel do fator D, k-ésimo nivel do fator S do I-ésimo bloco; p : uma
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constante (média geral); oi: efeito do i-ésimo nivel do fator M; B;: efeito do j-ésimo nivel do
fator D; yy : efeito do k-ésimo nivel do fator S; (af);;: efeito da interacdo entre M e D; (ay)x:
efeito da interacdo entre M e S; (By)ji: efeito da interagdo entre D e S; &y efeito da interagao
entre M, D e S; byy: efeito do bloco I; ejjq: erro experimental.

Em casos de existéncia de diferenca significativa, a comparacao de médias foi realizada

por meio do Teste de Tukey ao nivel de 5% de significancia.

O experimento seguiu um delineamento casualizado em blocos porque se considerou a
existéncia de diferenca significativa entre os custos ou produtividades de extracdo de toras
provenientes de povoamentos de 21 anos e os de toras provenientes de povoamentos de 32
anos. A verificacdo dessa diferenca foi realizada por meio do célculo da Eficiéncia de Blocos
(EB), para cada uma das variaveis custo unitario e produtividade, pela formula da Expresséo 4.

J—-1QMB+J(I—-1)QMR

S TRV @

Em que: EB= Eficiéncia dos blocos; QMB=Quadrado Médio dos Blocos; Q MR=Quadrado

Médio do Residuo; I= NUumero de tratamentos; /= Numero de blocos.

Valores de EB iguais a 1,0 indicam que tanto o delineamento inteiramente casualizado
(DIC) como o delineamento casualizado em blocos (DCB) sdo eficientes, podendo usar
qualquer um dos dois. Valores de EB inferiores a 1,0 indicam a ndo efetividade do uso de
blocos, recomendando o uso do DIC e valores de EB superiores a 1,0 indicam a eficiéncia dos
blocos, recomendando o uso do DCB.

2.6.2. Experimento fatorial multivariado

Para o estudo comparativo dos diferentes meios de extracdo nos diferentes cenarios,
baseando-se simultaneamente nas produtividades e nos custos, foi realizado um experimento
fatorial multivariado adotando a mesma estrutura (blocos, fatores e seus respectivos niveis) que
no experimento univariado anteriormente descrito.

O modelo matematico (Expressao 5) para o arranjo fatorial multivariado 3x3x2 foi:
Yijklr =l Ty + .Bjr t Vier + (a.B)ijr + (@y)ikr + (ﬂy)jkr + 6ijkr + by + €ijkir (5)

Em que: Yjj,: valor observado da r-ésima variavel resposta no i-ésimo nivel do fator M, j-
ésimo nivel do fator D, k-ésimo nivel do fator S, no I-ésimo bloco; ur: uma constante (média

geral) da r-ésima variavel; air : efeito do i-ésimo nivel do fator M na r-ésima variavel; Bjr :
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efeito do j-ésimo nivel do fator D na r-ésima variavel;yy, : efeito do k-ésimo nivel do fator S
na r-ésima variavel; (af);;;: efeito da interagéo entre M e D na r-ésima variavel; (ay),: efeito
da interagdo entre M e S na r-ésima variavel; (By)jx.: efeito da interagdo entre D e S na r-ésima
variavel; 6;;,: efeito da interagdo entre M, D e S na r-ésima variavel; byy,: efeito do bloco I na
r-esima variavel; ej;q,: €rro aleatorio associado a observagao Yjjyr-

A significancia das hipoteses foi testada pelos Testes de lambda de Wilks, traco de Pillai,
traco de Lawley-Hotelling e a Maior Raiz de Roy. A rejeicdo da hipdtese nula a um nivel de
significancia a« = 0,05, foi sujeita & condi¢ao Fcaiculado > Feritico (tabelado) ou p < 0,05. As
analises foram realizadas com os softwares estatisticos SAS (SAS, 1999) e SPSS v. 20.

Em casos de rejei¢ao da hipbtese nula, as comparacGes multiplas entre vetores de médias
foram realizadas com o Teste T2 de Hotelling (HOTELLING, 1931), analogo multivariado do
Teste t de Student, por meio do pacote STATISTICA 8.0. Testando a hipotese nula, Ho: p1 = po,
sendo p1 e po 0s vetores de médias, as seguintes expressdes foram utilizadas para o célculo do
estatistico T2 (Expressdes 6 e 7).

_ 1 1\"' . _
T2=(X—Y)T[S<—+—>l (X -7) (6)

N, Ny

_ (nx - 1)SX + (ny - 1)SY

m-D+ (-1 @)

Em que: Sx e Sy sdo as matrizes de covariancia de X e Y respectivamente; e X e Y as médias
de X e Y respectivamente; ny e nysdo os tamanhos das variaveis X e Y, respectivamente.
As significancias foram determinadas fazendo uma aproximacao do Teste F ao Teste T2
de Hotelling conforme a seguinte relagéo (Expresséo 8):
P n—k
k(n—1)

Em que: n =ny + ny— 1= grau de liberdade e k = nimero de variaveis

T2~F(k,n — k) (8)
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Suficiéncia amostral e resultados de estudos de tempos e movimentos na extragao e
transporte de madeira.

As amostragens iniciais (pilotos), de 45 ciclos operacionais para cada uma das maquinas
de extragdo, 25 ciclos para as maquinas de transporte e 30 ciclos para o carregador frontal,
foram consideradas definitivas ja& que apresentaram erros de amostragem inferiores ao
permissivel de 10% (Tabela 2).

Tabela 2 — Tamanhos minimos de amostragem e erros de amostragem correspondentes

- - Tamanho de amostra
0,
Atividades Magquinas minima (n,,) E4 (%)
Skidder J-80A 29 3,01
Extracéo Skidder John Deere 17 3,97
Junta de Bois 23 3,54
Carregamento/ Carregador frontal o 5 1o
Descarregamento “VOLVO BM L90B” ’
Kamaz-4310 20 8,99
Transporte Kraz- 257 22 9,19
Ural- 4320 20 8,91

O estudo de tempo realizado nos ciclos operacionais indicou porcentagens similares nos
skidders avaliados (Figura 4 e Apéndice 2.5). Pérem, é perceptivel que os ciclos operacionais
do skidder J-80A consumem ligeiramente mais tempos do que os do skidder John Deere.
Percebeu-se que as interrupcdes levaram a maior porcentagem de tempo nos trés meios de
extracdo de madeira. Nas juntas de bois, os tempos de interrup¢des foram os maiores, seguidos
dos tempos de viagens, sendo isto carateristico da extracdo animal. As maiores causas das
interrupcdes em todos os meios de extracdo foram: reposicéo de pecas desgastadas, ruptura de
cabo de tracdo e aguardo de derrubada de arvores para iniciar a extracéo.

Em relacdo aos skidders, os tempos de amarre e desamarre foram superiores aos tempos
das viagens. Isto € devido a dificuldade que encontram os operadores nessas operagdes manuais
de amarre e desamarre da madeira com os cabos antes do seu guinchamento para iniciar a
viagem carregada. Foi observado que, nas areas de colheita, limpezas pré-colheita que
objetivam tirar galhos secos e cortar cip6s para liberar as areas nao foram realizadas. Pular essa
fase pode aumentar significativamente os tempos terminais (amarre e desamarre) de extragcdo
de madeira como foi observado nos resultados e colocar a vida dos trabalhadores em perigo,

principalmente na fase de corte semimecamizado das arvores com motoserra. Estes resultados
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correspondem aos encontrados por Lopes e Diniz (2015), sendo este comportamento tipico de
skidders de cabo como os avaliados no presente estudo.

Futuras acdes para a melhora da produtividade das maquinas tem que ser orientadas a
minimizacao das interrup¢des e dos tempos de amarre e desamarre das toras. Uma acéo bésica

mas efetiva é a realizacdo das limpezas pré-colheita abordadas anteriormente.

50 1 John Deere 548E
J-80A
_ 40 ~ Junta de Bois
(=]
S 30 -
[%2)
c
S 20
S
g 10 -
S
o
a0
Deslocamento sem Deslocamento com Amarre das toras  Desamarre das Interrupgdes

carga carga toras

Figura 4 — Porcentagens de tempos dos componentes dos ciclos operacionais de extragédo de

madeira de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.

Em relacdo ao transporte da madeira, percebe-se que devido a distancia, os tempos de
transporte sdo amplamente superiores e, como era de esperar, 0s tempos de carregamentos
foram maiores que os descarregamentos e 0s de viagens vazias menores que os de viagens
carregadas (Figura 5). Percebe-se também que o caminhdo KRAZ-257, apesar de apresentar 0s
maiores tempos de viagens, realizou os ciclos em menores tempos, sendo um tempo de 164,2
min. contra 222,45 min. para o caminhdo URAL-4320 e 202,73 min. para o caminhdo KAMAZ-
4310 (Apéndice 2.7). Esse resultado atribui-se ao fato que esse caminhdo € autocarregavel,
sendo mais eficiente nas fases de carregamento e descarregamento. Os outros dois caminhdes

foram carregados por um carregador frontal “VOLVO BM L90B” que pode perder mais tempos
nas manobras e interrupcdes.
50 -

KRAZ-257
40 - URAL-4320
S KAMAZ-4310
o 30 A

GC)

S 20 -

IS

S 10 A

{ .

o

T 0

Carregamento Descarregamento  Viagem sem carga Viagem com carga Interrupcdes

Figura 5 — Porcentagens de tempos dos componentes dos ciclos operacionais de transporte de
madeira de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.

136



GUERA, O0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

O carregador frontal VOLVO BM L90B, no carregamento/descarregamento dos
caminhdes ndo autocarregaveis, apresentou um tempo médio do ciclo operacional de 06 min.
15 seg. e uma capacidade média de 6 toras longas de 12m por ciclo. A capacidade de cada
caminhdo em quantidade de toras depende do volume médio de cada tora. A quantidade de toras
transportadas por cada um dos caminhdes variou entre 24 e 27, necessitando entre 4 e 5 ciclos
operacionais do cargador frontal para carregar cada caminhdo.

A Figura 6 e 0 Apéndice 2.6 indicam que 0s maiores tempos foram consumidos pelas
operacOes de depdsito e ajuste de toras (24,96%) e as interrupcdes (44,48%). A maior parte
dessas interrupcfes € atribuida ao tempo parado. O pouco espago existente no patio de
armazenamento causou muitas interrupcées ja que as manobras do carregador frontal e o agarre
das toras sdo sempre seguidos de uma fase de espera para que o caminhdo se coloque em uma
posicao na qual a madeira pode ser depositada adequadamente. Se considera que com um maior
espécio no patio de armazenamento, 0s caminh@es estariam estaticos durante todo o processo
de carregamento, o que eliminaria os tempos de espera e por consequéncia melhoria a
produtividade de carregamento. Essa melhoria na produtividade de carregamento tera também

uma influéncia positiva na produtividade dos caminhdes.

20 1 VOLVO BM L90B 44,48
Q\O, 40 H
w
S 30 ~ 24,96
(=2
g
g 07 11,04
£ 8,16 !
& 10 1 3,52 2,08 5’76_ ; ! ;
0 ‘
Deslocamento Deslocamento Movimentacdo Agarre das toras  Depdsito e Manobras Interrupgdes
sem carga comcarga do brago vazio ajuste das toras

Figura 6 — Porcentagens de tempos dos componentes dos ciclos operacionais do Volvo BM
L90B no carregamento e descarregamento dos caminhdes na EFI Macurije.

3.2. Produtividades e custos de extracao e transporte de madeira em florestas plantadas
de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na EFI Macurije

Os custos de exploragdo dos meios de extracéo (Tabela 3 e Figura 7) indicam, como era

de se esperar, que a menos onerosa foi a junta de bois com apenas 1,34 $/h, mas também foi a

que apresentou a menor produtividade (3,95 m3/h). O trator chinés foi 0 mais oneroso com um

custo de exploracédo de 29,55 $/h e uma produtividade intermediéria de 15,98m3/h. A diferencia

da junta de bois na qual o principal componente dos custos de exploragéo foi o custo de méo
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de obra, em ambos os skidders, o principal componente desses custos foram o0s custos
operacionais.
Estes resultados acima encontrados indicam que o skidder John Deere é a melhor

alternativa por apresentar a maior produtividade (17,20 m3/h) e o menor custo unitario entre 0s
dois skidders.

Trator Chinés J-80A Trator John Deere 548 E Junta de bois

0 20554 20 17,481 15 1,345
— 14,552
< 30 23,584 =15 2 1, 0,968
2 3 el
% c10 o
% 10 - 5,002 2 2
3 oL 0968 3 5 1061 o 068 3 %° 10209 168

Cf Cmo Cem 0 0,0 o [ -
Cf Cv Cmo Cem
Componentes dos custos Componentes dos custos Componentes dos custos

Figura 7 — Componentes dos custos (fixos-Cf, varidveis- Cv, mao de obra-Cmo; Cem = Cf +
Cv + Cmo) de extracdo de madeira de P. caribaea var. caribaea, Pinar Del Rio, Cuba

A junta de bois pode ser uma alternativa viavel em um regime de producéo desacelerado
(quando o tempo ndo é um recurso limitante na satisfacdo dos planos de producéo) devido a sua
baixa produtividade e baixo custo operacional. Uma alternativa factivel de uso pode ser
associando-a a outros meios de extracdo mecanizada para um aumento da produtividade sem
significativo aumento de custo operacional. Isto é evidenciado pelos resultados de Candano
(1998) que, ao combinar com os tratores e as juntas de bois, utilizando-as para a formacéo de
pilhas de madeira antes da sua extracdo, registrou uma reducdo média de 10,88 minutos no
tempo total do ciclo dos tratores.

Em relacdo ao transporte, 0s custos operacionais ou varidveis sd8o 0s que mais
contribuem aos custos de exploracdo das maquinarias. Dos trés caminhdes avaliados, 0 modelo
KRAZ-257, o unico de plataforma que transporta as toras curtas, apresentou o0 maior custo de

exploracdo (Figura 8) e a menor produtividade (Tabela 3) o que faz que resulte 0 mais oneroso.

20 KAMAZ-4310 ¢ g9 20 KRAZ-257 |49 20 URAL-4320
‘ 14,31
<15 12,94 =15 =15 12,68
& & &
) 10 ) 10 g 10
3 3 5
O 51 161 1,34 O 51 114 1,34 O 51 141 1, 34
Cp Cop Cmo Cem Cp Cop Cmo Cem Cp
Componentes dos custos Componentes dos custos Componentes dos custos

Figura 8 — Componentes dos custos (propriedade-Cp, operacionais- Cop, mao de obra-Cmo;

Cem = Cp + Cop + Cmo) de transporte da madeira em plantacdes de P. caribaea var. caribaea,
EFI Macurije, Pinar Del Rio, Cuba.
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Dos dois caminhdes semirreboque, o0 mais econdmico foi 0 modelo KAMAZ-4310 que
apesar de apresentar um custo de exploracdo menor que o do modelo URAL- 4320, apresentou
uma produtividade alta que reduziu significativamente o seu custo unitario (Tabela 3). Este
resultado esta em consonancia com os de Candano (1998) que encontrou, nos seus estudos ao
nivel da provincia de Pinar del Rio, incluindo a EFI Macurije, maiores custos no transporte de

toras curtas como no presente trabalho.

Os indicadores técnicos e econdmicos do carregador frontal Volvo BM L90B indicam
que o carregamento e descarregamento de madeira é realizado a uma produtividade bem maior
gue os extracdo e transporte de madeira. Isso € muito importante para evitar possiveis
acumulacGes de madeira nos patios de armazenamento ou possiveis filas de caminhdes
aguardando serem carregados. Baseado nos resultados de produtividades da Tabela 3, o
carregador frontal avaliado pode funcionar sem provocar momentos de estrangulamento em
pontos de extracdo e transporte de madeira constituidos por 2 skidders, uma junta de bois e 5

caminhoes.

Tabela 3 - Produtividades e custos da extracdo e transporte da madeira em florestas plantadas

de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf., Pinar del Rio, Cuba

. GERAL Por sistema de colheita
Atividade PROD cuU
avaliada Maquinaria PR?D. CEM CuU. ; (m3/h). (US$/r.nS)

(m3h)  (US$Mh)  (US$/m?) SRS IRES

J°h5”4'géere 17,20 17,48 1,02 17,97 | 16,65 | 1,01 | 1,17

*Extragéo J-80A 15,98 29,55 1,85 16,06 | 14,91 | 1,67 | 1,91

Junta de bois 3,95 1,343 0,34 398 | 341 | 0,32 | 0,59

**Carregamento/ Volvo BM

Descarregamento L90B 345 3026 0,88 345 - 088 -
KA4';"£Z' 6,52 15,89 2,44 6,52 - | 244 -

***Transporte KRAZ-257 534 16,79 315 - | 534 | - |315
URAL- 4320 5,85 15,43 2.64 5,85 - 264 | -

*Distancia media de extracdo de 150m;**Carregamento apenas de caminhdes de tora longa;
***Distancia média de transporte de 35km; PROD.=Produtividade; CEM=Custo de Explotacédo
da Maquina; CU.=Custo Unitario; STL=Sistema de Tora Longa; STC=Sistema de Tora Curta.

Os resultados da Tabela 3 também indicam que, na extracdo de madeira, os sistemas de
toras longas sdo mais viaveis por proporcionarem maiores produtividades e menores custos de

producdo. Porem, esta conclusao é parcial porque é necessario analizar a interacao do sistema
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de colheita com outros fatores (exemplo: maquinaria e declividade) cuja influéncia nas

produtividades e custos de extracdo de madeira é conhecida.

3.3. Experimentos fatoriais univariadas e multivariadas
3.3.1. Normalidade e homocedasticidade univariada e multivariada

A ndo significancia do Teste de Shapiro-Wilk indicou a satisfacdo do pressuposto de
normalidade tanto para a variavel custo como para a variavel produtividade (Apéndice 2.1). A
significancia do Teste de assimetria e curtose indicou igualmente a satisfacdo da normalidade
multivariada (Apéndice 2.2).

Para a homocedasticidade univariada, a ndo significancia do Teste de Levene em ambas
as variaveis indicou homogeneidade de variancia nas mesmas (Apéndice 2.3). Por outro lado,
a significancia do Teste M de Box indicou presenca de heterocedasticidade nas matrizes de
variancia-covariancia (Apéndice 2.4). Segundo O’Rourke et al. (2005), esse pressuposto é
raramente satisfeito em dados de pesquisas do mundo real. O ndo atendimento desse
pressuposto tem impacto minimo se os grupos tém aproximadamente o mesmo tamanho
(STEVENS, 2002; HAIR Jr et al., 2005; MAROCO, 2007) como € o caso no presente trabalho.

As discusses se basearam apenas nos resultados do trago de Pillai-Bartlett devido a sua
maior robustez frente a violagao do pressusposto de homocedasticidade quando as amostras séo
iguais (BRAY; MAXWELL, 1985).

3.3.2. Experimento fatorial univariado para custo e para produtividade

Os resultados da analise prévia da eficiéncia de blocos (EBp,oq = 13,71 € EB.y5t0 =
1,68) indicam a necessidade de uso dos blocos (bloco 1=21 anos; bloco Il = 32 anos) tanto para
a variavel custo como para produtividade. Por isso, foi mantido o delineamento casualizado em

blocos inicialmente adotado na pesquisa.

A produtividade da extracdo da madeira no bloco Il correspondente a idade de rotacdo
de 32 anos (média = 9,08 m3/h) é superior a produtividade da extracdo da madeira do bloco |
que representa uma idade de corte de 21 anos (média = 7,49 m3/h). Estes resultados que indicam
que é mais viavel a colheita de povoamentos de 32 anos que 0s 21 anos, coincidem com 0s
encontrados por Gingra (1988), Santos e machado (1995), Holtzscher e Lanford (1997) e
Eliasson (1999) segundo 0s quais povoamentos com arvores de pequenos diametros médios
requerem maior tempo de operacao por metro cubico que povoamentos com maiores didmetros

médios, proporcionando assim menores produtividades. A alta correlagdo positiva existente
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entre a idade e o diametro das arvores explica a similaridade da influéncia de ambas as variaveis

sobre a produtividade neste estudo.

O custo da extracdo de toras provenientes de povoamentos de 32 anos (1,49 US$/m3)
foi inferior ao da extracao de toras provenientes de povoamento de 21 anos (1,64 US$/m3). Este
resultado, que confirma a maior viabilidade do bloco I, coincide com os de Santos e Machado
(1995) e Holtzscher e Lanford (1997) segundo os quais os custos de producgéo, incluindo os de
extracdo, sdo inversamente proporcionais as dimensdes das arvores que estdo, pela sua vez,

altamente correlacionadas com a idade.

Tabela 4 — Andlise de variancia para o arranjo fatorial univariado 3x3x2

VD* PRODUTIVIDADE CUSTO
FV GL QM F  Pr>F | GL QM F Pr>F
Bloco 1 22753 2790 <0000 | 1 0198 2529  <0,0001
Tratamento | 17 24,683 3027 <0,0001 | 17 1325 169,16 <0,0001
Maquinaria | 2 353475 43349 <0,0001 | 2 11,400 145579 <0,0001
Declividade | 2 43781 5369 <0,0001 | 2 1765 22542  <0,0001
Sistemade | 7765 952  0,0670 1 0178 2271  0,0002
colheita
MxD 4 6007 737 <00001 | 4 0162 20,66  <0,0001
MXS 2 0676 08 04533 | 2 0021 267 0,981
DxS 2 1614 198 01688 | 2 0,002 033 07262
MxDxS | 4 0051 006 00922 | 4 0,002 028  0,8850
Erro 17 0815 17 0008
TOTAL | 35 35

*Variavel Dependente.

Em relacdo aos fatores, os resultados indicam que, para a variavel dependente custo, 0s
trés fatores maquinaria, declividade, sistema de colheita e a interagdo maquinaria*declividade
foram significativos (p < 0,05).

Para a variavel dependente produtividade, os resultados foram similares, com excecao
do fator sistema de colheita que néo foi significativo. A néo significancia deste fator, para a
variavel dependente produtividade, indica que ndo existe diferenca significativa entre as
produtividades de extracdo de toras curtas e as de extracdo de toras longas. Este resultado pode
ser explicado pelas pilhas de madeira realizadas no sistema de tora curta. No sistema de toras
longas, 0os meios de extracdo levam ao maximo trés toras longas por ciclo por questdes
operacionais e de mobilidade; ja no sistema de toras curtas de 3 ou 4 m, sdo extraidas, por ciclo,

até 5 toras e em ocasides, com terrenos menos declivosos, até 6 toras. Esta pratica pode ter
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permitido minimizar a influéncia do comprimento de toras na produtividade e custo da colheita.
Ja para a variavel custo, os resultados indicam que existe diferenca significativa entre os custos
de extracdo de toras curtas e os de extracao de toras longas. Percebe-se uma divergéncia entre
os resultados deste fator, segundo a varidvel dependente, o que leva a certa ambiguidade na
tomada de decisdo. Qual é o critério mais importante para a tomada de decisdo? O custo unitario
ou a produtividade?

Para a variavel dependente produtividade, o Teste de Tukey aplicado a interagdo MxD,
Unica significativa, permite afirmar que em todas as declividades, existiu diferencia
significativa entre as produtividades das maquinas avaliadas, sendo a de maior produtividade
do John Deere (Tabela 5). Em relacdo ao desempenho de cada uma das maquinas ao longo das
declividades, os skidders tiveram um desempenho diferenciado, apresentando uma
produtividade maior na classe de declividade baixa e menor na classe de declividade alta. Estes
resultados estdo em consonancia com Behjou et al. (2008) e Leite et al. (2014), segundo 0s
quais a declividade do terreno é um dos fatores mais influentes na produtividade das maquinas
florestais. Igual a presente pesquisa, estes autores encontraram que o aumento da declividade
do terreno provoca uma significativa diminuicdo na produtividade das maquinas. Embora a
junta de bois tenha apresentado uma tendéncia similar, ndo houve diferenca significativa entre

seus desempenhos ao longo das trés classes de declividades (Tabela 5).

Tabela 5 — Teste de Tukey para a interacdo MxD para a variavel produtividade

DECLIVIDADE
MAQUINARIA D <8% 8% <D<16% 16% <D <25%
J-80A 13,1025 bA 10,1650 bB 8,0425 bC
John Deere 548 E 15,0825 aA 12,1375 aB 9,7150 aC
Junta de bois 2,7000 cA 1,9250 cA 1,7200 cA

Médias seguidas de mesma letra (minusculas nas colunas e maiusculas nas linhas) nao diferem
entre si para o Teste de Tukey ao nivel de 5% de probabilidade de erro.

Em relacdo a variavel custo, o Teste de Tukey aplicado a esta interacdo (Tabela 6)
permite dizer que em todas as classes de declividades existiu diferencia significativa entre os
custos unitarios dos skidders J-80A e John Deere 548E e da junta de bois, sendo esta ultima, a
Menos onerosa e a primeira a mais onerosa. Em relacdo ao comportamento de cada uma das
maquinas ao longo das trés declividades, percebe-se que as trés apresentaram custos unitarios
estatisticamente diferentes. Apresentou-se uma tendéncia de aumento dos custos unitarios a
medida que aumenta a declividade.
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Tabela 6 — Teste de Tukey para a interacdo MxD para a variavel custo

MAQUINARIA DECLIVIDADE
D<8% 8% <D<16% 16% <D <25%
J-80A 2,0075aC 2,5575 aB 3,2025 aA
John Deere 548E 1,1275bC 1,3150 bB 1,7925 bA
Junta de bois 0,4325cC 0,6675 cB 0,8650 cA

Médias seguidas de mesma letra (minusculas nas colunas e maitsculas nas linhas) ndo diferem
entre si para o Teste de Tukey ao nivel de 5% de significancia.

3.3.3. Experimento fatorial multivariado combinando “produtividade” e “custo”

A significativa correlacdo (moderada) existente entre as variaveis custo e produtividade
(r=0,404; Prob. =0,014) foi um indicativo da viabilidade da MANOVA para as analises de
variancia no presente estudo.

Utilizando a abordagem multivariada, no intento de resolver a ambiguidade gerada pela
divergéncia entre os resultados encontrados na abordagem univariada para as duas variaveis
dependentes, encontrou-se uma significancia a 1% de probabilidade (Tabela 7) para todos os
fatores. Isso indica que, tanto a maquinaria utilizada na extracdo da madeira como o
comprimento das toras e a declividade em que ela é extraida, influem significativamente no

conjunto custo-produtividade.

Tabela 7 - Efeito dos fatores maquinaria, declividade e sistema de colheita sobre o conjunto
produtividade-custo na extracdo da madeira de P. caribaea var. caribaea

SISTEMA DE
FAT. MAQUINARIA DECLIVIDADE COLHEITA
EST. Valor F Pr>F Valor F Pr>F Valor F Pr>F

LW  0,0001 668,53 <0,0001 0,02 40,02 <0,0001 0,42 10,83 0,0011
TP 1,9410 279,78 <0,0001 1,19 12,61 <0,0001 0,57 10,83 0,0011
THL 419,72 1650,29 <0,0001 | 27,01 106,22 <0,0001 1,35 10,83  0,0011

MRR 403,02 3425,73 <0,0001 | 26,71 227,08 <0,0001 1,35 10,83 0,0011

FAT. = Fatores; EST. = Estatisticas; LW = Lambda de Wilks; TP = Traco de Pilai; THL=Traco de
Hotelling — Lawley;MRR = Maior Raiz de Roy.

A significancia do fator sistema de colheita indicou que os custos do sistema de toras
curtas (com uma média de 1,622 US$/m3) foram maiores aos do sistema de toras longas (1,482
US$/m?3) e as produtividades menores (7,823 m3/h vs 8,752 m3/h). Estes resultados seguem a

mesma tendéncia que os encontrados por Machado e Lopes (2000) na extragdo da madeira em
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povoamentos de Eucalipto e por Mousavi (2012) em estudos realizados em povoamentos
mistos. Coincidindo com o experimento univariado, quase todos os Testes indicam que apenas
a interacdo MxD foi significativa. Notou-se que todas as interacdes que envolveram o fator

sistema de colheita ndo foram significativos (Tabelas 8 e 9).

Tabela 8 - Efeito das interacdes MxD, MxS e DxS sobre o conjunto produtividade-custo

INT. MxD MXxS DxS

EST. VALOR F Pr>F | VALOR F Pr>F | VALOR F Pr>F

LW 0,07 10,96 <0,0001 0,66 1,83 0,1472 0,65 1,92 0,1315
TP 1,40 9,95 <0,0001 0,36 1,88 0,1372 0,35 1,80 0,1516
THL 6,37 12,35 <0,0001 0,47 1,86 0,1603 0,54 2,11 0,1213
MRR 5,07 21,56 <0,0001 0,38 3,22  0,0653 0,53 4,55 0,0261

INT. = InteracOes; EST. = Estatisticas; LW = Lambda de Wilks; TP = Traco de Pilai; THL = Traco de
Hotelling — Lawley; MRR = Maior Raiz de Roy.

Tabela 9 - Efeito da interagdo MxDXS sobre o conjunto produtividade — custo

ESTATISTICAS VALOR F Pr>F
Lambda de Wilks 0,86351 0,30 0,9588
Traco de Pilai 0,13685 0,31 0,9561
Trago de Hotelling - Lawley 0,15762 0,31 0,9554
Maior Raiz de Roy 0,15483 0,66 0,6294

3.3.3.1.Teste T2 de Hotelling para vetores de médias na interacdo MxD

Os resultados deste teste indicaram uma alta influéncia da interagdo MxD no conjunto
produtividades-custos. Registrou-se diferenca significativa entre os desempenhos do skidder J-
80A nas trés classes de declividade. O skidder John Deere apresentou desempenhos similares
nas duas primeiras classes de declividades (D1 e D2), sendo estes dois diferentes e superiores
ao seu desempenho na terceira classe (Ds3) (Tabela 10). Este resultado se atribui a queda da
produtividade operacional com o aumento da declividade ja que a velocidade de deslocamento

€ menor em areas declivosas.
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Tabela 10 — Teste T2 de Hotelling entre os pares de vetores de médias de custo e produtividade
para a interagdo MxD

M1D1 M1D2 M1D3 M2D1 M2D2 M2D3 M3D1 M3D2 M3D3

Mi1D1 -- * * * # # * # #
MiD, -- * # * # # * #
M1Ds - # # * # # *
MZDl . NS * * # #
M:2D: . * # * #
M2D3 _— # # *
MsDy . * *
MsD; . NS
MsDs —

*Significativo (p <0, 05); NS = Nao Significativo (p > 0,05); # = comparacao sem interesse. M1, Mz e
M3 s&o 0s meios de extragdo J-80A, John Deere 548E e Junta de Boi respectivamente. D1, D, e D3 sdo
as trés declividades D< 8%, 8% <D < 16% e 16% < D < 25% respectivamente.

Os custos unitarios sdo afetados de duas formas: uma primeira relacionada ao seu
crescimento em funcgédo da diminuicdo da produtividade e uma segunda relacionada ao aumento
substancial no consumo de combustivel em declividades altas, como resultados do
requerimento de maiores potencias na realizacdo das operacdes. A diferenga do J-80A no qual
foi registrado desempenhos diferentes (decrescentes) ao longo das declividades, percebeu-se
gue o John Deere manteve um desempenho similar nas duas primeiras classes de declividades
antes de apresentar uma queda significativa na terceira classe. 1sso indica sua capacidade de
manter seu desempenho até uma declividade de 16%.

As multiplas significAncias encontradas nas comparacOes realizadas na Tabela 10
indicam um efeito real da interacdo MxD nas produtividades e nos custos de extracdo de
madeira. Frente a cendarios de diferentes classes de declividades e maquinas, combinag6es
Otimas tem que ser realizadas tendo em conta os resultados aqui encontrados ja que as mesmas

séo decisivas para a minimizagéo dos custos globais de extracdo de madeira na EFI Macurije.
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4. CONCLUSOES

O experimento fatorial multivariado, combinando as variaveis custo e produtividade, é
uma abordagem viavel para uma avaliacdo mais criteriosa do desempenho das maquinas
de extracdo da madeira em diferentes sistemas de colheita e declividades.

Na empresa Macurije, a extracdo de toras provenientes de povoamentos de 32 anos é
mais viavel que a extragcdo das provenientes de povoamentos de 21 anos e em relacdo
ao comprimento das mesmas, é mais econdmico adotar o sistema de toras longas.

A declividade teve uma influéncia significativa na produtividade e custo de extracdo da
madeira. Seu acréscimo provocou um aumento dos custos de extracdo e uma diminuicao
das produtividades.

Dos skidders avaliados, o skidder John Deere 548E foi 0 mais econdmico e produtivo e
por consequéncia o recomendado para a extracdo de madeira na empresa Macurije. Em
periodos de producdo desacelerada, o uso exclusivo da junta de bois em algumas areas
seria uma alternativa viavel ja que a mesma apresentou custos unitarios menores que 0s
dos skidders. Seu uso combinado com o skidder John Deere pode trazer ganhos
significativos na produtividade.

No transporte de madeira, 0 caminhdo KAMAZ-4310, por apresentar 0 menor custo de

producdo e a maior produtividade, é a opcdo mais viavel.
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CAPITULO 11l

MODELO DE PROGRAMACAO POR METAS LEXICOGRAFICA PARA O
PLANEJAMENTO DA EXTRACAO E TRANSPORTE DE MADEIRA NA EMPRESA
FLORESTAL INTEGRAL MACURIE
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, julho 2017.
Modelo de programacdo por metas lexicogréfica para o planejamento da extragdo e
transporte de madeira na Empresa Florestal Integral Macurije. Orientador: Prof. PhD. Jose
Antbnio Aleixo da Silva. Coorientadores: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira e Prof. Dr.
Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUMO

O presente trabalho foi realizado com o objetivo de propor uma ferramenta de apoio a tomada
de decisdo nas atividades de transbordo (extracdo e transporte) de madeira nas florestas
plantadas de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. da Empresa Florestal Integral
Macurije, Provincia de Pinar Del Rio - Cuba. Dada a caracteristica multiobjetivo da politica de
gestdo utilizada no planejamento da colheita florestal na empresa Macurije, justificada pela
complexidade dos cenarios presentes e o carater ordinal das metas preestabelecidas, a técnica
de modelagem utilizada foi a de Programacdo por Metas Lexicografica (PML). Para a
integracdo da colheita e do transporte da madeira no sistema de gestdo, a PML foi combinada
com o algoritmo de transbordo. A resolucdo do modelo proposto e especificado para o presente
caso de estudo foi realizada com o software Lindo 6.1. Os resultados indicam que os principais
problemas que afetam as atividades de extracdo e transporte de madeira na empresa Macurije
foram: os elevados custos de extracao e transporte; as baixas produtividades dos equipamentos
de extracdo e transporte que dificultam a satisfacdo das demandas de madeira no tempo
disponivel; os frequentes registros de insatisfacdo das demandas de madeira nas unidades de
transformacdo primaria da empresa. O modelo de programacdo por metas lexicograficas
proposto foi eficiente no auxilio do planejamento das atividades de extracdo e transporte de
madeira para o cenario analisado e pode ser implementado a escala empresarial tanto para

planejamentos operacionais como tacticos da extracao e transporte de madeira.

Palavras-chave: Skidders, caminhd@es, custos, produtividades, tomada de decisdo multicritério.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, july 2017.
Lexicographic Goal Programming for wood extraction and transport planning in
Macurije Integrate Forest Company. Adviser: Prof. PhD. José Antdnio Aleixo da Silva. Co-
advisers: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira and Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.

ABSTRACT

The present work was carried out with the objective of proposing a tool to support decision
making in wood transshipment activities (extraction and transportation) in the plantations of
Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. of Macurije Integrate Forest Company,
Province of Pinar Del Rio - Cuba. Given the multiobjective characteristic of management policy
used in forest harvest planning in Macurije Company, justified by the complexity of the present
scenarios, and the ordinal character of the pre-established goals, the modeling technique used
was the Lexicographic Goal Programming (LGP). For the integration of wood harvesting and
transportation into the management system, the LGP was combined with the transshipment
algorithm. The resolution of the proposed model specified for the present case study was
performed with the software Lindo 6.1. The results indicate that the main problems affecting
wood extraction and transportation activities at Macurije were: high extraction and
transportation costs; The low productivity of the extraction and transport equipment that make
it difficult to satisfy the demands of wood in the time available; The frequent records of
dissatisfaction of the demands of wood in the primary processing units of the company. The
proposed Lexicographic Goal Programming model was efficient in assisting the planning of
wood extraction and transport activities in the scenario analyzed and can be implemented at

enterprise scale for both operational and tactical planning of wood extraction and transportation.

Keywords: Skidders, trucks, costs, productivities, Multicriteria decision making.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, juillet 2017.
Modele de Goal Programming Lexicographique (GPL) pour la planification de
I'extraction et transport du bois dans I"entreprise forestiére intégrale Macurije. Directeur
de These: Prof. Dr. José Antonio Aleixo da Silva. Co-directeurs de Theése: Prof. Dr. Rinaldo
Luiz Caraciolo Ferreira et Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUME

La présente étude a été réalisée dans le but de proposer un outil de soutien a la prise de décision
dans les activités de transbordement (extraction et transport) du bois dans les plantations de
Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. de I"entreprise forestiére intégrale
Macurije, province de Pinar Del Rio - Cuba. Compte tenu de la caractéristique multiobjective
de la politique de gestion utilisée dans la planification de la récolte forestiére dans |I"entreprise
Macurije, justifiée par la complexité des scénarios actuels, et le caractére ordinal des buts
préétablis, la technique de modélisation utilisée fut le Goal Programming Lexicographique
(GPL). Pour l'intégration de I"extraction et du transport du bois dans le systéeme de gestion, le
GPL a été combiné avec l'algorithme de transbordement. La résolution du modéle proposé pour
la présente étude de cas a été réalisée avec le logiciel Lindo 6.1. Les résultats indiquent que les
principaux problémes affectant les activités d'extraction et de transport du bois dans I"entreprise
Macurije sont: les colts élevés d'extraction et de transport; la basse productivité des
équipements d'extraction et de transport qui difficulte la satisfaction des demandes de bois
(grumes) dans les unités de transformation primaire de |’entreprise; les enregistrements
fréquents d"insatisfaction des demandes de bois dans les unités de premiére transformation de
I'entreprise. Le modéle de Goal Programming Lexicographique proposé a été efficace dans
I"aide a la planification des activités d'extraction et de transport du bois dans le scénario analysé
et peut étre implémenté a I'échelle de I'entreprise pour la planification opérationnelle et tactique

de I'extraction et du transport du bois.

Mots clés: Débusqueuses, camions, colts, productivités, la prise de décision multicritére.
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1. INTRODUCAO

O ponto bésico da tomada de decisdo no Processo Produtivo Florestal é encontrar o uso
mais eficiente dos recursos produtivos escassos (SOUSA et al., 2012). A colheita e transporte
florestal, uma das atividades finais desse processo, constitui uma das etapas determinantes da
rentabilidade florestal (ARCE; MACDONAGH; FRIEDL, 2004). A importancia dessa
atividade inserida no planejamento tactico e/ou operacional das empresas florestais, é atribuida
a sua alta participacdo nos custos totais da madeira posta na fabrica; participacdo que pode
chegar até 50% dos custos totais (MALINOVSKI; MALINOVSKI, 1998; CANDANO, 2003).

Dada essa grande importancia, as opera¢fes que integram a atividade de colheita
florestal devem ser planejadas no aspecto técnico, econdémico, operacional e ambiental
(FREITAS; MACHADO; SILVA, 2009), o que geralmente ndo acontece nas empresas
florestais. Por ser a Gltima fase do processo de producdo florestal, essa atividade é geralmente
postergada deixando lugar a improvisacdes, mas essas improvisacdes podem ser evitadas com
um planejamento das operagdes a serem executadas em prol de objetivos predefinidos.

A maior parte dos desafios do planejamento da colheita florestal nas empresas florestais
se resume em definir de onde, para onde, quando e quanto de madeira transportar e 0S meios
com 0s quais essa madeira deve ser transportada para minimizar os custos globais. Embora
essas perguntas parecam simples, as suas respostas sao dificultadas pelos inimeros e complexos
cenarios existentes nas empresas florestais.

O uso desses modelos matematicos para auxilio a tomada de decisdo na produgédo
madeireira data dos anos 1960 e tem evoluido muito, passando de modelos individuas propostos
para cada atividade a modelos integradores de atividades para capturar possiveis sinergias
existentes entre as mesmas (BEAUDOIN; LEBEL; FRAYRET, 2005). Em relacdo as
atividades de colheita florestal, poucas pesquisas abordam a sua integracdo. Entre elas se
encontra o trabalho de Burger e Jamnick (1995) que integraram as atividades de colheita,
armazenamento e transporte florestal.

Segundo Karsu e Morton (2015), a pesquisa operacional € o metodo de otimizacao mais
utilizado no planejamento e otimizacdo de operagdes, incluindo as de colheita e transporte
florestal. Nessas atividades, as técnicas utilizadas sdo: Programacdo Linear, Programacdes
Inteira e Mista, Programacé&o Dinamica, utilizagdo de algoritmos e simulagdes (MALINOVSKI,
2007). Objetivando orientar as industrias individualmente e facilitar o uso mais eficiente de
seus recursos, a programacdo linear € a mais utilizada das técnicas supracitadas
(MALINOVSKI et al., 2006; SOUSA et al., 2012). A literatura florestal conta com inUmeras
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pesquisas que abordam esses questionamentos por meio de métodos de planejamento como a
programacdo linear (PL) com resultados satisfatorios. Entre a ampla gama de pesquisas
disponiveis na literatura florestal, pode-se citar as de Weintraub e Abramovich (1995), Brack e
Marshall (1996), Palander (1997), Carlsson e Arvidsson (1998), Faria (2013), Rudek (2015),
Cardoso, Oliveira e Joaquim Jr. (2016). Porém, nas ultimas décadas, a comunidade cientifica
percebeu-se dos falhos deste método e entre eles se encontra a consideragdo de um objetivo
unico que o torna um método ingénuo (LEUSCHNER, 1990).

Diante disto, as técnicas de analise de decisdo multicritério (MCDA) foram se tornando
as técnicas alternativas predominantemente utilizadas para auxilio a tomada de decisdo em
quaisquer atividades do PPF (CHEN; CHANG, 2014; COLAPINTO; JAYARAMAN e
MARSIGLIO, 2015). Dessas técnicas multicritérios, as mais utilizadas na gestao florestal séo
0s modelos de programacdo por metas, sendo, segundo Diaz-balteiro e Romero (2008), a
programacao por metas lexicograficas uma das suas variantes mais utilizadas.

Outro aspecto importante e comum a maioria dos modelos de otimizacdo de colheita
florestal encontrados na literatura, é que essas atividades mesmo sendo integradas na sua
execucdo no campo, sao analisadas por esses modelos de forma separada. Essa diferenciacéo,
embora apresentem vantagens na hora de propor solucGes técnicas especificas, ndo favorece
uma projecdao com uma Visao mais integrada para propostas de soluces estratégicas em longo
prazo, como permitiria sua integracdo. Inicialmente, as empresas otimizavam as diferentes
partes de seus processos produtivos de forma separada, porém nas ultimas décadas, numerosas
pesquisas tém demostrado que a integracdo ou ligacdo dessas atividades podem diminuir
consideravelmente o custo global, aumentando a produtividade e reduzindo desperdicios ao
longo de toda a cadeia de producdo (GUNNARSSON, 2007; SINGER; DONOSO, 2007). Nesse
sentido, Weintraub (2002) aponta que a integracdo das atividades de extracdo e transporte da
madeira melhoraria o planejamento e a eficiéncia da execucdo das mesmas.

Adicionalmente a esses problemas de ordem técnico e metodoldgico na elaboracao de
ferramentas de otimizagdo, a empresa Macurije cuja estrutura foi considerada na presente
pesquisa, apresenta inimeros problemas que encarecem a extracdo e transporte de madeira e
por consequéncia, seu processo produtivo. Entre esses problemas, pode-se citar:

v Elevados custos de extracdo e transporte de madeira reportados por Guera (2013). Esse
trabalho indica que os custos de colheita e transporte florestal representaram, no periodo de
avaliagdo (2010-2011), 77% dos custos totais da madeira posta nos patios das serrarias e

ainda sem atingir o plano de transporte projetado para o referido periodo;
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v" Frequentes interrupc¢des do funcionamento das unidades de transformacéo primaria devido
ao esgotamento da madeira nos patios de armazenamento das serrarias. Tais S80 0S casos
das serrarias “Combate de Tenerias” e “Isabel Rubio” que registram numerosas interrupgoes
devido ao atraso de abastecimento de matéria-prima;

v' Frequentes abandonos de arvores derrubadas nas areas de colheita (DOMINGUEZ, 2003)
ou a permanéncia das toras durante longos periodos nos patios das industrias (ALVAREZ
et al., 2010). Essas ocorréncias provocam uma reducao do valor da madeira no mercado,
devido ao surgimento, disseminacéo e crescimento de fungos que afetam a qualidade da
mesma. O crescimento desses fungos é favorecido pelas condi¢gdes ambientais de paises
tropicais como Cuba. Estudos realizados por Alvarez et al. (2010) para o Pinus caribaea na
mesma empresa revelam que as toras, apds serem derrubadas, devem sofrer uma secagem
ou um processamento (desdobro) em um tempo nao superior a 21 dias na estacéo seca e ndo
mais de 14 dias na estacdo chuvosa, evitando-se assim perdas na qualidade da madeira pela
aparicdo do azulado da madeira causado pela acdo de fungos como o Aureobasidium
pullulans ou/e o Sphaeropsis sapinea. A coloracdo azul-escura que a madeira adquire
depois do ataque desse fungo, apesar de ndo prejudicar suas propriedades fisico-mecanicas,
afeta-a esteticamente e a desvaloriza (NUNES, 1990);

v" O baixo Incremento Médio Anual (IMA) de 6,5 m®ha/ano, nas plantagGes de P. caribaea
var. caribaea da empresa (ALDANA et al., 2006), impdem o cultivo da espécie sobre areas
extensas para atingir as metas de producdo e assegurar a sustentabilidade na mesma.
Consequéncia disso é o aumento exponencial das distancias de transporte da madeira que
afetam significativamente as produtividades e 0s custos operacionais de transporte.

Baseado no anterior, para a integracdo das atividades de extracdo e transporte, se
estabelece uma analogia entre o algoritmo de transbordo e a colheita e transporte de madeira.

Esta analogia se realiza considerando as atividades de colheita e transporte como um sistema

em que o transporte da madeira é identificado como a Ultima atividade da colheita florestal que

se define, conforme Machado et al. (2014), como um conjunto de atividades, integradas entre
si, que permitem o fluxo constante de madeira, evitando-se 0s pontos de estrangulamento,
levando os equipamentos a sua maxima utilizacdo. Essa defini¢do ressalta a importancia da
integracdo das duas partes (colheita e transporte florestal) como um sistema ampliado na hora
de propor solugbes estratégicas para evitar problemas que podem ser gerados da perda de
controle do fluxo da madeira, dentro deles pontos de estrangulamentos aos que faz referéncia

Machado et al. (2014). Esses pontos sdo frequentemente observados nos patios intermediarios
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onde os caminhdes se abastecem de madeira ou outros produtos florestais. O sistema ampliado
colheita - transporte florestal visto entdo desde o angulo da modelagem matemaética corresponde
ao modelo de transbordo onde as plantacdes correspondem as origens de transbordo; o0s patios
intermediarios ou temporarios situados ao bordo dos povoamentos para armazenamento da
madeira apos a colheita correspondem aos nds de transbordo e o destino de transbordo, aos
destinos finais da madeira que, geralmente, sdo as industrias de transformacdo priméaria de
madeira.

Diante do acima exposto, o problema de pesquisa abordado no presente estudo é:
Planejamento deficiente e elevados custos globais de extracdo e transporte de madeira na
empresa florestal integral Macurije.

Com a hipdtese de que a abordagem multicritério utilizada em um sistema ampliado que
integra ambas as atividades de extracdo e transporte auxiliaria eficientemente a extracdo e
transporte de madeira, o objetivo geral desta pesquisa foi propor um modelo de programacéo
por metas lexicografica para auxiliar o planejamento de extracéo e transporte de madeira em
florestas plantadas de P. caribaea var. caribaea da empresa florestal integral Macurije, Cuba.

Os objetivos especificos para alcancar este objetivo geral foram:

e Determinar os principais problemas que afetam as atividades de extracdo e transporte de
madeira e estabelecer a ordem lexicografica dos mesmos;

e Elaborar 0 modelo de planejamento de extracdo e transporte de madeira utilizando a
programacdo por metas lexicografica e o algoritmo de transbordo;

e Aplicar e avaliar a eficiéncia do modelo de programacdo por metas lexicografica no

planejamento da extracao e transporte de madeira em uma area da EFI Macurije.
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2. MATERIAIS E METODOS
2.1.  Caracterizacdo da area de estudo

A presente pesquisa foi realizada em plantacGes de Pinus caribaea Morelet var. caribaea
Barr. & Golf. das unidades silvicolas Guane e Mantua da EFI Macurije, provincia de Pinar del
Rio, Cuba (Figura 1). O clima, segundo a classificacdo de Képpen (1936), é Aw e a precipitacdo
média anual é de 1484,53 mm, a temperatura média anual de 24,53 °C e umidade relativa media
anual de 81% (ALDANA et al., 2006).

N PINAR DEL RIO 7% 30 [« - N
w -
K“?’ L3470 b R
w A—! , < \ A \‘
R 4 . o > <
AP ) 3
§ - ~
s s 73 - / \

CUBA

Figura 1 - Localizacdo da empresa florestal Macurije, Pinar Del Rio, Cuba

2.2.  Caraterizacéo de colheita e transporte de madeira na EFI Macurije

A empresa florestal Macurije conta com um patio de maquinas de colheita e transporte
florestal diversificado, com caracteristicas técnico-econdmicas especificas para o0
aproveitamento dos multiprodutos florestais disponiveis nas suas plantacfes. O fluxo
tecnoldgico da madeira através dos processos de colheita e transporte florestal se resume nas
seguintes etapas (Figura 2): A fase (1-2) corresponde a extracdo da madeira. Nesta fase, as
plantagdes de Pinus caribaea var. caribaea em idade de corte sofrem uma derrubada semi-
mecanizada com motosserra e subsequentemente, acontece a movimentacdo da madeira das
areas de abate das arvores (origens) para 0s patios de armazenamento temporario (nos de
transbordo) por meio de tratores (skidders) e/ou juntas de bois. As fases seguintes (2-3) e (3-4)
correspondem ao transporte da madeira dos patios de armazenamento (nos de transbordo) para
as industrias de transformac&o primaria da madeira (serrarias, torno) e do torno para a planta de
impregnacdo, respectivamente. Esse transporte é essencialmente rodoviario e realizado por
meio de caminh@es cujas caracteristicas variam segundo o comprimento da madeira que é
transportada em duas formas: toras curtas de 3 e 4 metros e toras longas de 12 metros. A

maquinaria utilizada esta composta pelas juntas de bois e os skydders para a extracdo da
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madeira, 0s semirreboques para o transporte das toras longas e os caminhdes articulados
(carretas) para o transporte das toras curtas.

TRANSBORDO

@ @ @
@ @ @
@ @ @

LEGENDA b

ﬁ Serraria
% Toras %‘a Caminhio
Y

w  Madeira i o= Planta de
£y, serrada % Skidders ﬁ impregnagio

da madeira

Figura 2 — Fluxo de transbordo de madeira na Empresa Florestal Integral (EFI) Macurije.
2.3.  Metodologia

Para abordar a problematica da presente pesquisa, buscou-se combinar as abordagens
de transbordo e as de programacédo por metas lexicografica para a proposta de uma ferramenta
eficiente para o auxilio de tomada de decisdes adequadas na extracdo e transporte da madeira.

Na formulacdo matematica do modelo proposto, se estabeleceu uma analogia entre o
algoritmo de transbordo e a colheita e transporte de madeira. Esta analogia se realizou
considerando as atividades de colheita e transporte como um sistema ampliado em que o
transporte da madeira ¢ identificado como a ultima atividade da colheita florestal.

O sistema ampliado colheita - transporte visto entdo desde o angulo da modelagem
matematica corresponde ao modelo de transbordo onde os talhdes correspondem as origens de
transbordo, os patios intermediarios ou temporarios situados ao bordo dos povoamentos para

armazenamento da madeira ap0s a extragao correspondem aos nos de transbordo e o destino de
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transbordo correspondem aos destinos finais da madeira que séo, geralmente, as industrias
instaladas para sua transformacdo primaria (Figura 3).

O algoritmo de transbordo foi utilizado principalmente na etapa de definicdo das
variaveis de decisdo e na etapa de formulacdo de determinadas restricdes duras do modelo de

programacao por metas lexicogréaficas.

. NOS DE
ORIGENS TRANSBORDO DESTINOS

N Extragdo de PATIOS DE Transporte UNIDADES DE
TALHOES - - - TRANSFORMACAO
- madeira ARMAZENAMENTO/ ™ o madeira PRIMARIA

Figura 3 — Analogia entre o algoritmo de transbordo e a extracdo - transporte de madeira

A abordagem do problema de transbordo descrito foi realizada por um modelo de
programacdo por metas lexicografica cuja formulacdo seguiu o fluxograma da Figura 4. Esta
pesquisa abrange até a fase de validacdo, sendo a etapa de implementacdo, posterior a de
validacdo, responsabilidade da empresa. A ocorréncia de mudancas significativas, no ambiente
inicial no qual o modelo foi elaborado, pode levar a necessidade de atualizar os coeficientes
econémicos e tecnoldgicos do modelo, podendo ser imperativa em caso de mudanca extrema,

uma reformulacdo do modelo, adicionando novas metas e/ou restrigoes.
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Identifica¢do e formulacao do
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transporte de madeira
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Formulagdo matematica
do modelo de programagio
por metas

Abordagem por Inclusdo da abordagem
programagdo por metas [« P de transbordo para a
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Implementagdo das
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Alcange das metas e solugdes
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Continuar utilizando o
modelo para auxilio a
tomada de decisdes

Figura 4 - Fluxograma de abordagem do problema de transbordo de madeira

2.3.1. Modelo de Programagcao por Metas Lexicografica de transbordo proposto
2.3.1.1.  Definigdo das metas e ordem lexicogréafica

Uma analise previa pelo diagrama de Pareto (Figura 5) realizada em conjunto com 0s
departamentos de economia e de transporte da empresa, permitiu identificar cinco categorias
principais (20%) responsaveis pela maior parte dos problemas registrados (80%) na empresa.
Convertendo essas principais categorias nas metas a serem abordadas no modelo de transbordo,

tem-se por ordem de importancia:
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META 1: Manter, satisfazendo os planos de transporte projetados, os custos globais inferiores
ao orcamento previsto para o periodo considerado;

META 2. Manter a produtividade de cada meio de extracdo e transporte para atender o
suprimento da madeira as unidades de transformacdo primaria dentro dos limites da
disponibilidade tempo. Por estarem inter-relacionadas, as categorias de produtividade e tempo
foram aboradas por esta meta;

META 3: Satisfazer as demandas de madeira de todas as unidades de transformacéo primaria
de madeira;

META 4: Satisfazer a demanda de madeira da planta de impregnacgéo para postes.

220 - 100%
176 - 80%
132 - 60%
88 - 40%
44 - 20%
0 0%

C——FREQUENCIAS —— ACCUMULADO

Figura 5 — Diagrama de Pareto (80/20) para as atividades de colheita florestal na EFI Macurije.

2.3.1.2.  Proposta de um modelo de programacao por metas lexicografica para transbordo
(extracao e transporte) de madeira.
2.3.1.2.1. Especificacao dos conjuntos, parametros e variaveis de decisdo.
e Conjuntos
I: Total das origens de transbordo (talhdes);
J: Total dos destinos de transbordo (unidades de transformacéo primaria);
K: Total de patios de armazenamento, sendo a quantidade de péatios proporcional a area do
talhdo;
L: Sistema de colheita ou formas (comprimentos) em que a madeira é extraida e transportada;

[l =1 => toracurta
l=2 =>toralonga
M: Total de tipos de maquinaria de extracdo e transporte de madeira utilizada;
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Extracdo de madeira

m=1=> ] -804

m =2 => John Deere

m =3 => Boi

m=4 => | -804 + Boi

m =05 => John Deere + Boi

Transporte de madeira
m=6 = KRAZ — 257 (madeira curta)
m=7 = KAMAZ — 4310 (madeira comprida)
m =8 = URAL — 4320 (madeira comprida)

e Parametros
DM;: Demanda de madeira no destino j (j € J);
DMUTP: Demanda de Madeira nas Unidades de Transformacdo Primaria;
a: Méxima reducéo toleravel para a variacdo da demanda de madeira nas unidades de transformacéo
primaria;
B: Maximo aumento toleravel para a variacdo da demanda de madeira nas unidades de
transformacéo primaria;
i Tempo de extragdo da madeira de tipo I(l € L) do talhfo i(i €I) ao pétio de
armazenamento k(k € K) com a maquinariam (m € M);
T,;,: Disponibilidade de tempo para a extracdo da madeira da origem i(i € I) ao patio de
armazenamento k (k € K);
ng.l: Tempo de transporte da madeira de tipo [ (I € L) do pétio de armazenamento k (k € K)
ao destino j (j € J) com a maquinariam (m € M);
Tx;: Disponibilidade de tempo para o transporte do patio de armazenamento k (k € K) ao
destinoj (j € ));
RE™: Produtividade de extragio (m%h) da madeira de tipo I (I € L) do talh&o i(i € I) ao pétio
de armazenamento k (k € K)com a maquinaria m (m € M);
R,l(’}‘: Produtividade de transporte (m%h) da madeira de tipo I (I €L) do patio de
armazenamento k (k € K) ao destino j (j € J) com a maquinaria m (m € M);
C}™: Custo unitario de extragio da madeira de tipo [ (I € L) do talhdo i(i € I) ao pétio de
armazenamento k (k € K) com a maquinaria m (m € M). Nestes custos de extracdo, estdo

incluidos os custos fixos de ativacdo dos patios intermediarios de armazenamento de madeira;
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T,ﬁ}”: Custo unitério de transporte da madeira de tipo [ (I € L) do pétio de armazenamento k (k €
K) ao destino j (j € J) com a maquinariam (m € M);

A;: Area (em hectares) da origem i associada ao conjunto de patios de armazenamento k.
ORC,: Orcamento destinado para as atividades de extragcdo de madeira para um periodo determinado
ORC,: Orgamento destinado para as atividades de transporte de madeira para um periodo determinado
Ooric: Oferta de madeira em todas origens de transbordo

0,: Oferta de madeira em cada origem i

e Variaveis de decisdo e variaveis de desvios
XM Volume (m® de madeira [ (I € L) a ser extraida do talhdo i (i € I) ao pétio de
armazenamento k (k € K) com a maquinaria m (m € M);
Y,(l;”: Volume (m®) de madeira [ (I € L) a serem transportados do patio de armazenamento
k (k € K) ao destino j (j € J) com a maquinaria m (m € M);

n; & p;: S0 0s desvios negativos e positivos da prioridade p com respeito ao seu nivel de
aspiracéo.

2.3.1.2.2. Formulagdo matemética do modelo genérico

LexMin [(p1) ; (pz + 3+ Pa+ Ds + Ds + P7 + D + Do) (Mo + nyq +142); (N43)] (01)
Sujeito a:

RESTRICOES FRACAS (METAS)

I K L M J K L M
2.0, 2 CXE+D D> D D TV +m s = ORG,+ORC, ©)

I K L
11
ZZZXik‘i'nz—Pz:Tilk-Rl (03)
i=1k=11=1
I K L
12
zzxik+n3—P3=Ti2k-R2 (04)
i=1k=11=1
I K L
Xl'?) _ _ 3 R3 05
ikt 4 —Pa =Tjj - (05)
i=1k=11=1
I K L
14
ZZXik+n5—p5=T§{.R4 (06)
i=1k=11=1
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K L M
m_ o
kzz > X <o, (21)

M
X =Y Vi <=0; para I=1 &V X, i=k (22)
m=1

M
X =Y Vi >=0; para 1=2 & V X, i=k (23)

No modelo de programacédo por metas lexicograficas acima proposto, a expressao 01
que representa a funcdo objetivo, indica a minimizacao das varidveis de desvio ndo desejadas,
(P); P2+ P3+ Pa+ Ps+ D6+ D7+ Pg+ Po); (1o + nyy +ny3); (ny3), cOrrespondentes as
metas 1, 2, 3, e 4, respectivamente. As expressdes 02 a 14 representam as metas ou conjunto de
restricdes fracas e as restricbes de 15 a 22 representam o conjunto de restri¢des duras.

A expressdo 02 corresponde a meta 1 que permite garantir que os custos globais de
transbordo serdo menores ou iguais ao orcamento previsto para o periodo considerado. As
expressoes de 03 a 10 representam a meta 2 que consiste em manter a produtividade de cada
meio de extracdo e transporte para atender as demandas de madeira nas unidades de
transformacéo primaria dentro dos limites da disponibilidade tempo. Em relacdo as expressoes
11, 12, e 13, as mesmas representam a meta 3 que corresponde a satisfacdo das demandas de
madeira em cada unidade e todas as unidades de transformacéao priméria de madeira.

A planta de impregnacdo de madeira para producédo de postes é uma das unidades mais
lucrativas da empresa. A satisfacdo da demanda de madeira nessa unidade, que € Unica ao nivel
do pais, foi representada no modelo pela expresséo 14. A restricdo da expressao 15 permite se
assegurar que o volume de madeira extraido € igual ao volume de madeira transporte. A mesma
restricdo tem que ser aplicada em cada um dos patios de armazenamento para garantir que todo
o volume de madeira extraido é igual ao transportado. As restricdes nas expressoes 16, 17, 18
e 19 indicam que as demandas de madeira nas unidades de transformacao primaria podem variar
10% a mais ou a menos. A restri¢do da expressdo 20 permite garantir que o somatodrio de toda
a madeira a ser extraida e transportada para atender as demandas € menor ou igual ao volume
disponivel e habilitado para corte nas origens. A restri¢do da expressdo 21 garante 0 mesmo em
cada uma das origens.

As restricOes das expressdes 22 e 23 permitem assegurar a compatibilidade entre os
sistemas de colheita utilizados em ambas as fases de transbordo de madeira. A expressdo 22

indica que a quantidade de toras curtas extraidas até determinado patio de armazenamento tem
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que ser menor ou igual a quantidade de toras curtas a ser transportado desde esse ponto. Os
volumes de toras longas extraidas e transportadas sdo controladas pela restricdo da expressao
23. A mesma estabelece que o volume de madeira extraida em toras longas tem que ser maior
0 igual ao transportado. As toras longas excedentes podem ser cortadas nos patios de
armazenamento para a obtencéo de toras curtas, mais o inverso é impossivel j& que essas toras,
uma vez obtidas antes da extracdo, ndo podem aumentar suas dimensdes nos patios para ser
transportadas em forma de toras longas.

Na EFI Macurije, os patios intermediarios de armazenamento de madeira sdo
construidos pelos préprios skidders antes da inicializacdo da extracdo de madeira, pelo que os
custos fixos de ativacdo desses patios sdo incluidos nos custos de extracdo de madeira.

2.3.2. Implementacdo do modelo de programacéo por metas lexicogréafica proposto

Para validar o modelo genérico proposto através da verificacdo da sua funcionalidade e
consisténcia dos resultados gerados, o mesmo foi utilizado para a resolucdo de um problema de
planejamento de transbordo de madeira na EFI Macurije para um periodo de um més.

O presente problema consiste em determinar de onde, para onde, quando e quanto de
madeira transportar e 0os meios a serem utilizados para atender as metas definidas no modelo
genérico.

Apesar da abundancia de informacdes nas empresas florestais, as mesmas nao se
encontram nas formas exigidas pelos modelos e organiza-las € um trabalho dificil e desgastante
(FELIPE et al., 2001). Os dados necessarios para a resolucdo do presente problema foram

obtidos seguindo a sequéncia de trabalho utilizado por Guera (2013):

Definicdo das origens de transbordo suas respectivas ofertas de madeira para

determinado periodo (Tabela 1);

e Definicdo dos nos de transbordo (patios intermediarios de armazenamento) construidos
a uma distancia 6tima de extracdo de madeira (Apéndice 3.2);

e Definicdo dos destinos de transbordo (patio de armazenamento das serrarias) e suas
respectivas demandas para determinado periodo (Tabelas 1);

e Determinacdo das distancias de extracéo e transporte da madeira. As de transporte foram
obtidas com a base cartografica (1:25:000) do grupo empresarial GEOCUBA, com erro
méaxima de 10 m (Tabela 1);

e Determinacdo dos coeficientes econdmicos, tecnolégicos dos médios de extragdo e

transporte de madeira (resultados do capitulo I1).
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Tabela 1 — Distancias entre origens e destinos e ofertas e demandas de madeira

ORIGENS? DESTINOS? (km)
Us UBPF LOTE TALHAO OFERTA (M) | SCT SIR PIM
< _ GUASIMAS 39 13 462.4 305 465 384
S CARAS 88 17 218,6 26 42 92
B T MACURIE 17 27 251,6 70 86 77,95
< ] . 125 12 639
= RIOMANTUA | 132 2 2914 26 42 21,03
SABALO % 1 636,5 31 164 2276
W 20 DE MAYO 36 13 158,2 7 127 198
< 49 34 159
S LOSOCUIES 18 o o1 28 44 35,9
LA MINADORA | 11 17 255 305 425 344
O TORNO 9
DEMANDAS (m?) 2300 500 875
(2500 postes)

aParte das areas em idades de rotacdo no ano 2015; P Principais destinos da madeira na EFI Macurije.

O problema de programacgdo por metas de extracdo e transporte de madeira acima

descrito foi resolvido com o software LINDO versao 6.1.

168



GUERA, O0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Solucdo do problema de transbordo de madeira por meio do modelo de
programagcao por metas lexicogréficas proposto
O problema de extracdo e transporte de madeira abordado com o modelo de
programacéo por metas lexicografica proposto gerou um modelo especifico constituido por 208
variaveis, das quais 182 sdo variaveis de decisao e 26 varidveis de desvio; 4 metas subdivididas
em 13 prioridades; e 45 restricbes (Apéndice 3.1). Os resultados da resolugdo desse problema
estdo resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultados da resolucéo do problema de transbordo planteado

EXTRACAO TRANSPORTE
Origem ~ ~ Destino
Var. 'V (md) Observagdo Var.  V(md) Observagdo
SC: Tora curta SC: Tora curta Serraria
12 16
1 X 134027 ME: John Deere iz 134,027 MT: Kraz- 257 CT
SC: Tora longa SC: Tora longa
22 27
Xii 328313 e jomnpeere | Y13 328313 it kamazazig  ©Oformo
SC: Tora longa SC: Tora longa Serraria
23 27
2 X3 218800 e jintadebois | Y22 218800 it Kamaz-4310 cT
SC: Tora longa SC: Tora longa Serraria
23 27
3 X33 192,673 ME: Junta de bois Y 192673 MT: Kamaz-4310 CT
SC: Tora curta SC: Tora curta Serraria
12 16
4 Xi 639,000 ME: John Deere Yaz 639,000 MT: Kraz- 257 CT
SC: Tora curta SC: Tora curta Serraria
12 16
5 Xs5 49139 e jomnpeere | Yi2 49139 it Krag- 257 CT
SC: Tora longa Serraria
27
’? SC: Tora longa Yo 500000 7 Kamaz-4310 IR
6 Xgs 636,500 ME: John Deere .
' vz, 136500 o0 Toralonga g
63 ' MT: Kamaz-4310
SC: Tora curta SC: Tora curta Serraria
12 16
! X7; 158199 ME: John Deere Y7; 158,199 MT: Kraz- 257 cT
SC: Tora longa SC: Tora longa
22 27
8 Xgs 199000 e gonnpeere | Y3 199000 irkomazazig  ©tormo
SC: Tora longa
22 .
9 X5 118,973 ME: John Deere v 466,100 SC: Tora longa Serraria
X3 34717 | SC Toralonga 7 ’ MT: Kamaz-4310  C1
99 ' ME: Junta de bois '
SC: Tora longa SC: Tora longa
22 27
10 Xigro 295,000 ME: John Deere Yios 299000 i1 amaz-4310 Otorno
11 27 SC: Tora longa
(Torno) Yij, 878873 MT: Kamaz-4310 PIM

SC: Sistema de Colheita; ME: Meio de extracdo; MT: Meio de transporte; CT: Combate de Tenerias;
IR: Isabel Rubio; PIM: Planta de Impregnacdo da Madeira.

Em todos os niveis, as variaveis de desvio ndo desejadas foram iguais a zero (Tabela 3).
Isso indica que todas as metas e submetas foram alcancadas para os valores das variaveis de

decisdo resumidos na Tabela 2.
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Tabela 3 - Valores das variaveis de desvio nos diferentes niveis

MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

Niveis Vagg;/\filg de Valores Niveis Vagsg/veils de Valores
N1 0,000 N8 618,481
01 P1* 0,000 08 pg* 0,000
02 N2 3068,159 09 N9 3367,679
p2* 0,000 pPo* 0,000
03 N3 381,927 10 N10* 0,000
pP3* 0,000 P10 0,000
N4 0,000 N11* 0,000
04 p4* 0,000 11 P11 0,000
05 N5 3826,560 12 N12* 0,000
pP5* 0,000 P12 3,873
06 N6 4060,800 13 N13* 0,000
P6* 0,000 P13 3,873
o7 N7 1653,213
pP7* 0,000

*Variaveis de desvio ndo desejadas.

Na fase da extracdo de madeira, a solugdo do modelo indicou uma maior utiliza¢éo do

sistema de colheita “tora longa” (61,33%) e do skidder John Deere (79,38%) para atingir as

metas estabelecidas (Tabela 4).

Em relagdo ao transporte, o sistema de colheita “tora longa” foi também o mais indicado,

com sua utilizacdo no transporte de 61,33% da madeira transportada (Tabela 4). O caminh&o

Kamaz-4310 foi mais indicada, sendo o mesmo utilizado para o transporte de 61,33% da

madeira. A solucdo do modelo indicou que n&o é viavel utilizar o skidder J-80A e o caminhédo

URAL-4320 se aspirar-se alcangar as metas preestabelecidas.

Tabela 4 — Distribuicdo da madeira por maquinaria e sistema de colheita no transbordo de madeira

Extracdo Transporte
T.C. - 1422625 0,000 (1;527653 1422625 - i %;;26;3505)’
TL. 7584 1497846 - fgfg;&? 2256246 0,000 ?gfg;&?
Toul o, B 000 o | WS BEE 000 serogn
S.C.: Sistema de colheita; TC: Tora curta; T.L.: Tora longa
3.2.  Andlise da sensibilidade do modelo a variacdo dos recursos

A possibilidade de variagao dos coeficientes econdmicos e tecnoldgicos utilizados, para

alimentar os modelos deterministicos como o proposto, impde a necessidade de realizar uma
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andlise de sensibilidade. Analisou-se o comportamento do modelo a mudangas no or¢gamento
previsto para extragdo e transporte de madeira, nas disponibilidades de madeira nas origens e
nas demandas de madeira nos destinos.

A Tabela 5 indica, para cada recurso, 0s acréscimos e decréscimos permissiveis sem que
se modifique o conjunto de variaveis basicas que constituem a solucdo 6tima para alcancar as
metas desejadas pela empresa. Mudangas nos valores atuais dos recursos, que levarem a valores
que se encontrarem fora dos intervalos, inviabilizariam a solucéo encontrada para o problema
de planejamento de transbordo de madeira. Essas mudangas gerariam um novo cenario para o
qual uma nova solugdo 6tima deveria ser determinada rodando o modelo.

A comparagdo dos volumes de madeira disponiveis nas origens com 0s volumes
extraidos indicou a existéncia de um excedente de 58,927 m?3 no talhdo 27 do lote 17 da UBPF

“Macurije” (Figura 6). Esse excedente sera incluido nos planejamentos subsequentes.

200 - = VOLUME DISPONIVEL (m?)
600 VOLUME EXTRAIDO (m?)
500 1
400 -
300 1
200 1
100 - I I I
0 - — . —m_ = B . . . . .
GUASIMAS CANAS MACURIE RIO i RIO i SABALO 20 DE LOS LOS LA
MANTUA MANTUA MAYO OCUJES OCUJES MINADORA

Figura 6- Volumes de madeira disponiveis e extraidos

Todas as demandas de madeira foram atendidas em todos os destinos. Nas serrarias
“Combate de Tenerias” e “Isabel Rubio” os volumes de madeira recebidas foram exatamente
iguais as demandas, porem no torno e na planta de impregnacéo, registrou-se um excedente de
apenas 3,873 m3 (Figura 7 e Tabela 5). Esse excedente observado para um periodo de um més
é considerado negligenciavel e manejavel por essas unidades sem gerar maiores problemas de

planejamento.

2500 - ® DEMANDA (m?3)
2000 4 MADEIRA RECEBIDA (m3)
1500 A
1000 -
500 | .
0 B T 1
Serraria "lsabel Rubio” Serraria "Combate de O torno Planta de Impregnacéo
Tenerias" de madeira

Figura 7 — Relacdo entre as demandas e os volumes de madeira recebida nos destinos
171



GUERA, O0.G.M.

Tabela 5 — Resultados da andlise da sensibilidade do modelo a varia¢do dos recursos

MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

RECURSOS Recurso  Excesso ou AP DP
Atual Deficiéncia
Orgamento para transbordo 14000 0,00 453,620 29,814
Guasimas (L39-T13) 462,4 0,00 148,290 9,746
LéJ Carias (L88-T17) 218,6 0,00 126,780 8,333
w Macurije (L17-T27) 251,6 58,927 INFINITO 58,927
9( < Rio Mantla (L125-T12) 639 0,00 130,953 8,607
o x Rio Mantla (L125-T20) 491,4 0,00 130,953 8,607
— H Sabalo (L96-T1) 636,5 0,00 150,305 9,879
g <§t 20 de Mayo (L36-T13) 158,2 0,00 87,673 5,762
®) Los Ocujes (L49-T34) 159 0,00 139,062 9,139
& Los Ocujes (L46-T11) 466,1 0,00 132,793 8,727
&) La Minadora (L11-T17) 255 0,00 170,518 12,812
TOTAL 3737,800 58,927 INFINITO 58,927
v v J-80A 15,98 15,98 INFINITO 15,98
W < John Deere 17,2 1,989 INFINITO 1,989
<DE EE Junta de bois 3,95 0,00 0,689 0,200
S Z J-80A + Boi 19,93 19,93 INFINITO 19,93
= 8, John Deere + Boi 21,15 21,15 INFINITO 21,15
8 < Kraz- 257 16,02 8,610 INFINITO 8,610
8 E Kamaz-4310 19,55 3,221 INFINITO 3,221
a O Ural-4320 17,54 17,54 INFINITO 17,54
2 < Isabel Rubio 500 0,00 5,123 487,415
% w % Combate de Tenerias 2300 0,00 4,164 144,098
% ° g Torno 875 3,873 3,873 INFINITO
o Planta de impregnacao 875 3,873 3,873 INFINITO

AP = Acréscimo Permissivel; DP= Decréscimo Permissivel

Em relagdo as produtividades das maquinas, os resultados indicam todas as

disponibilidades das produtividades das maquinas ndo foram explotadas. A solucdo indica

como excedentes as produtividades de todas as maquinas que ndo foram indicadas na solucéo.

Na extracdo de madeira, o skidder John Deere operou 1,989 m3/h por debaixo da sua capacidade

maxima e a junta de bois na sua capacidade méaxima. Em relagdo ao transporte, os caminhdes

Kraz- 257 e Kamaz-4310 operaram 8,61 m3h e 3,22 m3/h, respectivamente abaixo das suas

capacidades maximas.

Os resultados obtidos indicam que o modelo proposto é capaz de auxiliar,

eficientemente, o planejamento da extracdo e transporte de madeira na empresa Macurije. As

combinag0es propostas pelo modelo permitem atender as demandas nas principais unidades de

transformac&o priméaria com as maquinas disponveis, no tempo disponivel.
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4. CONCLUSOES

e Os principais problemas que afetam as atividades de extracdo e transporte de madeira na
EFI Macurije foram principalmente: elevados custos de extragdo e transporte; baixas
produtividades dos equipamentos de extragdo e transporte que dificultam a satisfacdo das
demandas de madeira no tempo disponivel; insatisfacdo das demandas de madeiras nas
unidades de transformacéo primaria da empresa;

e O modelo de programacéo por metas lexicografica foi eficiente no auxilio do planejamento
das atividades de extragdo e transporte de madeira para o cenario analisado;

e O modelo pode ser utilizado a escala empresarial tanto para os planejamentos operacionais

como téticos da extracdo e transporte de madeira.
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CAPITULO IV

MODELOS DE REGRESSAO E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREDI(;AO DO
RENDIMENTO EM MADEIRA SERRADA DE Pinus caribaea Morelet var. caribaea Batrr.
& Golf.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, julho 2017.
Modelos de regressao e redes neurais artificiais para predi¢ao do rendimento em madeira
serrada de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Orientador: Prof. Dr. José
Antdnio Aleixo da Silva. Co-orientadores: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira e Prof. Dr.
Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUMO

O presente trabalho foi desenvolvido na serraria Combate de Tenerias, pertencente a Empresa
Florestal Integral Macurije, localizada em Pinar Del Rio-Cuba, com o objetivo de obter modelos
de regressdo e Redes Neurais Artificiais (RNAS) para predi¢do precisa do rendimento em
madeira serrada de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. a partir do
conhecimento de caracteristicas das toras. As caracteristicas utilizadas como entradas dos
modelos foram: o didmetro menor da tora (D), o didmetro a altura do peito (DAP) e a conicidade
da tora. Os modelos de predi¢do do rendimento foram obtidos treinando RNAs e ajustando
modelos de regresséo linear e n&o lineares tradicionais, modelos desenvolvidos por meio de
Equacdes Diferenciais Ordinarias (EDOs) e modelos construidos por regressao stepwise.
Resultados de uma analise de variancia prévia indicaram gue o rendimento em madeira serrada
é proporcional as classes de DAP e D e inversamente proporcional as classes de conicidade. O
modelo de regressdo de melhor ajuste foi 0 modelo V dos baseados nas EDOs, porém seu
desempenho foi inferior ao das RNAs Il (MLP 3-3-1) e V (MLP 12-8-1). De forma geral, as
RNAs demonstraram ser técnicas viaveis e capazes de proporcionar precisdes iguais ou maiores
que as obtidas com os modelos de regressao na predicdo do rendimento em madeira serrada. A
variavel de maior importancia na predi¢do do rendimento em madeira serrada de Pinus caribaea

Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na serraria Combate de Tenerias foi a conicidade.

Palavras-chave: Transformacdo priméria da madeira, rendimento em madeira serrada,

Equacdes Diferenciais ordinarias (EDO), regressao stepwise, inteligéncia artificial.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, july 2017.
Regression models and artificial neural networks for lumber recovery factory prediction
for Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Adviser: Prof. PhD. José Antdnio
Aleixo da Silva. Co-advisers: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira and Prof. Dr. Daniel
Alberto Alvarez Lazo.

ABSTRACT

This study was conducted at the sawmill Combate de Tenerias, owned by Macurije forest
company, located in Pinar del Rio, Cuba, in order to obtain regression models and Acrtificial
Neural Networks (ANNS) for accurate prediction of Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr.
& Golf. lumber recovery factor from the knowledge of logs characteristics. The characteristics
used as the models inputs were: the small diameter (D), the diameter to breast height (DBH)
and logs conicity. Lumber recovery factor prediction models were obtained by training ANNs
and adjusting classics linear and nonlinear regression models, models developed using Ordinary
Differential Equations (ODEs) and models constructed by stepwise regression. Results of a
previous analysis of variance indicated that lumber recovery factor is proportional to DAP and
D classes and inversely proportional to conicity classes. The best fit regression model was the
model V of those based on ODEs, but its performance was lower than that of ANN 111 (MLP
3-3-1) and V (MLP 12-8-1). In general, ANNs have been shown to be viable techniques capable
of providing equal or greater precision than those obtained with the regression models in
predicting Pinus caribaea var. caribaea lumber recovery factor. The most important variable
in Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. lumber recovery factor prediction at the

sawmill Combate de Tenerias was logs conicity.

Keywords: Wood primary transformation, Lumber Recovery Factor, Ordinary Differential

Equations (ODEs), stepwise regression, artificial intelligence.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, juillet 2017.
Modeles de régression et réseaux de neurones artificiels pour la prédiction du rendement
en bois d'oeuvre du Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Directeur de Thése:
Prof. Dr. José Antdnio Aleixo da Silva. Co-directeurs de These: Prof. Dr. Rinaldo Luiz
Caraciolo Ferreira et Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUME

La présente étude a été réalisée a la scierie « Combate de Tenerias », appartenant a |"entreprise
forestiére intégrale Macurije, située a Pinar del Rio, Cuba, afin d'obtenir des modeles de
régression et de réseaux de neurones artificiels (RNAs) pour la prédiction précise du rendement
en bois d'eeuvre du Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. a partir de la
connaissance des caractéristiques des grumes. Les caractéristiques des grumes utilisées comme
variables d’entrée des modeles furent: le diameétre inférieur de la grume (D), le diamétre a
hauteur de poitrine (DHP) et la conicité de la grume (Con.). Les modeles de prédiction du
rendement en bois d'ceuvre ont été obtenues en entrainant des RNAs et en ajustant des modéles
de régression linéaire et non-linaire classiques, des modeles développés en utilisant des
équations différentielles ordinaires (EDOSs) et des modéles construits par la régression pas a pas
(stepwise). Les résultats d”une analyse de variance préliminaire indiquent que le rendement en
bois d'oeuvre est proportionnelle aux classes de DHP et D et inversement proportionnelle aux
classes de conicitée. Le meilleur modeéle de régression a été le modele V de ceux basés sur les
EDOs, mais sa performance a été inférieure a celle des RNAs Il (MLP 3-3-1) et V (MLP 12-
8-1). De fagon générale, les RNAs ont demontrés étre des techniques viables et capables de
fournir des précisions égales ou supérieures a celles obtenues avec des modéles de régression
classiques dans la prédiction du rendement en bois d'ceuvre. La variable la plus importante dans
la prédiction du rendement en bois d'ceuvre du Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. &

Golf. dans la scierie « Combate de Tenerias » fut la conicité de la grume.

Mots-clés: Transformation primaire du bois, rendement en bois d'ceuvre, équations

différentielles ordinaires (EDOs), regression pas a pas (stepwise), intelligence artificielle.
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1. INTRODUCAO

O crescimento da populagdo mundial provocou uma crescente demanda de madeira
serrada, 0 que exerce pressao sobre as florestas tropicais nativas do mundo (MARTINS et al.,
2002). Esse desafio somado ao da limitacdo de exploracdo dessas florestas nativas tem sido
geralmente enfrentado por mudancas dréasticas no perfil de consumo de madeira oriunda de
florestas plantadas (MURARA JUNIOR; ROCHA; TRUGILHO, 2013).

A industria madeireira nem sempre foi capaz de enfrentar a crescente demanda.
Semelhantemente aos produtos comercializados nas ultimas décadas, os produtos florestais
(toras, madeira serrada, painéis de madeira, celulose e papel) tém conhecido varias crises e a
maior das mais recentes aconteceu nos anos 2008 e 2009 (FAO, 2010). A crise na
comercializacdo da madeira serrada, principal produto afetado no setor florestal, teve uma
recuperacdo notavel, pérem os niveis de producéo ainda estdo abaixo dos de 2007. As melhores
recuperagdes foram registradas na Asia, no Pacifico, na América Latina e o Caribe e na América
do Norte. A China, com o aumento da sua producao em 18%, atingindo assim niveis histéricos
em 2013, aparece como lider no consumo (superando EUA) e na producéo (superando Canada)
(FAOSTAT, 2014). Entre as estratégias utilizadas pela China encontra-se o aperfeicoamento
dos processos de producdo que tem como principais pilares: o aumento do rendimento de
producdo e a exigéncia da qualidade dos produtos para satisfazer as demandas tanto em
quantidade como em qualidade. Segundo Manhica (2010), o controle desse rendimento é o
ponto de partida do processo de melhoria do desempenho das serrarias, principais unidades de
transformacéo primaria da madeira.

Com aproximadamente 30% do seu territorio coberto de florestas e uma politica de
reflorestagdo sustentavel, Cuba ainda ndo satisfaz suas necessidades de madeira
(DOMINGUEZ, 2016). E esperado nesta ilha em continuo crescimento demografico, um
incremento de consumo de madeira serrada (EGAS; ALVAREZ; ESTEVEZ, 2001), principal
produto florestal da ilha (LECKOUNDZOU, 2011). Apesar da introducdo de serrarias
modernas com altas capacidades produtivas para reforcar a forca produtiva preexistente
(HERRERO, 2004), essa demanda continua sendo superior a oferta e Cuba continua com
registros de altas e onerosas importa¢oes de madeira serrada.

A maximizacdo do rendimento € uma das formas mais comuns de melhorar a eficiéncia
de conversdo e aumentar a competitividade na producéo de madeira serrada (RAPPOLD et al.,

2007). A importancia de conhecimento do desempenho das serrarias cubanas radica na sua
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utilidade na planificacdo e controle do processo de desdobro (GARCIA, 2006). Numerosos
fatores afetam o rendimento e qualidade de desdobro da madeira e entre eles pode-se citar: as
caracteristicas externas das toras (conicidade, curvatura e achatamento) e as caracteristicas
internas (tensdes de crescimento, excentricidade da medula e largura da rachadura)
(FERREIRA et al., 2004).

Importantes pesquisas séo referéncias dos estudos de rendimento em madeira serrada
nas serrarias cubanas. Dentre esses destacam-se os trabalhos de Fosado (1999), Egas et al.
(2001), Velazquez et al. (2006) e Cabrera e Dias (2015), todos voltados ao estudo de rendimento
de madeira serrada; e os de Egas (1998) e Leckoundzou (2011) voltados especificamente a
modelagem do rendimento em madeira serrada em funcdo de varidveis dendrométricas como
altura total (Ht), altura comercial (Hc), diametro a altura do peito (DAP) e conicidade. Os
modelos de regressao ajustados por Plank (1985), Willits e Fahey (1991) e Parry et al. (1996)
sdo referéncias classicas da literatura especifica que aborda o tema.

Um problema geralmente identificado nos modelos utilizados nos estudos supracitados
¢ o de multicolinearidade. Este problema é recorrente em modelos polinomiais ou modelos com
variaveis combinadas que sdo caracterizados por bons ajustes, mas com baixas capacidades
preditivas. Nesta situagdo, o coeficiente de determinacdo € inflado devido a alta correlacdo
existente entre as variaveis preditivas, o que ndo permite saber a verdadeira aderéncia do
modelo ajustado a base de dados. As equacdes, ao apresentarem este problema, ndo cumprem
de forma eficiente seu papel que é o de auxiliar o planejamento de desdobro de madeira,
realizando estimativas precisas dos rendimentos em madeira serrada. Diante dessas limitacoes,
as relacbes funcionais entre o rendimento volumétrico em madeira serrada e as variaveis
dendrométricas, ainda se consideram exploraveis e o uso de técnicas como as Equacles
Diferencias Ordinarias (EDOSs), a regressdo stepwise ou as Redes Neurais Artificiais podem
facilitar o entendimento dessas relacGes e proporcionar maior qualidade e precisdo nas
predicdes realizadas.

As RNAs sdo modelos matematicos que tem como metéafora, o funcionamento do
cérebro humano com suas redes neurais biologicas (VALENCA, 2010). Segundo Leite et al.
(2016), as mesmas se destacam entre as ferramentas computacionais que tem sido utilizada com
éxito no setor florestal. Uma das suas principais vantagens que motivaram a sua utilizacdo na
presente pesquisa é a sua capacidade de ajustar dados com relagdes nédo lineares sem especificar

previamente um modelo, diferindo da abordagem por regressdo (MARTINS et al. 2016).
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Diante do exposto, o presente trabalho foi realizado com o objetivo de obter sistemas de
predicdo de rendimento em madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea na serraria
Combate de Tenerias, por meio de ajustes de modelos de regresséo e treinamientos de Redes
Neurais Artificiais.

Como objetivos especificos para atingir este objetivo geral, o trabalho se propde:

e Ajustar modelos tradicionais de regressdo para a predicdo do rendimento em madeira
serrada de Pinus caribaea var. caribaea na serraria Combate de Tenerias;

e Propor e ajustar modelos de predicdo de rendimento em madeira serrada baseados em
equacdes diferencias ordinérias (EDOs) para a predi¢do do rendimento em madeira serrada
de Pinus caribaea var. caribaea na serraria Combate de Tenerias;

e Treinar Redes Neurais Artificiais para a predi¢cdo do rendimento em madeira serrada de
Pinus caribaea var. caribaea na serraria Combate de Tenerias;

e Determinar as varidveis que mais contribuem na predicdo do rendimento em madeira

serrada de Pinus caribaea var. caribaea na serraria Combate de Tenerias.
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2. MATERIAL E METODOS
2.1.Caracteristicas do local de estudo

O presente estudo foi realizado na serraria Combate de Tenerias, pertencente a Empresa
Florestal Integral (EFI) Macurije, localizada na parte ocidental do municipio de Guane, Pinar
Del Rio-Cuba (Figura 1), a qual, segundo Gonzélez (2015), é responsavel pela producéo de
aproximativamente 22% da madeira serrada consumida em Cuba (GONZALEZ, 2015) e conta
com uma capacidade de producdo de 36000 m® de madeira serrada por ano. A alta
representatividade do P. caribaea var. caribaea na madeira processada nessa serraria
(aproximadamente 90% segundo GODOY, 1999) e sua importancia nos sistemas produtivos
cubanos, justificaram a sua escolha para a realizac&o do presente trabalho.

A tecnologia instalada na serraria esta constituida por um Layout (Anexo 4.1) que conta
com uma ampla gama de serras de fita de diferentes calibres e larguras, permitindo assim obter
todos os esquemas possiveis de desdobro. As serras operantes sdo serras verticais, duplas e
madeira movel, as quais trabalham em jornadas de 8 horas diarias. Existem duas linhas de
producdo para a producao uma grande variedade de produtos (Anexo 4.3) na serraria: uma linha
de grandes dimenses para 0 processamento de toras de 4 m e uma de pequenas dimensdes para

as toras de 3 m (Anexo 4.2).
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Figura 1 - Localizagdo geogréfica da serraria Combate de Tenerias da EFI Macurije.

2.2. Coleta de dados e suficiéncia amostral
Os dados foram coletados durante o desdobro de toras de Pinus caribaea var. caribaea

na serraria “Combate de Tenerias” da EFI Macurije. Para obter os dados, diferentes medidas
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foram tomadas para identificar cada uma das toras tanto na sua entrada no processo de
transformacdo como na sua saida ja em forma de madeira serrada. Foi selecionada uma amostra
piloto de 104 toras de 12m. Cada uma das arvores da amostra foi marcada com uma tinta
amarela nas extremidades, submetida ao processo de desdobro, além de medidos os diametros
nas pontas fina e grossa da tora para a determinagao da conicidade, e o didmetro a uma distancia
de 1,30 m da ponta grossa da tora (DAP). Cada uma delas foi acompanhada durante todo o
processo tecnoldgico e as tabuas originadas delas receberam as mesmas marcas para possibilitar
a quantificacdo do volume de madeira serrada obtida de cada tora e assim calcular o rendimento
de desdobro por tora.

A suficiéncia amostral foi analisada por meio do erro de amostragem (E,) e tamanho
minimo de amostra calculados por meio das expressdes 1 e 2 (MEUNIER; SILVA; FERREIRA,
2001) ao nivel de probabilidade de 95% e um erro permissivel de 5%.

%S5 2,c2
E,(%) = 2R 4100 (1) n=%2 (2)

R

Em que: E,= Estimativa do erro de amostragem cometido (%); R= Rendimento médio (%)
estimada na amostra de tamanho n; S?= Estimativa da variancia de R; E= Erro admissivel, na
unidade da média; E = (LE*R )/100; t,, = valor de t tabelar com (n-1) graus de liberdade e nivel
de significancia a.
2.3.Variaveis envolvidas no estudo de rendimento em madeira serrada

A principal e mais popular medida de desempenho das serrarias é o rendimento - R (%)
- também conhecido como Porcentagem de Recuperacdo de madeira serrada - PR (%). O
mesmo representa a variavel dependente dos modelos testados e é calculada para cada arvore

com as expressoes 3, 4, 5 e 6:

vMS
PR(%) =100 (3) VM5=ZVi (4)
i=1
+
Vi=exlxc (5) VT=M.I 6)

Em que: PR: Rendimento ou Porcentagem de Recuperacdo de madeira serrada (%); VMS:
Volume de madeira serrada (m3); VT:Volume total da tora (m3); g, = area transversal na base
da tora (m?); g,, = area transversal no topo da tora (m?); [ = comprimento da tora (m); V; , e, 1
, € € n &80 respetivamente o volume (m3), a espessura (m), a largura (m), o comprimento (m) e

0 nUmero total de uma tabua.
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Diversas sdo as varidveis dendrométricas e suas derivadas que influenciam o rendimento
de desdobro de madeira. O menor diametro da tora (D); o didmetro a altura do peito (DAP), a
altura (Ht) e a conicidade (Con.) sdo os mais importantes e geralmente mais utilizados na
modelagem do rendimento (STEELE, 1984; PLANK, 1985; WILLITS E FAHEY, 1991;
PARRY, 1996; LUNA et al. 2012). Em numerosas pesquisas, a variavel altura (H:) é excluida
pela sua alta correlacdo com outras varidveis independentes e suas baixas correlagbes com a
variavel dependente (rendimento). Dessa forma, as varidveis independentes selecionadas na
presente pesquisa foram: o diametro a altura do peito (DAP), o menor didmetro da tora (D) e a
conicidade (Con.), cujas distribuicbes por classe se encontram nas Tabelas 1, 2 e 3,
respectivamente. Essa Ultima variavel foi calculada por meio da expressao 7.

DM_Dm
—_— 7
- ™)

Em que: Conic.(cm/m)= Conicidade da tora; D,,= Diametro maior (cm); D,,= Diametro

Conic.(cm/m) =

menor (cm); € = Comprimento da tora (m).

Tabela 1- Distribuicdo da amostra de Pinus caribaea por classes de DAP e REND.

REND (%)

DAP(CM) 3035 4045 4550 5055 5560 60-65  >65 | o geral
18-22 10 5 4 1 1 21
22-26 2 3 4 3 3 1 1 17
26-30 9 6 13 3 31
30-34 4 5 4 13 9 35

Total geral 2 13 13 21 14 28 13 104

Tabela 2- Distribuicdo da amostra de Pinus caribaea por classes de D e REND.
REND (%)

DM —3035 4045 4550 5055 5560 6065 65 | o oerdl
13-17 10 6 4 1 1 22
17-21 2 3 3 3 3 1 1 16
21-25 9 7 13 4 33
25-29 4 5 3 13 8 33

Total Geral 2 13 13 21 14 28 13 104

Tabela 3- Distribuicdo da amostra de Pinus caribaea por as classes de Con. e REND.

Conic. REND (%) Total Geral
(cm/m) 30-35 40-45 45-50 50-55 55-60 60-65 >65
0,2-0,4 4 9 9 19 11 52
0,4-0,6 2 3 7 8 4 9 2 35
0,6-0,8 10 1 4 1 16
0,8-1 1 1
Total Geral 2 13 13 21 14 28 13 104
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2.4. Analise estatistica

Foi analisada a influéncia das classes diamétricas e de conicidades no rendimento em
madeira serrada. As analises seguiram um delineamento experimental inteiramente casualizado
e os fatores de base das analises de variancia independentes foram: as classes de DAP, as classes
de didmetros menores das toras (D) e as classes de conicidade (Con.) com quatro categorias
(classes) cada um. As comparagdes multiplas foram realizadas com o Teste de Tukey ao nivel

de 5% de significancia.

2.5. Modelos classicos de predi¢ao do rendimento em madeira serrada

Os modelos testados para a determinacéo da melhor equacdo de predi¢do do rendimento
de madeira serrada de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. se encontram na
Tabela 4.

Tabela 4 — Modelos testados para a determinacéo da melhor equagéo de predicéo de rendimento
de madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea na EFI Macurije, Cuba

MODELOS Ne EXPRESSOES MATEMATICAS
01 Bo+ pB1*D
1
02 Bo + B1 *5
f(D) 1
03 ﬁo+ﬁ1*D+ﬁz*B
04 Bo+ B1*D + B, * DAP + B3 * Con
05 by, + B ! +p ! +p
0 1*¥3 2 ¥ 5o 3 ¥ —
f(D; DAP; Con) b bap Con
1 1 1
06 ﬁo+ﬁ1*D+ﬁz*5+,33*DAP+34*ﬁ+ﬂs*C0n+ﬁs*a

Fonte: Adaptado de Plank (1985), Willits e Fahey (1991) e Parry (1996). Rend = Rendimento de

madeira serrada. D = menor diametro da tora; DAP= Diametro a Altura do Peito; Con. = Conicidade.

2.6. Modelo de regresséo stepwise para a predi¢do do rendimento em madeira serrada
Os problemas de multicolinearidade frequentemente encontrados nos modelos com
variaveis combinadas (Tabela 4) ou polinomiais e a complexa relagdo entre as variaveis
preditoras do rendimento de madeira serrada, motivou a escolha da técnica de regressao
stepwise como possivel alternativa de modelagem. A mesma permitiu a constru¢do do modelo

utilizando o seguinte modelo méaximo de regressao:
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REND = f (D,DAP,Con.,1/D,1/DAP,1/Con., D? DAP?, Con? D?*Con.,DAP?Con.,
Con?D, Con*DAP, DAP?*Con? D*Con? DAP x D, DAP?D? D3 DAP3, Con®)

2.7. Modelos de regressdo baseados em Equac6es Diferencias Ordinarias (EDOs)

A técnica de modelagem utilizada foi a das equacdes diferenciais ordinarias (EDOs). As
taxas de variacdo das variaveis foram matematicamente representadas por derivadas e 0 modelo
em si por uma equacgéo diferencial ordinal na sua forma diferencial. A constru¢do dos modelos
matematicos REND = f(D,DAP, Con.) foi realizada em cinco etapas, conforme descrito por
Dobson (2003):

1) Identificacdo das variaveis mais correlacionadas com o rendimento em madeira serrada;

2) Elaboracdo de hipoteses ou pressuposicdes sobre a variagdo do rendimento de madeira
serrada em fungédo do didmetro menor da tora (D), do diametro a altura do peito (DAP) e da
Conicidade (Con.);

3) Transformacdo dos modelos: transformacéo das hipoteses de uma forma diferencial a uma
forma integrada ajustavel;

4) Estimativa dos parametros dos modelos com base de dados disponivel (ajuste);

5) Validacdo do modelo: avaliacdo da estabilidade dos parametros do modelo assim como a
precisdo, a flexibilidade e os custos do mesmo.

As hipoteses do ponto dois séo hipéteses simplificadoras elaboradas em base a teorias
existentes sobre as relacGes entre o rendimento e as variaveis independentes envolvidas. Os
modelos propostos (Apéndice 4.1) se basearam nas seguintes hipoteses:

Ho1: A conicidade da tora tende a ser inversamente proporcional ao rendimento em madeira

serrada (STEELE, 1984; TSOUMIS, 1991; VITAL, 2008).

Ho2: Os diametros tendem a ser diretamente proporcionais aos rendimentos em madeira serrada

(TSOUMIS, 1991).

Os modelos mdltiplos foram obtidos combinando os modelos simples por meio da
metodologia das diferencas de equacGes proposta por Clutter e Jones (1980) e implementado
por Brito (2005).

2.8. Treinamentos de RNAs para a predi¢do do rendimento em madeira serrada

Na modelagem das RNAs, a base de dados foi dividida em trés conjuntos segundo as
seguintes as proporg¢des: 50% para o treinamento, 25% para a avaliagdo do desempenho da rede

e 25% para a validacao cruzada.
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Para aumentar a eficiéncia do algoritmo de treinamento (convergéncia estavel dos pesos
e desvios) que pode ser afetada pela variacdo das escalas das varidveis, os dados foram
normalizados no intervalo [0,1] ou [-1,1], em dependéncia da funcdo de ativacdo utilizada. As
funcbes de ativacdo testadas para os neurdnios ocultos e de saida foram: Seno, Identidade,
Logistica, Exponencial e Tangente hiperbolica. A normalizagdo foi realizada pela
transformacéo linear (Expresséo 8).

(b= (& — Xin)

(xmax - xmin)

(8)

Em que: y é o valor normalizado; x; é o valor original; x,,;, € 0 valor minimo da variavel; x,,,, € 0

valor maximo da variavel; b e a sdo os limites superiores e inferiores da normalizagao.

Foram treinados dois tipos de RNAs: as redes Multi-Layer Perceptron (MLP) e as redes
Radial Basis Function (RBF). As funcgdes de ativacOes testadas nas camadas intermediarias e
de saida foram as fungdes Seno, Identidade, Logistica, Exponencial e Tangente hiperbdlica e o
algoritmo utilizado nos treinamentos foi o Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS).
Segundo Bishop (1995), o algoritmo BFGS, juntamente com o0 Método do Gradiente Conjugado
Escalonado (SCG) é o mais recomendado para o treinamento supervisionado das RNAs.
Segundo esse autor, estas técnicas exibem geralmente um menor nimero de iteracdes devido a
sua melhor taxa de convergéncia e uma capacidade de pesquisa mais inteligente.

A analise da importancia de cada uma das variaveis independentes, também conhecida
como analise de sensibilidade, foi realizada para determinar a contribuigdo de cada uma delas
na predicdo do rendimento de madeira serrada. A referida importancia, definida pela
contribuicdo percentual de cada variavel independente (j) com relacéo a variavel dependente
(Rend), foi calculada com as expressdes 9 e 10 (VALENGCA, 2010):

N Ninp N
Cont;(%) = 2 Senjzn/z Z Sen?, (9)
n=1 j=1 n=1
Sendo:
Nhid Nout
Senj, = Z ij.f'(netk) . Z Wi f (net)).e;(n) (10)
k=1 i=1

Em que: Cont;(%)= Contribuicdo percentual de cada variavel, Sen;, € a sensibilidade para

cada variavel j (j =1,...,Ny,) de entrada com relagdo a saida para um dado exemplo
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n (1, ..., N); Ny, que representa o nimero total de neurdnios ou variaveis na camada de entrada
e igual a 3 (D,,, DAP, Con) no presente trabalho; N,,,. que representa o nimero de neuronios
na camada de saida € igual a 1 (Rend). W, ;sdo 0s pesos sinapticos que conectam a camada
escondida a camada de entrada e W;, sd0 0s que conectam a camada de saida a camada
escondida. f (net,)e f (net,) sdo as derivadas das funcdes de ativagdo dos neurdnios das
camadas de saida e escondida respectivamente; e;(n) € o erro na camada de saida.

Os ajustes dos modelos de regressao e os treinamentos das RNAs foram realizados nos
softwares STATISTICA 8.0. (STATSOFT, 2012) e SPSS versao 20. Os pesos iniciais foram
determinados seguindo os metodos aleatorios de inicializacdo dos pesos.

2.9. Critérios de avaliacdo dos modelos de regressédo e das RNAs

A avaliagéo e selecdo dos modelos de regressdo e RNAs mais adequados foram baseadas
nos seus desempenhos tanto no ajuste como na validacdo (com 10% dos dados). As avaliagdes
se basearam nas seguintes estatisticas: maior coeficiente de determinagdo ajustado - R? f
(Expressdo 11), menor Raiz quadrada do erro médio percentual — RMSE (Expressdo 12) e a
distribuicdo de residuos (Expressdo 13). Na selecdo dos modelos, também foram considerados
0s pressupostos de normalidade e homocedasticidade verificados pelos Testes de Shapiro-Wilk

e White, respectivamente, e a autocorrelacdo serial analisada pelo Teste de Durbin-Watson.

N-—-1
| (=R (11)

Em que: R2=Coeficiente de determinacdo; K= nimero de parametros do modelo; N= nimero

R§j=R2—[

de observacgoes.

RMSE(%) = 100 /11:1(+_Yl)2/7 (12)

Em que:Y: Rendimento de desdobro observado; ¥: Rendimento de desdobro estimado; ¥: média
dos rendimentos de desdobro observados e; n: nimero de observacao.

E; = @ %100 (13)
Em que: E;= Residuo da i-ésima observacio; Y;= Variavel dependente observada; ¥;= Variavel
dependente estimada pela equacéo.

Os melhores modelos foram os que apresentaram um maior coeficiente de determinacao
ajustado (RZ;), uma menor raiz quadrada do erro medio percentual — RMSE (%) e uma

dispersdo dos residuos sem tendenciosidade e entorno a zero.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Rendimento em madeira serrada de Pinus caribaea na serraria Combate de Tenerias

O tamanho minimo de amostra necessario para atender o erro permissivel de 5% foi de
46 toras, indicando que a amostra piloto de 104 toras, com um erro de amostragem de 3,32%,
é definitiva para a realizacéo do estudo. O rendimento em madeira serrada variou entre 35,95 e
67,63% com uma média de 57,25%. A maioria dos rendimentos em madeira serrada registrados
se encontrou no intervalo de 32,60-61,7% encontrado por Cardoso Jr. (2008) para espécies de
Pinus spp. O rendimento médio de 57,25% encontrado no presente trabalho € similar ao
encontrado por Pinto et al. (2006) para Pinus pinaster (57%) e superior aos encontrados por
Manhiga, Rocha e Junior (2012) para Pinus sp. (49,01%), Murara Jr. (2005) para Pinus taeda
(53,60%).

Com relacdo a relacdo existente entre o rendimento de madeira serrada e suas variaveis
preditoras, foi observada uma forte relacdo negativa entre o rendimento e a conicidade (r=-
0,819) cujo valor médio foi 0,48 cm/m.. Este resultado estd em correspondéncia com Egas et
al. (2001) e Vital (2008) segundo os quais o rendimento em madeira serrada é inversamente
proporcional a conicidade. Os diametros (DAP e D) também apresentaram uma relacéo forte,
porém positiva, com o rendimento de madeira serrada (r=0,734 e 0,749). Esta relagdo, de acordo

com Tsoumis (1991), se traduz pelo incremento do rendimento com o acréscimo nos diametros.

3.2. Influéncia das classes de diametros e conicidade no rendimento em madeira serrada

Os resultados das analises de variancia (p-valor<0,05) indicaram que tanto as classes de
DAP, de diametro menor das toras (D) como de conicidade (Con.) influiram significativamente
na variacdo do rendimento em madeira serrada. As compara¢fes multiplas, pelo Teste de
Tukey, permitiram identificar as classes com rendimentos semelhantes (Tabela 5).

Observa-se na Tabela 5, o incremento do rendimento em madeira serrada com o
crescimento das classes diamétricas. Estes resultados estdo em correspondéncia com os de Juizo
et al. (2015) que também observaram uma proporcionalidade direta entre as classes diamétricas
e o rendimento de madeira serrada no desdobro de toras de Combretum imberbe e Pterocarpus
angolensis. Nas classes de DAP, os resultados indicaram que n&o existe diferenca significativa
entre os rendimentos em madeira serrada das classes 26-30 cm e 30-34cm. Porém, ambas as
classes tiveram rendimentos superiores aos registrados nas classes 18-22 e 22-26cm. A mesma

tendéncia foi observada nas classes dos diametros menores das toras (D). As duas maiores
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classes diamétricas geraram rendimentos em madeira serrada semelhantes. Porém, o0s
rendimentos destas classes foram superiores aos obtidos nas classes duas primeiras classes.

Os resultados supracitados estdo em correspondéncia com Fahey e Sachet (1993) que
apontam que o acréscimo nos didmetros das toras proporciona o incremento dos rendimentos
em madeira serrada. Em relacdo a conicidade, um decréscimo do rendimento em madeira
serrada foi observado com seu acréscimo. A excecdo das classes Il e Il que apresentaram
rendimento similares, todas as demais classes de conicidade proporcionaram rendimento em

madeira serrada diferentes.

Tabela 5 — Comparac6es multiplas nas classes de DAP, D e Con. pelo Teste de Tukey

Class:; de REND CIassDes de REND Claézeﬁ]s' de REND
18-22 47,7774c 13-17 47,3075c¢ 0,2-0,4 63,7407a
22-26 53,0677b 17-21 53,3782b 0,4-0,6 52,3974b
26-30 63,2334a 21-25 62,2575a 0,6-0,8 45,1969b
30-34 63,7079a 25-29 64,2584a 0,8-1,0 35,9250c

Médias com letras diferentes diferem pelo Teste de Tukey ao nivel de 5% de significancia.

3.3. Modelos de regressdo tradicionais para a predicdo do rendimento em madeira
serrada
Os resultados dos ajustes dos modelos encontram-se na Tabela 6. As melhores equagdes
sdo as obtidas dos modelos 05 e 06 que apresentaram um coeficiente de determinacéo ajustado
(R%;) de 76,0 e 78,1 e uma RMSE de 4,96 e 4,81 respectivamente.

Tabela 6- Resultados dos ajustes dos modelos tradicionais de predi¢do do rendimento em

madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea na serraria Combate de Tenerias.

N R% RMSE Estimativas dos parametros dos modelos Sig. F
LI o " " " - " " -
o OO B b B, Bs 2 Bs B
01 524 6,91 24,76* 1,53* <0,0001
02 537 6,82 86,94*  -596,28* <0,0001
03 538 6,85 76,23* 0,27* -495,31* <0,0001
04 707 5,48 113,66  1,04* -1,71* -76,42* <0,0001
05 76,0 4,96 22,07  -650,88* 1082,28*  9,84* <0,0001
06 781 4,81 102,83* 1,64 65,45% -2,90*  -704,25*  -10,69*  9,81*  <0,0001

*Estimativa do parametro significativa a 95% de probabilidade pelo Teste t.
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A distribuicdo ndo tendenciosa dos residuos (Figura 2) e os resultados do Teste de White
(Apéndice 4.3) indicaram que as seis equacdes satisfazem o pressuposto de homocedacidade.
Em relacdo a normalidade, os histogramas da Figura 2, assim como os Testes de Shapiro-Wilk
(Apéndice 4.2), indicam que apenas os residuos dos modelos 04, 05 e 06 seguem uma
distribuicdo normal. Em relagéo a autocorrelacéo serial dos residuos, os resultados do Teste de
Durbin-Watson (Apéndice 4.4) indicaram que 0s modelos 4, 5 e 6 ndo apresentaram 0

problema.
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Figura 2- Distribuicdo dos residuos das equacges tradicionais de estimativa do rendimento em
madeira serrada do P. caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na EFI Macurije, Cuba.

Os resultados da tolerancia, definida como a parte da capacidade preditiva de uma
variavel independente ndo prevista pelas demais varidveis independentes na equacdo (HAIR et
al. 2006), apontam para as variaveis Con e 1/Con como as que tém as maiores variancias
remanescentes nos modelos. Foram também as Unicas variaveis que apresentaram VIF < 10 nos
modelos 04 e 05 (Tabela 7). Porém, todos os modelos de regressdo multiplos apresentaram
variaveis independentes com valores de inflagdo de variancia maiores que dez (VIF > 10), sendo
este um indicativo da existéncia do problema de multicolinearidade. Esse problema era de
esperar-se devido a que muitas das variaveis independentes utilizadas nesses modelos classicos

sdo obtidas de transformacGes e/ou combinacdes das variaveis independentes mensuradas.

Tabela 7 — Valor de Inflacdo da Variancia (VIF) e Tolerancia das varidveis independentes de
cada um dos modelos tradicionais

VALOR DE INFLACAO DA VARIANCIA - VIF

MOD. D 1/D DAP 1/DAP Con 1/Con
01 -
02 -
03 27,421 27,421
(0,036) (0,036)
o 43,648 ] 33,577 ] 7,971 ]
(0,0229) (0,0298) (0,1254)
o 28,039 27,095 3,378
(0,0356) (0,0369) (0,2960)
06 263,456 287,408 180,030 172,026 134,066 38,096
(0,0038) (0,0035) (0,0055) (0,0058) (0,0075) (0,0262)

() Tolerancia
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A analise exploratoria da relagdo entre as varidveis indicou que as mesmas estdo
altamente correlacionadas (Tabela 8). Isso justifica a existéncia do problema de
multicolinearidade acima detectado. O referido problema aumenta as variancias dos
coeficientes dos modelos, 0 que os torna instaveis. Essa instabilidade, embora néo afete o ajuste
dos modelos, assim como sua capacidade preditiva, faz que as interpretac6es dos coeficientes
sejam pouco confiaveis.

Tabela 8 — Correlacdo de Pearson entre as variaveis dos modelos

REND D DAP Con. 1/D 1/DAP 1/Con
REND 1,00
D 0,74 1,00

DAP 0,70 0,89 1,00

Con. -0,80 -0,84 -0,83 1,00

1/D -0,76 -0,94 -0,82 0,85 1,00
1/DAP -0,65 -0,82 -0,94 0,78 0,79 1,00
1/Con 0,80 0,82 0,82 -0,95 -0,76 -0,73 1,00

3.4.  Modelo de regressao stepwise para a predi¢do do rendimento em madeira serrada

O modelo definido (Expressdo 14) foi obtido em dois passos: um primeiro passo
correspondente a selecdo da variavel 1/Con e um segundo correspondente a selecao da variavel
combinada DAP?Con?.

I 1
REND = 56,194 + 5,527 * ——— 0,109 x DAP*Con* (R2; = 754%; RMSE =1,83% )  (14)

A equacdo obtida é mais precisa (menor RMSE) e mais parcimoniosa que 0S
anteriormente obtidos na Tabela 6, ja que explica bem a variacdo do rendimento e envolve
menos parametros que os modelos anteriores baseados nas estruturas dos modelos de Plank
(1985), Willits e Fahey (1991) e Parry (1996). Os resultados dos Testes de Shapiro-Wilk
(Apéndice 4.5) e de White (Apéndice 4.6) e a Figura 3 indicaram que a equagdo construida
satisfaz os pressupostos de normalidade e de homocedasticidade, respectivamente.

50 MOdGlO-StepWISE STEPWISE
~ B . . o * =
S oo® S 15+
S 0 o8 .°'°.°.!‘r.‘;°."'. 2 10
Eoaw ke, e . 10 g
-25 =59
0 REND. estimado (% EEEEEE
- D o2 -
. estimado (%) 3 ' REE
Figura 3- Distribuicdo dos residuos da equagdo de regressdo stepwise para estimativa do

rendimento de madeira serrada do P. caribaea Morelet var. caribaea na EFI Macurije, Cuba.
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Em relacdo a autocorrelacgdo serial dos residuos, o resultado do Teste de Durbin-Watson
(Apéndice 4.7) indicou que o modelo construido esta livre do problema.

3.5.  Modelos baseados em Equacdes Diferenciais Ordinérias e seus ajustes

Os ajustes dos modelos baseados nas equacdes diferenciais ordinarias (EDOs) propostos
(Apéndice 4.1) se encontram resumidas na Tabela 9. O modelo que melhor se ajustou aos dados

foi 0o modelo V com um coeficiente de determinacéo de 77,5 % e um RMSE de 4,37%.

Tabela 9 — Resultados dos ajustes dos modelos (EDOs) de predicao do rendimento em madeira
serrada de Pinus caribaea var. caribaea na serraria Combate de Tenerias.

Mod.  RZj R('t,"A)S)E 7 B 5, & 3 B, Bs Sig.F
[ 73,6 5,18 4597,527*  -4.822*  0,104* <0,0001
I 529 6,92 0,953* 2,713*  0,135* <0,0001
n 466 7,36 6,622* 0,797*  0,304* <0,0001
v 53,0 6,98 0,155* 4,447%  0,093*  4520*  86,15* <0,0001

\ 77,5 4,37 3,683 E-017*  0,048* 0,780 -0,01*  0,82* 41,76* -0,06* <0,0001

*Estimativa do parametro significativa a 95% de probabilidade pelo Teste t.

O resultado do Teste de Shapiro-Wilk indica a satisfacdo do pressuposto de normalidade
em todos os modelos (Apéndice 4.8) e 0 mesmo foi confirmado com os histogramas da Figura
4. Em relacdo ao pressuposto de homocedasticidade, os resultados do Teste de White (Apéndice
4.9) indicam sua violacdo apenas nos modelos Il e V. Todos os modelos, exceto os modelos |
e V, apresetaram autocorrelacdo serial positiva (Apéndice 4.10).

O modelo V pré-selecionado atendeu a todos os pressupostos e foi considerado
adequado para a predicdo do rendimento em madeira serrada na serraria Combate de Tenerias.
A Figura 4 indica que todos os modelos proporcionaram estimativas aleatdrias e ndo

tendenciosas.
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Figura 4 - Distribuicdo dos residuos das equac6es baseadas nas EDOs para a estimativa do

rendimento em madeira serrada do Pinus caribaea var. caribaea na EFI Macurije, Cuba.

3.6. Redes Neurais Artificiais para predicdo do rendimento em madeira serrada
Com base nos valores dos critérios de avaliacdo dos resultados de treinamento das
RNAs, conclui-se que a RNA 1l (MLP 3-3-1), com um R2= 82,37% e um RMSE = 1,279%
(Tabela 10), foi a melhor das RNAs que foram treinadas sem inclusdo de variaveis categoricas.
Embora a normalidade néo seja exigida nas RNAs, os resultados do Teste de Shapiro-
Wilk (Apéndice 4.11) e os histogramas (Figura 5) indicam a satisfacdo desse pressuposto nas
RNAs 111 e 1V e sua violagdo nas RNAs I e Il. Em relacdo a homocedasticidade, os graficos de

distribuicdo dos residuos (Figura 5) indicam sua observacéo em todos os modelos.
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Tabela 10 — Resultados dos treinamentos das Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a predicao
do rendimento em madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea.

. ~ . ,
RNAS v I Arqlgﬁ'eat\ura Funcoes de ativacio AT (5) R(I}QS)E
Hidden Output 0 0
RNAI 5 MLP 1-2-1 Tanh Identity BFGS 12 73,31 1,267
RNAII MLP 1-3-1 Identity Identity BFGS3 63,86 1,319
RNAIII D, DAP, MLP 3-3-1 Tanh Identity BFGS72 82,37 1,279
RNAIV Con MLP 3-9-1 Logistic Identity BFGS25 69,24 1,308
RNAV | D DAP,Con, | MLP12-8-1 Tanh Identidade BFGS20 9117 1,113
RNAVI | CD,CDAP,CC | \1p12-11-1 Identidade Identidade BFGS17 87,33 1,201

Arquitetura RNA = nimero de neur6nios em cada camada; AT= Algoritmo de Treinamento; RMSE =
Raiz Quadrada do Erro Médio Percentual;V.l. = Variavel Independente.

As classes de diametros (CDAP, CD) e de conicidades (CC) foram reagrupadas, com
base nos resultados da Tabela 5, unificando as classes que apresentaram rendimento em madeira
serrada semelhantes. A inclusdo dessas classes no conjunto de entrada, possibilitada pela
flexibilidade da técnica de RNAs, melhorou significativamente a capacidade de generalizacédo

dos modelos de RNAs construidos, necessitando apenas uma camada oculta com 8 neurdnios.
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Figura 5 - Distribuicdo dos residuos das RNAs na predicdo do rendimento em madeira serrada

do Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na EFI Macurije, Cuba.

A RNA V por ser ligeiramente mais precisa e principalmente mais parcimoniosa (MLP

12-8-1), foi retida como a mais adequada para a predicdo do rendimento em madeira serrada na

serraria Combate de Tenerias. Esta RNAV além de aprender adequadamente e gerar estimativas

precisas, conseguiu captar a logica e realismo da variacdo dos rendimentos em funcédo dos

didametros e conicidades observados nos resultados da Tabela 5 (Figura 6).
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Figura 6 — Variagéo do rendimento observado e estimado pela RNA MLP 12-8-1.

A analise de sensibilidade indicou que a variavel de maior importancia na predicao do
rendimento em madeira serrada foi a conicidade, com uma contribuicdo de 0,512 (Figura 7)
apesar dos baixos valores registrados. Segundo Grosser (1980), isto acontece quando o
desdobro de madeira é realizado para a obtencéo de produtos diferenciados como € o caso da
serraria “Combate de Tenerias” (Anexo 4.3). Em todos os modelos de regresséo ajustados assim
como Redes Neurais Atrtificiais treinadas, observou-se uma forte correlacdo negativa entre o
rendimento em madeira serrada e a conicidade, indicando que o aumento da conicidade influiu
significativamente na diminui¢do do rendimento em madeira serrada. Este resultado esta em
correspondéncia com os encontrados por Willits e Fahey (1991) para Pinus lambertiana,
Missanjo e Magodi (2015) para Pinus Kesiya e Pinus Patula e difere dos resultados de Egas et
al. (2001) e Leckoundzou (2011) para Pinus caribaea var. caribaea. Nos resultados desses
autores, os diametros foram as variaveis que mais influiram no rendimento em madeira serrada.

O diametro menor das toras (D) e o diametro a altura do Peito (DAP) apresentaram

contribuicdes de 0,318 e 0,170, respectivamente.
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0% 20% 40% 60% B0% 100%
1 1 1 1 1
Com
o
DAP —
T T T T T
00 01 0.2 03 04 05
Importancia

Figura 7 — Importancia das variaveis independentes nas RNAs treinadas para a predi¢do do
rendimento em madeira serrada do P. caribaea var. caribaea na EFI Macurije, Cuba.

As equagdes obtidas no presente estudo e as RNAs Il e V apresentaram maiores
precisdes que as obtidas por Leckoundzou et al. (2012) para a espécie, na mesma empresa
Macurije (R2 = 64,60% e RMSE = 4,11%).

200



GUERA, O0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

3.7. Comparacao e validacdo dos modelos de regressdo e das RNAs

A validagdo dos modelos, com 10% do conjunto de dados, comparando suas estimativas
com os valores reais de rendimento, indicou que todos os modelos sdo adequados para a
estimativa do rendimento de madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea na serraria

Combate de Tenerias (Figura 8).
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MOD-6  eesess EDO-V — & - STEPWISE
65 -
— e =
g LT N A
0 60 - Feedfoor S
b4 - b )
L = [t
o o
55 A
50

TORAS

Figura 8 - Desempenhos das RNAs e dos modelos de regressdo no processo de validacao.

Esta conclusdo é resultante da analise dos resultados do Teste de y? (Tabela 11) cuja
nao significancia (y2,<x%4,) para nenhuma das abordagens indica que ndo existe diferenca
significativa entre os modelos ao nivel de 5% de significancia e que todos os modelos (regressao
e RNA) podem ser utilizados para estimativa do rendimento em madeira serrada. Porém, a
analisis dos valores das outras estatisticas (RMSE e Bias) indica uma ligeira superioridade de
ambas as RNAs treinadas (Tabela 11).

Tabela 11 — Estatisticas das diferentes abordagens na validagédo

MODELOS RMSE (%) Bias 2 X205 (95%)
MODELO EDOV 1,0167 0,86 0,401

MODELO — MOD-6 1,1098 0,616 0,418

STEPWISE 1,5133 -1,07 0,497 22,362
RNA 111 (MLP 3-3-1) 0,9333 0,34 0,397

RNA V (MLP 12-8-1) 0,3761 0,31 0,333

Essas RNAs resultantes dos treinamentos das redes do tipo MLP (Tabela 11)
apresentaram arquiteturas flexiveis e mais parcimoniosas com boas capacidades de
generalizacdo. As varidveis categoricas representadas pelas classes de diametros ou conicidades
proporcionaram um grau de flexibilidade adicional as estruturas das RNAs e com isso uma
melhor exploragdo da relagdo né&o-linear entre o conjunto de variaveis preditivas e o rendimento

em madeira serrada.
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4. CONCLUSOES

e Os modelos tradicionais, apesar de apresentarem boa capacidade preditiva, ndo sao
recomendaveis pois geralmente apresentam problemas de multicolinearidade que amidde

comprometem a aplicabilidade das equacdes obtidas;

e A modelagem por equacOes diferenciais permitiu uma melhor exploragédo da relagéo
existente entre as variaveis independentes e a dependente para uma melhor descricdo do

fenbmeno estudado;

e As Redes Neurais Artificiais constituiram uma opcdo vidvel e até superior aos modelos
tradicionais de regressao na predicdo do rendimento de madeira serrada a partir do

conhecimento de variaveis dendrométricas obtidas das toras;

e A variavel de maior importancia na predi¢do do rendimento de madeira serrada de Pinus

caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. foi a conicidade.
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CAPITULO V

REGRESSAO LOGISTICA ORDINAL E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA A
CLASSIFICACAO DE MADEIRA SERRADA DE Pinus caribaea Morelet var. caribaea
Barr. & Golf.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, julho 2017.
Regressédo Logistica Ordinal e Redes Neurais Artificiais para a classificacdo de madeira
serrada de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Orientador: Prof. Dr. José
Antdnio Aleixo da Silva. Co-orientadores: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira e Prof. Dr.
Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUMO

A classificacdo da madeira serrada ¢ uma das atividades mais subjetivas da fase final do
processo de transformacdo mecanica das toras. Objetivou-se com a presente pesquisa propor
ferramentas que auxiliem na classificacdo de madeira serrada de coniferas (Pinus caribaea
Morelet var. caribaea Barr. & Golf.). A pesquisa foi realizada na serraria Combate de Tenerias
pertencente a Empresa Florestal Macurije localizada em Pinar Del Rio-Cuba. Para atingir o
objetivo, procedeu-se ao ajuste de um modelo de regressao logit-ordinal e ao treinamento de
Redes Neurais Artificiais (RNAS). Os parametros do modelo logit-ordinal foram estimados
usando o método de méxima verossimilhanga otimizada com o algoritmo de Newton-Raphson.
Para o treinamento das RNAs, o algoritmo Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) foi o
utilizado. As variaveis envolvidas na classificacdo da madeira serrada por classe de qualidade
(quatro categorias), foram em total 24, todas obtidas do classificador de madeira serrada de
coniferas utilizado em Cuba. A alternativa utilizada para solucionar o problema de
multicolinearidade, quase sempre presente em modelagens com numerosas variaveis preditivas,
foi a analise fatorial cujos fatores retidos foram utilizados como entradas dos modelos.
Baseando-se na porcentagem de acertos na classificacdo, a RNA de arquitetura RBF 24-8-4 foi
superior aos modelos de regressdo logistica politdmica ordinal. Esta superioridade € atribuida,
principalmente, a capacidade das RNAs de separar os efeitos combinados (multicolinearidade)
entre as variaveis de entrada, a sua tolerancia a falhas devido ao paralelismo da sua estrutura e

a sua maior parcimonia.

Palavras-chave: Serraria, desdobro da madeira, qualidade, defeitos da madeira serrada, analise

fatorial.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, july 2017.
Ordinal Logistic Regression and Artificial Neural Networks for Pinus caribaea Morelet
var. caribaea Barr. & Golf. lumber grading. Adviser: Prof. PhD. José Antbnio Aleixo da
Silva. Co-advisers: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira and Prof. Dr. Daniel Alberto
Alvarez Lazo.

ABSTRACT

The lumber classification is one of the most subjective activities of the final phase of logs
primary processing process. The objective of this research was to get tools that assist in conifers
lumber grading (Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.). The research was carried
out at the sawmill Combate de Tenerias, owned by Macurije forest company located in Pinar
del Rio — Cuba. To achieve the objective, it was proceeded to adjustment of logit-ordinal
regression model and Artificial Neural Networks (ANNS) training. The parameters of Logit-
Ordinal model were estimated using the maximum likelihood method optimized with the
Newton-Raphson algorithm. For the ANNs training, the Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS) algorithm was used. The variables involved in the lumber grading (four categories),
were in total 24, all obtained from the lumber grader of conifers used in Cuba. The alternative
used to solve the multicollinearity problem, usually present in modeling with numerous
predictive variables, was a factorial analysis. The retained factors were used as inputs in the
modelling. Based on the percentage of correct classification, the ANN RBF 24-8-4 was higher
than the Ordinal Logistic Regression model. This superiority is mainly attributed to the ability
of ANNS to separate the combined effects (multicollinearity) between the input variables, their
tolerance to failures due to the parallelism of their structure and their greater parsimony.

Keywords: Sawmill, sawing wood, quality, lumber defects, factorial analysis.
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GUERA, Ouorou Ganni Mariel, Msc. Universidade Federal Rural de Pernambuco, juillet 2017.
Régression logistique ordinale et réseaux de neurones artificiels pour la classification du
bois débité du Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. Directeur de These: Prof.
Dr. Joseé Antonio Aleixo da Silva. Co-directeurs de These: Prof. Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo

Ferreira et Prof. Dr. Daniel Alberto Alvarez Lazo.

RESUME

La classification du bois d'ceuvre est I'une des activités les plus subjectives de la phase finale
du processus de transformation mécanique des grumes. L'objectif de la présente étude était de
proposer des outils d"aide a la classification du bois débité des coniféres (Pinus caribaea
Morelet var. caribaea Barr. & Golf.). L'étude a été menée dans la scierie « Combate de
Tenerias » appartenant a I'entreprise Forestiére Macurije située a Pinar del Rio, Cuba. Pour
atteindre I'objectif décrit ci-dessus, il a été procédé a I'ajustement d'un modele de régression
logit-ordinal et a I"entrainement des Réseaux de Neurones Artificiels (RNAS). Les parameétres
du modeéle logit-ordinal ont été estimés en utilisant la méthode du maximum de vraisemblance
optimisé avec l'algorithme de Newton-Raphson. Pour I"entrainement des RNAs, I"algorithme
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) a été utilisé. Les variables impliquées dans la
classification du bois par classe de qualité (quatre catégories), sont au hombre de 24, toutes
obtenues du classeur de bois débités de coniferes utilisé a Cuba. L'alternative utilisée pour
résoudre le probleme de multicolinéarité, presque toujours présent dans la modélisation avec
de nombreuses variables prédictives, fut I'analyse factorielle dont les facteurs retenus ont été
utilisés comme variables d’entrée des modéles. D aprés les pourcentages de classification
correcte, le réseau de neurones artificiels dont I'architecture est RBF 24-8-4 a présentée une
performance supérieure a celle du modele de régression logistique ordinale. Cette supériorité
est attribuée, principalement, a la capacité des RNAs de séparer les effets combinés
(multicolinéarité) entre les variables d'entrée (prédictives), leur tolérance aux failles due au

parallélisme de leur structure et leur meilleure parcimonie.

Mots clés: Scierie, sciage de bois, qualité, défauts du bois d'ceuvre, analyse factorielle.
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1. INTRODUCAO

A madeira, um dos poucos recursos naturais renovaveis, e predominante em nossa vida
cotidiana bem como nos processos econémicos (DURBAK, et al., 2000). Uma transformacao
mecanica primaria que este recurso comumente sofre para adquirir maior utilidade e maior valor
agregado é o processo de desdobro ou serragem que ocorre geralmente em serrarias.

As propriedades fisicas e mecénicas da madeira podem variar de forma inter e
intraespecifica e em funcao da sua posi¢do na mesma arvore. Essas propriedades intrinsecas,
somadas a fatores ambientais e variacdes oriundas de desdobro e secagem proporcionam
madeira serrada de diversas qualidades, gerando a necessidade da sua classificagdo por classe
de qualidade para um uso mais adequado. Porém, irregularidades, padrbes ndo repetidos e
defeitos dificultam essa classificacdo (LOUBAN, 2009).

A classificacdo da madeira serrada é geralmente realizada por regras ou normas
padronizadas e mais ou menos uniforme em todo o territério nacional de um pais
(KRETSCHMANN, 2010). Existem dois tipos de classificacdo: a visual e a mecéanica (GAVA,
2005). A qualificacdo visual ocorre quase sempre na serraria (KRETSCHMANN, 2010) e é
realizada de acordo com determinada norma de classificacdo geralmente baseada no namero,
tamanho e localizacdo dos defeitos presentes nas pecas (ARRIAGA, et al., 2007). Segundo
Carreira e Dias (2005), essa classificacdo € baseada na premissa de que os defeitos podem ser
observados e avaliados pelo olho humano. A classificagdo mecanica é realizada com testes ndo
destrutivos acompanhados de uma analise visual. Embora este Gltimo tipo de classificacdo seja
mais eficiente conforme reporta a literatura, segundo Carreira (2003), ele é custoso e demorado,
razdo pela qual a classificagdo visual é amplamente mais usada. Sendo assim, o
aperfeicoamento da classificacdo visual € uma tendéncia de resolucdo da alta subjetividade
envolvida no processo de classificacdo da madeira.

Numerosas normas de classificacdo de madeira serrada foram propostas e
implementadas por paises, por grupo de espécies (coniferas e folhosas) e até mesmo por espécie.
Uma das mais conhecidas é a norma americana ASTM D245 (Standard Practice for
Establishing Structural Grades and Related Allowable Properties for Visually Graded
Lumber), proposta especificamente para uma classificagio visual (CARREIRA; DIAS, 2006).
Em Cuba, uma das normas utilizadas para a classificacdo de madeira serrada de coniferas é o
classificador proposto por Garcia (2006), o qual baseia-se em 24 variaveis para a classificagcdo

visual.
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A avaliacdo visual das exigéncias técnicas contempladas nas normas e a decisdo da
inclusdo ou ndo de uma peca em uma determinada classe de qualidade pode ser subjetiva,
principalmente para pecas com caracteristicas que a posicionam no limite entre duas classes.

A alta velocidade (até 5ms™) a qual as toras sdo geralmente processadas nas serrarias,
exige uma classificacao rapida e eficaz da madeira serrada, que ndo é possivel sem automacao
de processos (LOUBAN, 2009). As serrarias cubanas, incluindo a serraria Combate de Teneria
objeto do presente estudo, sdo semi-automatizadas com entrada de madeira automatica e uma
saida manual finalizada com a classificacdo manual da madeira serrada. A lentiddo dessa
classificagdo manual confrontada a esta velocidade de desdobro obriga os classificadores em
trabalhar sob pressdo, 0 que aumenta a probabilidade de erro na classificagéo.

A classificacdo da madeira serrada pode ser automatizada através da utilizacdo de um
meio computorizado rapido e preciso de classificacdo da madeira serrada (THOMAS, 2017).
Estes sistemas automaticos anunciados por Kline; Araman e Surak (2001) j& sdo funcionais em
numerosas serrarias. Os mesmos incluem mecanismos complexos compostos por cameras,
luzes, lasers, raios-x, computadores e outros dispositivos necessarios para identificar defeitos
de madeira serrada.

Para a automacgédo da classificagdo da madeira serrada nas serrarias Combate de
Tenerias, um sistema similar ao desenvolvido e treinado por Xiao (2001) pode ser montado e
treinado para o reconhecimento dos defeitos em madeira serrada. O conjunto de saida deste
sistema alimentard as Redes Neurais Artificiais (RNAS) treinadas para a classificacdo de
madeira serrada e cujas entradas sdo exatamente os defeitos identificados pelo sistema de
varredura laser. Segundo Klinkhachorn, Moody e Araman (1995), essa automatizacdo é
imprescindivel para agilizar o processo e reduzir a taxa de reclassificacdo da madeira que surge
de divergéncias recorrentes entre vendedores (as serrarias) e compradores que procuram
verificar sua madeira comprada.

Dentre das técnicas utilizadas para auxiliar o processo de classificacdo, se destacam: a
analise de regressdo logistica ordinal, cuja utilizacdo tem crescido nos ultimos anos na analise
de dados e cuja resposta é apresentada de forma categorica e ordenada (ABREU; SIQUEIRA,;
CAIAFFA, 2009), e as Redes Neurais Artificiais (RNAS), cuja estrutura permite a classificagcéo
de dados em categorias ou classes (LUGER, 2008; HANRAHAN, 2011; CARTWRIGHT,
2015), considerada como um caso particular de problemas de aproximacéo de funcéo (BISHOP,
1995).
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Diante do problema de alta subjetividade na classificacdo de madeira serrada acima
exposto e partindo da hip6tese segundo a qual o estudo e selecdo das variaveis consideradas na
Norma Cubana de Classificacdo de Espécies de Coniferas (NCCEC) e sua utilizagdo como
variaveis de entrada em modelos de classificacdo permitiriam obter ferramentas que auxiliem a
classificacdo de madeira serrada, o presente trabalho teve como objetivo geral, obter sistemas
de auxilio a classificacdo de madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea na serraria
Combate de Tenerias da Empresa Florestal Integral (EFI) Macurije, por meio de ajustes de
modelos de Regressao Logistica Ordinal e treinamentos de Redes Neurais Artificiais.

Os objetivos especificos para atingir esse objetivo foram:

Ajustar um modelo de regressdo logit-ordinal para a classificacdo de madeira serrada de

Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. com base nas 24 varidveis do

classificador de Garcia (2006).

e Determinar, com o minimo de perda de informacdo, possiveis fatores determinantes da
qualidade de madeira serrada.

e Ajustar um modelo de regressao logit-ordinal para a classificacdo da madeira serrada de
Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. com base nos fatores extraidos.

e Treinar as Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a classificacdo da madeira serrada de
Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.

e Determinar as variaveis mais determinantes ou contribuintes na classificacdo de madeira

serrada do Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.
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2. MATERIAL E METODOS
2.1. Localizagdo e caracteristicas do local de estudo

Esta pesquisa foi realizada na serraria Combate de Tenerias pertencente a Empresa
Florestal Integral Macurije localizada em Pinar del Rio, Cuba (Figura 1). A espécie objeto de
estudo foi o Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. que representa
aproximadamente 90% da madeira processada nessa serraria (GODOY,1999). A
predominancia da espécie no sistema de producdo da empresa estd em consonancia com as
estatisticas nacionais segundo as quais a espécie ocupa o primeiro lugar nos planos de
reflorestamento e nos sistemas de producéo na ilha (ONEI, 2014).

A tecnologia instalada na serraria, com serras de diferentes calibres e larguras, permite
utilizar muitos esquemas de desdobro. Em duas linhas de producéo, uma de grandes dimensées
(toras de 4 m) e outra de pequenas dimensdes (toras de 3 m), operam serras de fitas verticais,

duplas e de madeira movel, os quais trabalham em uma jornada de 8 horas diérias.
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Figura 1 —-Localizacdo geografica da serraria “Combate de Tenerias” na EFI Macurije.

2.2. Coleta de dados
Os dados utilizados no trabalho foram obtidos no acompanhamento do desdobro de toras
na serraria Combate de Tenerias no més de marco 2015. Esses dados sdo oriundos da
classificacdo visual e minuciosa de 259 tabuas seguindo as exigéncias e classes estabelecidas
no classificador (norma) de madeira serrada de coniferas de Cuba elaborado por Garcia (2006).
As variaveis independentes ou preditivas consideradas na elaboracdo dos modelos de predicdo

da qualidade da madeira serrada de Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. &Golf., sejam
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0s de regressdo como os de RNAs, sdo as “exigéncias técnicas” do classificador de Garcia
(2006) (Tabela 1). A varidvel dependente da modelagem foi a qualidade, uma variavel
categorica que conta com quatro categorias ou classes. Ordenando-as de melhor a pior, tem-se
as classes: seleta, Classe I, Classe I1 e Classe Il1. A classificacdo de uma tabua em determinada
classe de qualidade depende da quantidade de defeitos registrados na mesma. A probabilidade
de uma tdbua ser classificada na classe SELETA diminui com o aumento do nimero e
quantidade de defeitos na mesma. Os limites de inclusdo das tabuas em cada classe de qualidade

se encontram no classificador de Garcia (2006).

Tabela 1 — Variaveis preditoras das classes de qualidade de madeira serrada de coniferas

Ne  Variaveis Simbolos
1 Diametros de n6s sés e aderidos (cm) DNSA

2 Nos aderidos parcialmente e ndo aderidos (quantidade) NSPANA
3 Nos soltos, parcialmente podres e podres (quantidade) NSPPeP
4 Diametro das Rachaduras (cm) DRch

5  Largura das rachaduras (cm) LRch

6  Deflexdo das fibras (%) DFibr

7 Medula simples e dupla (quantidade) MSeD

8  Bolsas de resina (quantidade/metro linear) BR

9  Largura dos Bolsos de casca (cm) LBC

10 Comprimento dos bolsos de casca (cm) CBC

11 Podriddo externa reduzida a poeira (quantidade) PERP
12 Manchas de fungos no Cerne (%) MFC
13 Orificios causados por insetos (quantidade/metro linear) OCI

14 Danos mecanicos (quantidade) DM

15 Gema (%) G

16 Curvatura canto (%) cC

17 Curvatura largura (%) CL

18  Curvatura no comprimento (%) Ccomp
19 Desvios permissiveis de serragem da madeira (DPSM) — Comprimento+ (cm) DPSM_C+
20 Desvios permissiveis de serragem da madeira (DPSM)-Comprimento- (cm) DPSM_C-
21 Desvios permissiveis de serragem da madeira (DPSM)-Largo+ (cm) DPSM_L+
22 Desvios permissiveis de serragem da madeira (DPSM)-Largos- (cm) DPSM_L-
23 Desvios permissiveis de serragem da madeira (DPSM)-Grosor+ (cm) DPSM_G+
24 Desvios permissiveis de serragem da madeira (DPSM)-Grosor- (cm) DPSM_G-

Fonte: Baseada no classificador de madeira serrada de coniferas de Garcia (2006)

2.3. Modelo de regresséao logistica politbmica ordinal (RLPO)
Dado que a variavel resposta (Qualidade) da classificacdo da madeira serrada € discreta,
com mais de duas categorias ordenadas de melhor a pior (Seleta, Classe I, Classe 11, Classe I11),
0 modelo de regressdo mais adequado para a classificacdo é o modelo de regresséo logistica

politémica ordinal também conhecido como modelo de regressdo logit-ordinal. Este modelo
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tem uma parametrizacdo diferente do modelo logistico ordinario, seja binario ou multinomial.
A modelagem centra na probabilidade de escolher uma das J categorias sabendo algumas
variaveis explicativas e se baseia nas probabilidades cumulativas.

No modelo de RLPO, a probabilidade de que uma tabua de madeira serrada pertenca a
uma categoria j ou a uma categoria inferior, j& que a mesma é cumulativa, foi determinada por
meio das expressdes 1 e 2.

[p(y < jlx)

p(y >Jlxl)] G+ Pt e M)

Exp(a; + BX;)
1+ Exp(a; + BX;)

p(y < jlx;) = (2)

Em que: y ¢ a variavel dependente com j categorias ; X; é a i-ésima variavel preditora; a; € 0

parametro da j-ésima categoria a ser estimado e 8 0 parametro comum a todas as categorias.
A equacdo de RLPO foi estimada usando o método de méxima verossimilhanca

(Expressao 3) otimizado no programa XLSTAT version 2016 com o algoritmo de Newton-

Raphson.

n J
@) = zz vy Loglp(y < jlx) = p(y < j = 1) 3)
:1 =1
Em que: y € a variavel dependente com j categorias ; x; € a i-esima variavel preditora; a; € 0
pardmetro da j-ésima categoria a ser estimado e 8 0 pardmetro comim a todas as categorias.
2.3.1. Teste da significancia do modelo de regressao logistico ordinal
A significancia do modelo independente (s6 o intercepto) foi testada pelo Teste da
Razdo de Verossimilhancas (TRV) (Expressfes 4 e 5). No mesmo, testou-se também se todos

os coeficientes de regresséo séo todos nulos com excegéo da intercepgéo (bo).

FMVMC
FMVMS

= —Zz [yan( ) + (1 —y;)Ln (1 — 7;:)] (5)

Em que: FMVMC. Funcdo de Maxima Verossimilhanga do Modelo Corrente (s6 variaveis

(4)

desejadas no estudo); FMVMS: Funcdo de Maxima Verossimilhanca do Modelo Saturado (inclui

todas as variaveis).
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As hipoteses testadas foram as seguintes:
Ho:b():"': bp=0

Hi:3j=1,..p:b, # 0
No caso de rejeitar a hipotese nula (segundo a qual todos os coeficientes do modelo séo
nulos com exce¢do do intercepto), conclui-se que pelo menos um dos coeficientes €
estatisticamente diferente de zero. A significancia deste teste conduz a realizagdo do Teste de

Wald para cada coeficiente.

2.3.2. Teste de Wald para cada coeficiente
Testou-se se cada coeficiente ¢ significativamente diferente de zero, verificando assim
se a variavel independente associada ao coeficiente testado apresenta uma relacao
estatisticamente significativa com a variavel dependente (Expresséao 6).
b
W= Var(b;) 6
Em que: b; € a estimativa do pardmetro associado a categoria j; Var(b;) é a variancia da

estimativa do parametro associado a categoria j.
Sendo as hipdteses testadas:
Hy:bg == b, =0
Hi:3j=1,..p:b, #0
2.4. Andlise fatorial com as variaveis preditoras da qualidade de madeira serrada do

classificador de madeira serrada proposto por Garcia (2006)

Dada a grande quantidade de varidveis que envolve a classificacdo de madeira serrada,
a probabilidade de existéncia de multicolinearidade ¢ alta. Esse fendmeno, embora melhore os
ajustes dos modelos, afeta significativamente a capacidade preditiva dos modelos elaborados.
Para contorna-lo, uma andlise fatorial foi realizada para reduzir a dimensdo do conjunto de
dados sem significativa perda de informacéo. Os fatores obtidos foram utilizados como inputs
dos modelos logit-ordinal.

A aplicacdo da analise fatorial seguiu os seguintes passos: (1) Suficiéncia amostral
determinada pela regra de Hair et al. (2006), segundo a qual, a razdo entre 0 numero de
observacdes e a quantidade de variaveis deve exceder cinco para um ou mais; (2) Verificacdo
da adequabilidade da aplicacéo da técnica pelo Teste do KMO, cuja interpretacéo foi feita com

base em Friel (2009). Segundo este autor, um KMO entre 0,90 e 1 é considerado excelente;
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entre 0,80 e 0,89 é bom; entre 0,70 e 0,79 € mediano; entre 0,60 e 0,69 é mediocre; entre 0,50
e 0,59 é ruim e entre 0 e 0,49 é totalmente inadequado.

A técnica de extracao de fatores utilizada foi a de componentes principais. Procurando-
se um maior grau de parcimonia (inversamente proporcional ao nimero de fatores), uma maior
variancia explicada (diretamente proporcional ao nimero de fatores) e cumprindo com a
exigéncia de Tabachnick e Fidell (2007) de ter entre 20 e 50 varidveis, 0 numero étimo de
fatores foi determinado pelo critério de Kaiser, o qual estabelece que todos os fatores extraidos
tém que apresentar um autovalor acima de 1 (um).

Para uma melhor interpretacéo dos fatores, foi realizada uma rotacéo ortogonal varimax,
método proposto por Kaiser (1958) (COOLEY e LOHNES, 1971). A andlise fatorial foi
realizada no software SAS (SAS, 1999).

2.5. Redes Neurais Artificiais para a classificacio de madeira serrada
2.5.1. Caracteristicas do treinamento das Redes Neurais Artificiais
Os treinamentos das RNAs foram realizados com o algoritmo Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) conhecido pela sua melhor taxa de convergéncia e sua capacidade
de pesquisa mais inteligente (BISHOP, 1995). As RNAs treinadas foram do tipo Radial Basis
Function (RBF) e Multi-Layer Perceptron (MLP). As fung¢des de ativagdo para os neurdnios
ocultos e de saida foram as fungdes seno, exponencial, identidade, logistica e tangente
hiperbolica. Conforme recomendado por Valenga (2010), a base de dados foi dividida em trés
subconjuntos independentes com as seguintes proporgoes: 50% da base de dados para o ajuste
dos pesos sinapticos durante o treinamento; 25% para a validagdo cruzada e 25% para a
verificagdo. Para facilitar a convergéncia das RNAs, as variaveis foram normalizadas para o
intervalo [0,1] por meio da transformagéo linear. Os treinamentos foram realizados com os
softwares Statistica v. 8. (STATSOFT, 2012) e SPSS v. 20.0.
2.5.2. Andlise de sensibilidade
A analise da importancia de cada uma das variaveis de entrada foi realizada para
determinar a contribuicdo de cada uma delas na classificagdo da madeira serrada. A
contribuicdo percentual de cada variavel j foi calculada com as expressées 7 e 8 (VALENCA,
2010):

N Ninp N
Cont;(%) = z Senjzn/z Z Sen?, (7)
n=1 j=1 n=1

Sendo:
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Nhiq Nout
Senj, = Z ij.f'(netk) : z Wi f (net)).e;(n) (8)
k=1 i=1

Em que: Cont;(%)= Contribuicdo percentual de cada variavel, Sen;,= sensibilidade para cada
variavel j (j = 1, ..., Ni,) de entrada com relacéo a saida para um dado exemplo n (1, ..., N);
Ninp que representa o nimero total de neurdnios ou variaveis na camada de entrada; N, que
representa o numero de neurdnios na camada de saida. W jsdo os pesos sinapticos que conectam
a camada escondida a camada de entrada e W;;, sdo 0s que conectam a camada de saida a camada
escondida. f (net;)e f (net,) sdo as derivadas das funcBes de ativagdo dos neurdnios das

camadas de saida e escondida respectivamente; e;(n) € o erro na camada de saida.

2.6. Critérios de avaliacdo e selecdo dos modelos de regressédo e das RNAs

As melhores RNAs foram as que apresentaram uma maior porcentagem de acerto nos
treinamentos e testes. Os modelos de regressdo logistica politbmica ordinal sendo baseados em
estimativas da maxima verossimilhanca, os critérios utilizados para sua avaliacdo foram os
pseudo-R2: R2-McFadden (MCFADDEN, 1973) (Expressao 9); R? - Cox e Snell (COX;
SNELL, 1968) (Expressdo 10) e R? - Nagelkerke (NAGELKERKE, 1991) (Expressdo 11).
Estes pseudo-R2 sdo interpretados como 0 R? em uma analise de regressdo ordinaria. Sendo
assim, analogamente ao R2, quando maiores forem seus valores, melhor é o ajuste. Outro
critério utilizado foi o critério de informagéo bayesiano — BIC ou SBC (SCHWARZ, 1978)
(Expresséo 12).

L
Ry, =1--L 9
Lo
, 2

Ri; =1—exp [_Z (Lf - LO)] (10)
RZ

R} = —= (11)
RMAX

Sendo: Riyax =1—exp E (Lo)]

Em que: Lo= Log-verossimilhanga do modelo nulo; L= Log-verossimilhanca do modelo final.
BIC = =2log f (X, Il ) +plogn (12)

Em que: f (X, I €) é o modelo escolhido, p € 0 nimero de pardmetros a serem estimados e n

€ 0 nimero de observacGes da amostra.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Modelo de regressao logistica ordinal para a classificacdo da madeira serrada de

Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.

Uma analise previa da multicolinearidade indicou a necessidade de exclusdo de duas
variaveis da base de dados: desvios positivos permissiveis de serragem da madeira na largura
(DPSM_L+) e desvios positivos permissiveis de serragem da madeira no grossor (DPSM_G+).

A significancia do Teste da razdo de verossimilhancas (Tabela 3) € um indicativo de que
pelo menos um coeficiente, diferente do intercepto, é ndo nulo. Esta significancia conduz a
realizacdo do Teste de Wald, o qual foi significativo apenas para a variavel DPSM_C+ (desvios
positivos permissiveis de serragem no comprimento da madeira) (Apéndice 5.1). Isso indica
gue na equacdo logit-ordinal obtida, apenas essa variavel tem uma relacdo estatisticamente
significativa com a qualidade da madeira serrada. Pode-se concluir entdo uma falta de
consisténcia das estimativas dos parametros.

Em relacdo aos pseudo-R? (Tabela 2), seus valores indicam que uma boa porcentagem
de variancia da qualidade da madeira serrada € explicada pelas equacdes de regresséao logistica
ordinal obtidas. O modelo completo (intercepto + variaveis independentes) apresentou um valor
de BIC menor que o do modelo independente que sé considera o intercepto (Tabela 2),

indicando assim a superioridade do modelo completo.

Tabela 2 - Estatisticas do ajuste do modelo de regressédo logistica politmica ordinal

Estatistica Independente Completo
-2 Log (Verossimilhanca) 648,955 100,025
R2 (McFadden) 0,000 0,322
R2 (Cox e Snell) 0,000 0,311
R? (Nagelkerke) 0,000 0,323
BIC 665,626 383,446

Tabela 3 - Teste da significancia dos parametros do modelo Logit ordinal

Estatistica Qui-quadrado Pr > Qui?
-2Log(Verossimilhanca) 648,930 <0,0001
Score 692,166 <0,0001
Wald 0,952 1,000

A validacdo da equacdo de regressdo logistica ordinal obtida indicou uma porcentagem

de classificacdo correta de 54,44% (Tabela 4). Suple-se que essa porcentagem de acerto
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relativamente baixa é causada pela ndo significancia da participacdo da maioria das variaveis

no modelo.

Tabela 4 — Validacdo do modelo de regressao logistica ordinal usando as 22 variaveis

De\a CLASSE|l CLASSEIl CLASSEIlIl  SELECTA Total % correto
CLASSE | 64 27 0 25 116 55,17
CLASSE Il 9 23 17 0 49 46,94

CLASSE IlI 0 20 43 6 69 62,32
SELECTA 6 0 8 11 25 44,00
Total 79 70 68 42 259 54,44

Para abordar o problema de néo significancia de quase a totalidade dos parametros do
modelo, a introducdo dos dados de uma forma mais reduzida foi considerada uma alternativa
viavel. Para 0 mesmo, foi realizada uma andlise fatorial descrita na se¢do subsequente para a

obtenc&o de fatores cujos escores seriam 0s novos inputs do modelo.

3.2. Andlise fatorial para a redugdo da dimensionalidade das variéveis preditivas da
qualidade da madeira serrada

O valor do KMO da amostra foi de 0,962, sendo considerado excelente segundo a

classificacdo de Friel (2009). Conclui-se assim que os dados sdo adequados para a aplicacéo da

andlise fatorial. Para o nimero de fatores a serem extraidos, o critério de Kaiser sugeriu a

extracao de trés fatores. Esses trés fatores explicam 77,93% da variancia total das variaveis. A

aplicacdo do método de rotacdo VARIMAX (Figura 2 e Tabela 5) permitiu a inclusdo de outros

dois fatores que proporcionaram o aumento da variancia total explicada de 77,93% para 85,3%.
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Figura 2 — Scree plot dos autovalores antes (a) e depois (b) da rotagdo varimax
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O primeiro fator apresentou um autovalor de 12,766, responsavel por 65,13% da
variancia total; o segundo fator apresentou um autovalor de 2,700 e explica cerca de 8,47% da
variancia; o terceiro, com um autovalor de 1,731, é responsavel por 4,32% da variancia; o
quarto com um autovalor de 1,281 é responsavel por 4,10% da variancia e o quinto e ultimo,
com um autovalor de 1,005, é responsavel por 3,30% da variancia.

Na Figura 2 e na Tabela 5, pode-se observar que ap0s a rotagcdo varimax, a maior
mudanca ocorre ao em torno dos cinco primeiros fatores. A rotacdo permitiu uma redistribuicéo
da variancia entre fatores obtendo assim cinco fatores com os autovalores acima de um.
Concluimos entdo, seguindo o critério de Kaiser, que esses fatores sdo suficientes para
descrever as relagdes de covariancia entre as variaveis avaliadas.

Tabela 5 — Matriz de cargas fatoriais rotacionadas para as 24 variaveis preditoras da qualidade

da madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea.

FATORES ROTACIONADOS - METODO VARIMAX

VARIAVEIS F1 F2 F3 F4 F5 c
DNSA 0,826 0,498 0,021 0,025 -0,013 0,932
NSPANA 0,321 0,605 0,234 0,125 -0,004 0,540
NSPPeP 0,755 0,568 -0,049 -0,067 -0,002 0,899
DRch -0,251 0,157 0,569 0,552 0,024 0,717
LRch 0,834 0,327 0,083 0,073 -0,035 0,816
DFibr 0,804 0,391 -0,018 -0,041 0,004 0,802
MSeD 0,623 0,407 0,278 0,285 0,021 0,713
BR 0,701 0,554 0,139 0,100 -0,038 0,829
LBC 0,157 0,093 0,754 0,019 -0,052 0,604
CBC 0,156 -0,058 0,732 0,082 0,136 0,588
PERP 0,561 0,740 -0,025 -0,012 -0,003 0,863
MFC 0,809 0,502 -0,066 -0,064 -0,009 0,916
OCl 0,828 0,503 0,054 0,015 -0,010 0,942
DM 0,552 0,748 -0,052 0,037 -0,003 0,868
G 0,833 0,321 0,088 0,032 -0,043 0,808
CcC 0,226 0,011 0,090 0,895 0,027 0,861
CL -0,036 -0,006 0,084 0,033 0,989 0,987
Ccomp 0,807 0,536 0,033 0,021 -0,002 0,940
DPSM_C+ 0,951 0,221 0,133 0,085 -0,003 0,978
DPSM_C- 0,944 0,240 0,133 0,091 -0,004 0,975
DPSM_L+ 0,949 0,212 0,139 0,087 -0,005 0,972
DPSM_L- 0,950 0,200 0,127 0,072 -0,006 0,965
DPSM_G+ 0,950 0,215 0,121 0,071 -0,009 0,969
DPSM_G- 0,950 0,202 0,149 0,091 -0,005 0,974

Autovalores 15,633 2,033 1,037 0,974 0,783 -

Autovalores

. 12,766 2,700 1,731 1,281 1,005 -
(Rotacionados)

Variancia (%) 65,1 8,5 4.3 4.1 3,3 -

Variancia 65.1 73.6 77.9 82,0 853 :

cumulativa (%)
F1, F2, F3, F4 e F5 sdo os fatores extraidos e C é a comunalidade.
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Os resultados das Tabelas 5 e 6 indicam que o primeiro fator (F1) correlacionou-se mais
fortemente e positivamente com as varidveis DPSM_C+, DPSM_C-, DPSM_L+, DPSM_L-,
DPSM_G+ e DPSM_G-. A natureza dessas variaveis permite afirmar que o Fator 1 reflete os
defeitos de serragem da madeira serrada. As variaveis NSPAnA, BR, PERP e DM se
correlacionaram fortemente com F identificado como Fator associado aos defeitos de
consisténcia da madeira serrada (Tabelas 5 e 6). O fator F3 se correlacionou fortemente com as
varidveis LBC e CBC e pela natureza dessas variaveis, foi associado aos defeitos relacionados
a estética da madeira serrada (Tabelas 6 e 7). As variaveis DRch e CC estdo fortemente
correlacionadas com o fator F4 e a variavel CL com o fato Fs, etiquetando esses dois fatores

como descritores de defeitos relacionados a secagem da madeira serrada (Tabelas 5 e 6).

Tabela 6 — Nomenclatura dos fatores e variaveis explicativas associadas.

Fatores Variaveis associadas Nomenclatura
DPSM_C+ ; DPSM _C-; DPSM_L+;

01 DPSM_L-DPSM_G+ - DPSM_G- Defeitos de serragem

02 NSPANA; NSPPeP; BR; PERP; DM Defeitos relacionados a consisténcia
03 LBC; CBC Defeitos relacionados a estética
gg DRch: CC: L Defeitos relacionados a secagem

3.3. Modelo de regressao logistica ordinal baseado nos fatores

Os ajustes obtidos com os fatores foram relativamente semelhantes aos anteriores, com

uma diferenca no BIC, o qual foi melhor com a introducédo desses fatores (Tabelas 7 e 8).

Tabela 7 - Estatisticas da qualidade de ajuste da regressdo logit-ordinal baseada nos fatores.

Estatistica Independente Completo
-2 Log(Verossimilhanca) 648,955 100,117
R?(McFadden) 0,000 0,688
R2(Cox e Snell) 0,000 0,602
R2?(Nagelkerke) 0,000 0,689
BIC 665,626 100,140

Tabela 8 - Teste da hipotese nula no modelo de regressao logistica ordinal baseada nos fatores

Estatistica GL Qui-quadrado Pr > Qui2
-2 Log(Verossimilhanga) 15 648,838 <0,0001
Score 15 591,048 <0,0001

Wald 15 2,627 1,000
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Em relacdo a significancia das variaveis preditoras, percebe-se que o problema foi

solucionado devido a significancia dos fatores retidos pelo critério de Kaiser (Tabela 9).

Tabela 9 — Significancia dos fatores (anélise do tipo II)

Fonte GL Qui-quadrado (Wald) Pr>Wald  Qui-quadrado (LR) Pr>LR
F1 3 1,152 0,764 129,633 < 0,0001
F2 3 0,264 0,967 144,071 < 0,0001
F3 3 0,159 0,984 10,087 < 0,0001
F4 3 0,190 0,979 5,113 < 0,0001
F5 3 0,033 0,998 4,117 < 0,0001

A contribuicdo de cada um dos fatores sendo significativa (Tabela 9), as estimativas dos

parametros associados (Tabela 10) podem ser consideradas e sua interpretacdo realizada. Na

classe |1, para o fator F1 relacionado aos defeitos de serragem, diriamos que para um aumento

de uma unidade se espera um aumento de 14,806 nas chances (odds) de estar em um nivel mais

elevado (classe I11) quando todos os outros fatores no modelo s&o mantidos constantes. Essa

interpretagdo pode ser realizada em todas as classes para analisar a influéncia dos fatores na

inclusdo ou ndo das pecas de madeira serrada em determinada classe.

Tabela 10 - Estimativas de parametros do modelo de regresséo logit-ordinal baseado nos fatores

. Erro Qui-quadrado Pr > Razéo de
Categoria Fonte Valor padrao de Wald Qui? Odds
Intercepto  -2,200 24,485 0,008 0,928
F1 14,806 16,742 0,782 0,377 269,168.10*
F2 0,133 33,892 0,000 0,997 1,142
CLASSEI F3 -5,453 20,941 0,068 0,795 0,004
F4 -3,952 16,409 0,058 0,810 0,019
F5 -2,763 32,898 0,007 0,933 0,063
Intercepto  -8,207 33,492 0,060 0,806
F1 24,854 23,857 1,085 0,298 622,158.108
F2 10,486 39,142 0,072 0,789 35825,115
CLASSETN F3 -3,253 29,683 0,012 0,913 0,039
F4 -1,593 22,408 0,005 0,943 0,203
F5 1,221 9,531 0,016 0,898 3,389
Intercepto  -6,602 28,066 0,055 0,814
F1 6,323 49,219 0,017 0,898 557,475
F2 1,703 55,595 0,001 0,976 5,490
SELECTA F3 -8,500 27,694 0,094 0,759 0,000
F4 -6,144 16,185 0,144 0,704 0,002
F5 0,665 11,858 0,003 0,955 1,944
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A consisténcia dos resultados obtidos usando os fatores como inputs foi verificado por
meio da porcentagem de acerto de 84,55% obtida na validacdo do modelo (Tabela 11).

Tabela 11 - Validagdo do modelo de regresséao logistica ordinal usando como inputs os fatores

De\a CLASSEI| CLASSEIl CLASSE Il  SELECTA | Total | % correto
CLASSE | 105 11 0 0 116 90,52%
CLASSE Il 6 38 5 0 49 77,55%
CLASSE Il 2 10 57 0 69 82,61%
SELECTA 6 0 0 19 25 76,00%

Total 119 59 62 19 259 84,55%

3.4. Redes Neurais Artificiais para a classificagdo da madeira serrada de Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.

A RNA 4 de arquitetura RBF 24-8-4 cujas caracteristicas de aprendizagem encontram-
se na Tabela 12, foi a de melhor capacidade de generalizacéo. Essa capacidade foi comprovada
no teste e validacdo da mesma (Tabela 13 e Figura 3). A superioridade das redes do tipo RBF
coincide com Valenca (2010) que alega que este tipo de RNA sao superiores as do tipo MLP
na atividade de classificacdo. Esta superioridade das redes RBF é atribuida a sua propria
estrutura que exige um treinamento ndo supervisionado para determinar as estimativas dos
parametros das funcgdes de base radial da camada escondida e um treinamento supervisionado
para ajustar os pesos que ligam a camada escondida a de saida. No treinamento nédo
supervisionado, o algoritmo de clusterizacdo utilizado (k-médias) permitiu a identificacdo de

grupos potencializada com a capacidade de identificacdo de relacdes ndo lineares.

Tabela 12 — Estatisticas dos ajustes e caracteristicas das Redes Neurais Artificiais (RNAS) para
a classificagdo da madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea considerando como input as

24 variaveis determinantes da qualidade da madeira serrada.

RNAS Arquitetura Fl_mgoes de ativagdo _ R (%) _
Hidden Output Train. Teste Valid.
RNA1 RBF 24-28-4 Gaussian Softmax 81,420 84,210 68,421
RNA2 RBF 24-32-4 Gaussian  Softmax 76,503 78,947 65,789
RNA3 RBF 24-28-4 Gaussian Identity 90,710 84,210 84,210
RNA4 RBF 24-8-4 Softmax Identity 99,453 97,368 98,661
RNA5 RBF 24-29-4 Gaussian  Softmax 53,552 63,158 50,000

Arquitetura RNA = nimero de neurdnios em cada camada; Train.= Treinamento; Valid. = Validacéo.
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A segunda fase de treinamento, a qual VValenca (2010) compara a uma rede ADALINE,
seguiu o treinamento supervisionado padrdo. Isto se resumiu na abordagem realizada na se¢ao
anterior fazendo uma analise fatorial e usando depois os fatores na regressdo logistica com a
grande diferenca que a rede consegue captar as complexas relacdes nao lineares multivariadas
existentes entre as varidveis (VIRIYAMETANONT, 2008). A superioridade da rede atribui-se
também a sua maior parcimonia e, principalmente, sua capacidade de separar os efeitos
combinados (multicolinearidade) entre as variaveis de entrada devido ao paralelismo da sua
estrutura (VIRIYAMETANONT, 2008), evitando assim os problemas de multicolinearidade e

ndo significancia de variaveis enfrentados na modelagem por regresséao logistica.

Tabela 13 — Resultados de treinamento, teste e validacdo da RNA RBF 24-8-4 na classificacdo

da madeira serrada de Pinus caribaea var. caribaea.

ESTIMADO PC
AMOSTRA — OBSERVADO  “or| eTA CLASSEI  CLASSE Il CLASSE Il (%)
SELETA 8 2 0 0 80,00
CLASSE | 4 49 2 0 89,09
TREIN. CLASSE II 0 0 26 3 89,65
CLASSE Il 0 0 3 33 91,67
PT (%) 9,23 39,23 23,85 27,69 89,23
SELETA 10 1 0 0 90,91
CLASSE | 2 20 1 0 86,96
TESTE CLASSE II 0 0 12 2 85,71
CLASSE Il 0 0 1 13 92,86
PT (%) 19,35 33,87 22,58 24,19 88,71
SELETA 4 0 0 0 100,00
CLASSE | 0 33 5 0 86,84
VALID. CLASSE II 0 1 5 0 83,33
CLASSE III 0 0 1 18 94,74
PT (%) 5,97 50,75 16,42 26,87 89,55

TREIN. = Treinamento; VALID. = Validacdo; PT= Porcentagem Total; PC= Porcentagem correta.

Os resultados da Figura 3 confirmam a significativa melhoria que a analise fatorial
trouxe ao desempenho do modelo de RLPO proposto e a superioridade do desempenho das
RNAs. As porcentagens gerais de acertos foram de 54,44%, 84,55% e 89,55% para 0s modelos
RLPO, RLPO (com fatorial) e RBF 24-8-4 respectivamente (Tabelas 4, 11 e 13).
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Figura 3 — Desempenhos dos diferentes modelos na classificacdo de madeira serrada de Pinus

caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na serraria Combate de Tenerias.

A analise da importancia ou contribui¢do das variaveis (Apéndice 5.2) indicou que as
mais importantes foram: CL (Curvatura largura), DRch (Diametro das Rachaduras) e LRch
(Largura das rachaduras) relacionados aos defeitos de secagem da madeira serrada; PERP
(Podridao externa reduzida a poeira), G (Gema) e DM (Danos mecénicos) e DFibr (Deflexéao
das fibras) relacionados a consisténcia da madeira serrada e MFC (Manchas de fungos no
Cerne) relacionada a estética.

Este resultado indica que medidas tém que ser tomadas para controlar, principalmente,
os defeitos de secagem, consisténcia e estética ja que sao os mais influentes na classificacéo da
madeira serrada. A maioria das variaveis pertencentes a estes fatores caracteriza defeitos que
aparecem com o tempo quando determinados cuidados ndo sao observados no armazenamento
da madeira serrada. Este resultado pode auxiliar na tomada de decisdes a serem tomadas para

minimizar os defeitos que mais influem na qualidade da madeira serrada.

227



GUERA, O0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

4. CONCLUSOES

e A regressdo logistica ordinal precedida de uma analise fatorial é uma alternativa viavel de
modelagem da classificacdo da madeira serrada.

e A equacdo de regressdo logistica politbmica ordinal obtida (com os fatores) auxiliou
eficientemente a classificacdo da madeira serrada de Pinus caribaea Morelet var. caribaea
Barr. & Golf. na serraria Combate de Tenerias da Empresa Florestal Integral Macurije

e As redes neurais artificiais do tipo RBF, com apenas 8 neur6nios na camada oculta, foram
superiores ao modelo de regressao logistica politdmica ordinal na classificacdo da madeira
serrada.

e As variaveis de maior contribuicdo na classificacdo da madeira serrada foram: a curvatura
na largura (CL), o didmetro das rachaduras (DRch), podriddo externa reduzida a poeira

(PERP), a gema (G) e os danos mecanicos (DM).
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CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho propds desenvolver ferramentas de auxilio a tomadas de decisdes

em determinadas etapas do Processo Produtivo Florestal (PPF) da Empresa Florestal Integral

(EFI) Macurije por meio da aplicacdo de técnicas multivariadas, multicritérios e Redes Neurais

Artificias. Para atingir esse objetivo, trés etapas do processo produtivo florestal foram

envolvidas na pesquisa (Apéndice 6.1):

Na etapa de crescimento e producgéo florestal, os modelos de regressdo e de Redes
Neurais Artificiais elaborados para a predi¢do e prognose mais precisa da producao
sobrevivéncia do Pinus caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf. na EFI Macurije
(Capitulo 1) permitirdo obter uma maior eficiéncia no planejamento da producéo
florestal.

Na segunda etapa composta pelas atividades de colheita e transporte florestal,
avaliaram-se os desempenhos das maquinas de extracdo de madeira em diferentes
cenarios por meio de técnicas de analise multivariada (bivariada) que possibilitaram
comparagGes mais criteriosas para tomadas de decisdes mais objetivas (Capitulo I1).
Essa abordagem multicritério pode favorecer a escolha da combinacdo Otima de
maquinaria e sistema de colheita em diferentes declividades para a minimizacao global
dos custos de extracdo de madeira. Nesta mesma fase do PPF, elaborou-se um modelo
de programacao por metas lexicigrafica para auxilio a tomada de decisdo no transbordo
(extracdo e transporte) da madeira (Capitulo I11). A praticidade das solugdes propostas
nesta etapa é diretamente influenciada pelas anteriores. Os modelos de predicdo e
prognose de producdo e sobrevivéncia da primeira etapa auxiliariam na estimativa
precisa do volume de madeira disponivel e por consequéncia as ofertas de madeira nas
diferentes origens de transbordo. A correta determinagédo das idades de rotacdo (capitulo
I) influencia a extracdo da madeira ja que os resultados do capitulo Il indicaram a
existéncia de diferenga significativa entre a extracdo de toras de 21 anos (IRT adotada
na empresa Macurije) e a de 32 anos que esta proxima das IRTS encontradas na presente
pesquisa. A extracdo de toras provenientes de arvores de maiores idades apresenta
maiores produtividades e menores custos unitarios.

Na terceira etapa correspondente a de transformacéo primaria da madeira (desdobro),

duas classes de ferramentas foram propostas: uma primera constituida de modelos de
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regressdo e de RNAs para a predicdo do rendimento em madeira serrada (Capitulo 1V);

e uma segunda classe constituida por modelos de regressdo logistica ordinal e RNAs

para a classificacdo de madeira serrada (Capitulo V). Esse rendimento de madeira

serrada é influenciado pela correta determinacéo da idade de rotacéo (capitulo 1) ja que
os resultados indicaram que as toras de maiores dimensées, que séo geralmente obtidas
em maiores rotacOes, apresentam maiores rendimentos em madeira serrada. Por outro

lado, 0 modelo de extracdo e transporte de madeira proposto no capitulo I11 auxiliaria o

planejamento da extracdo e transporte de madeira para assegurar o abastecimento

continuo de madeira nos patios das unidades de transformacdo primaria da empresa

(serrarias e planta de impregnacdo de madeira para producdo de postes elétricos).

Evidenciou-se na presente pesquisa, a sinergia existente entre as diferentes etapas do
Processo de Producdo Florestal. As solucdes, mesmo propostas de forma individual e
especifica, tém influencia sobre as etapas subsequentes. E recomendada, de ser possivel, a
integracdo de determinadas atividades na elaboracdo de ferramentas de auxilio & tomada de
decisdo para a tomada de decisdes mais certeiras com uma visdo integrada.

Essa integracdo permitiu um melhor entendimento da ligacdo entre as acGes que
perpassam todas as etapas do processo produtivo florestal. A falta dessa viséo integrada no
planejamento da producdo pode levar numerosas empresas florestais a solucoes especificas
desconectadas e, dessa maneira, uma incapacidade em se atingir o real objetivo da empresa.
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CONCLUSOES GERAIS

As Redes Neurais Artificiais foram eficientes nas predi¢6es e prognoses do crescimento,
producdo e sobrevivéncia em florestas plantadas de Pinus caribaea Morelet var.
caribaea Barr. & Golf. na empresa florestal Macurije.

O sistema de avaliacdo baseado em técnicas de andlise multivariada (experimento
fatorial multivariado) auxiliou em uma avaliagdo mais criteriosa e menos subjetiva dos
desempenhos das maquinas de colheita florestal.

O modelo de Programacéo por Metas Lexicogréfica de transbordo de madeira proposto,
integrando as operacdes de extracdo e transporte de madeira, auxiliou no planejamento
e minimizacao dos custos globais e pode ser implementado a escala empresarial.

Os modelos desenvolvidos baseados em EquacGes Diferencias Ordinarias e em Redes
Neurais Artificias apresentaram desempenhos satisfatérios na predi¢do precisa do
rendimento em serrada.

Os modelos de regressao logistica ordinal e de Redes Neurais Artificias desenvolvidos
demostraram alta preciséo na classificacdo da madeira serrada.

As solucdes especificas propostas para as etapas iniciais do processo produtivo florestal
tém efeitos indiretos positivos sobre as etapas subsequentes.

A integracdo das etapas do processo produtivo florestal permitiu a proposta de solucfes
técnicas e praticas com uma visao integrada, assim como a identificacdo de sinergias
existentes entre essas etapas para um melhor planejamento procurando minimizar custos

e melhorar produtividade.
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Anexo 1.0 - Principais modelos de crescimento bioldgicos/sigmoidais (tedricos) utilizados na modelagem do crescimento florestal

Expressdo matematica

Propriedades

Ponto de Inflexao

ico Valor inicial Assintota
Modelo Forma Diferencial Forma integrada Restrjgoes dos limY d?y lim Y
parametros Lm — =0 Lm
dt?
log(X)
. ay 1 >0 1 = 1-m ,
Chapman-Richards Frin aY™ —yY Y = A1l —ye )G 4 ¢ 2 >0 v =401 -5 OE L) V-4
Y = Am\1-m
dy t= ilog3y,
Von Bertalanffy T =a@d-Y) Y =A(1-ye ™)’ +e a>0 Y=A401-y) v =4 V-4
dy A 27
Gompertz == ann? Y = de~VExp(=at) 4 ¢ a>0 Y = Ade™? t= “’%; y =2 Y= A
. day «a A 1 A
i _ 2 — —at - =1 y =4
Logistica E_Z(AY—Y) Y=A4A/1+ye ) +¢ a>0 =11y t==logy;Y =3 Y- A
dy
*Monomolecular o= a(A—-Y) Y=A(1—ye *) +¢ a>0 Y=A(1-7v) Nenhum Y- A
ay a a a A
Schumacher — =YY= = Ade T >0 Y=0 =—.Y==— Y- A
L 2 Y=Ae t+¢ a t Z'Y -2 =
1
k \m
. ay a a t = m_ .
Lundqvist-Korf —=mY = Ae a>0 Y=0 ( ) ’ Y-A
q T prere ] Y=Ae ™ +¢ m-l-_}nj
Y=4e m
_ In(-1/k),
Silva-Bailey ¥ vat = Aeka’ = Aek (@
=yYa Y = Aef® + ¢ a>0 Y = Ae In(-1/k) Y- A
dt Y = Aek“( In(a) )
Johnson- ay a _a a a A
Schumacher E_Y(t+k)2 Y =Ae vtk + ¢ a>0 Y = Aek t=5—k;Y=? Yo A

Fonte: Burkhart e Tomé (2012) modificada e ampliada; *também conhecido como modelo de Mitscherlich ou de Brody, é o Gnico modelo ndo sigmoidal da lista, por ndo apresentar um ponto

de inflexdo.
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Anexo 2.0 - Parametros sugeridos por Schnute (1981) e os tipos de modelo correspondentes

Valores de a e 8

Tipo de modelo

a<0,=1
a>0,p=-1
a>0,=0
a>0,p<0
a>0,=1
a>0, =13
a>0,>0
a=0,=1
a=0,p=1/2
a=0,=0

Exponencial
Logistico
Gompertz
Richards

Von Bertalanfy generalizado: Putter No.
Von Bertalanfy generalizado: Putter No.

Von Bertalanfy generalizado
Linear
Quadratico
n-eésima poténcia

1
2

Apéndice 1.1 — Testes de Normalidade dos residuos dos modelos de predicdo de crescimento ajustados

Fonte: Bentil et al. (2007)

APENDICES DO CAPITULO |

Kolmogorov-Smirnov?

Modelos Estatistico GL Sig. Normalidade
Schumacher ,042 550 ,059 Sim
Korf ,051* 550 ,003 Né&o
Chapman_Richards ,060* 550 ,000 Nao
Logistico ,035 550 ,186 Sim
Silva_Bailey ,037 550 ,092 Sim

*Teste significativo em um nivel de significancia de 5%; a. Correcdo de significancia de Lilliefors

Apéndice 1.2 — Teste de Durbin-Watson para autocorrelagdo serial dos residuos

Modelos do du 4 -dy 4-d. DW AS*

Schumacher 1,856 1,863 2,137 2,144 2,04 Nao
Korf 1,852 1,867 2,133 2,148 0,49 Sim (+)
Chapman-Richards 1,852 1,867 2,133 2,148 2,61 Sim (-)
Logistico 1,852 1,867 2,133 2,148 2,24 Sim (-)
Silva e Bailey 1,852 1,867 2,133 2,148 3,22 Sim (-)

* Autocorrelacéo serial

Apéndice 1.3 — Teste de homogeneidade de variancia de White

Modelos LM p-valor Homocedasticidade
Schumacher 2,241 0,134 Sim
Korf 2,212 0,137 Sim
Chapman-Richards 0,367 0,832 Sim
Logistico 261,366 0,000 Né&o
Silva e Bailey 22,489 1,307E-05 Né&o
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Apéndice 1.4 - Limites de altura dominante (Hd) por idade e indice de Sitio com definicdo de cinco classes de

MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

capacidade produtiva, considerando uma idade indice de 30 anos.

Indice de sitio
dade i IV i 1 |

06 0,83 - 1,05 1,05- 1,43 1,43-2,13 213-348 348-627

08 1,83 -2,30 2,30 - 3,05 3,05 - 4,29 4,29 - 6,46 6,46 - 10,42
10 2,94 - 3,68 3,68 - 4,80 4,80 - 6,54 6,54 - 9,37 9,37 - 14,13
12 4,02 - 5,04 5,04 - 6,50 6,50 - 8,66 8,66 - 12,00 12,00 - 17,32
14 5,04 - 6,31 6,31 - 8,07 8,07 - 10,59 10,59 - 14,32 14,32 - 20,02
16 5,96 - 7,47 7,47 - 9,49 9,49 - 12,30 12,30 - 16,34 16,34 - 22,32
18 6,80 - 8,52 8,52 -10,77 10,77 - 13,83 13,83-18,12 18,12 - 24,29
20 7,55 - 9,46 9,46 - 11,91 11,91 - 15,19 15,19 - 19,68 19,68 - 26,00
22 8,23 -10,31 10,31 - 12,94 12,94 - 16,39 16,39 - 21,05 21,05 - 27,48
24 8,84 - 11,07 11,07 - 13,86 13,86 - 17,47 17,47 - 22,27 22,27 -28,78
26 9,39-11,76 11,76 - 14,70 14,70 - 18,44 18,44 - 23,35 23,35 - 29,92
28 9,90 - 12,39 12,39 - 15,45 15,45 - 19,32 19,32 - 24,33 24,33 - 30,94
30 10,35 - 12,96 12,96 - 16,13 16,13 - 20,11 20,11 - 25,20 25,20 - 31,85
32 10,77 - 13,48 13,48 - 16,76 16,76 - 20,83 20,83 - 25,99 25,99 - 32,67
34 11,15 - 13,95 13,95 - 17,32 17,32 - 21,48 21,48 - 26,71 26,71 - 33,41
36 11,50 - 14,39 14,39 -17,85 17,85 - 22,08 22,08 - 27,37 27,37 - 34,08
38 11,82 - 14,79 14,79 - 18,33 18,33 - 22,63 22,63 27,97 27,97 - 34,70
40 12,12 - 15,16 15,16 — 18,77 18,77 - 23,14 23,14 — 28,52 28,52 - 35,26

Apéndice 1.5 - Andlise de covariancia da altura dominante (Hdom) do indice de sitio

FV GL SQ QM F Sig.
Modelo corrigido 41 10519, 780 256,580 119,653 <0, 0001

Intercepto 1 242, 464 242,464 113,071 <0, 0001

Idade 20 23, 016 1,151 0,537 0, 942

Sitio 1 3754, 094 3754,094 1750,684 <0, 0001
IdadexSitio 20 682, 701 34,135 15,919 <0, 0001

Erro 84 180, 126 2,144

Total 126 34373, 005 - - -

Apéndice 1.6 — Testes de Normalidade dos residuos dos modelos de prognose de producédo

Kolmogorov-Smirnov?

Modelos — - Normalidade
Estatistico Sig.

dG,_B.M.S. et al. (2006) ,114 ,056 Sim
V,_B.M.S. et al. (2006) ,197 ,071 Sim
G_Clutter ,143* ,003 Nao
V_Clutter ,181* ,000 Néo
Silva e Bailey (1986) 0,107 0,050 Sim
Clutter e Jones (1980) 0,280 0,000 Ndo

*Teste significativo em um nivel de significancia de 5%; a. Correcdo de significancia de Lilliefors.
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Apéndice 1.7 — Teste de Durbin-Watson para autocorrelacao serial dos residuos dos modelos de prognose de

producao
Modelos do du 4 -dy 4-d. DW AS*
dG,_B.M.S. et al. (2006) 1,516 1,700 2,300 2,484 1,707 N3o
V,_B.M.S. et al. (2006) 1,516 1,700 2,300 2,484 1,888 N3o
G_Clutter 1,577 1,637 2,363 2,423 1,020 Sim (+)
V_Clutter 1,516 1,700 2,300 2,484 1,173 Sim (+)
Silva e Bailey (1986) 1,580 1,639 2,361 2,420 1537 Sim (+)
Clutter e Jones (1980) 1,551 1,669 2,331 2,449 1,94 Néo

* Autocorrelacéo serial

Apéndice 1.8 — Teste de homogeneidade de variancia de White para os modelos de prognose de producdo

Modelos LM p-valor Hom.
dG,_B.M.S. et al. (2006) 5,372 0,1465 Sim
V,_B.M.S. et al. (2006) 7,6636 0,0535 Sim

G_Clutter 2,725 0,2559 Sim
V_Clutter 11,074 0,0113 Né&o
Silva e Bailey (1986) 2,887 0,409 Sim
Clutter e Jones (1980) 2,1415 0,5435 Sim

Apéndice 1.9 — Testes de Normalidade dos residuos dos modelos de prognose de sobrevivéncia

Kolmogorov-Smirnov?

Modelos — - Normalidade
Estatistico Sig.
Clutter e Jones (1980) ,507 ,000 Néo
Silva e Bailey (1986) 261 053 Sim
Pienaar e Shiver (1981) ,124 ,068 Sim
Chapman-Richards (1959) 496 000 Nao
Weibull 500 000 Néo

*Teste significativo em um nivel de significancia de 5%; a. Correcéo de significancia de Lilliefors.

Apéndice 1.10 — Teste de Durbin-Watson para autocorrelacdo serial dos residuos dos modelos de prognose de

sobrevivéncia

Modelos do du 4 -dy 4-d. DW AS*
Clutter e Jones (1980) 1,551 1,669 2,331 2,449 1,700 Néo
Silva e Bailey (1986) 1,580 1,639 2,361 2,420 1,762 N3o
Pienaar e Shiver (1981) 1,580 1,639 2,361 2,420 1,718 Nao
Chapman-Richards (1959) 1,580 1,639 2,361 2,420 1,215 Sim (+)
Weibull 1,551 1,669 2,331 2,449 1.150 Sim (+)

* Autocorrelacdo serial.
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Apéndice 1.11 — Teste de homogeneidade de variancia de White para os modelos de prognose de

sobrevivéncia

Modelos LM p-valor Hom.
Clutter e Jones (1980) 4,962 0,174 Sim
Silva e Bailey (1986) 2,985 0,225 Sim
Pienaar e Shiver (1981) 3,629 0,163 Sim
Chapman-Richards (1959) 9,578 0,008 Né&o
Weibull 9,561 0,023 Néo

Apéndice 1.12 — Demonstra¢do matematica da expressdo de determinacdo da Idade Técnica de Rotacédo (ITR)

com o0 modelo de Silva e Bailey (1986)

Seja 0 modelo de Silva e Bailey (1986) definido pela seguinte expresséo (01) na qual Y é a producéo
(m?/ha) e I é a idade (anos).

Y = ByePibz (01)

A ITR ¢ a idade na qual o povoamento atinge a sua maxima produtividade, geralmente definida pela
relacdo (2) que indica que a ITR corresponde também a idade em que o Incremento Médio Anual (IMA) e
Incremento Corrente Anual (ICA) do povoamento se igualam:

ICA = IMA (02)
e Determinando a expressao do Incremento Corrente Anual (ICA)

A expressdo de determinagdo do ICA sendo definida pela primeira derivada da funcéo de produgéo (01),
estabelecemos ent&o:

ICA = fi—f = |BoePP:| = Bo [(B1BYY . (FiFD)]
= Bobs [(InBs. ). (eP1F2)]

ICA = Bof1 8. InB,. eFrPz 03)

e Determinando a expressdo do Incremento Médio Anual (IMA)

A expressdo matematica do IMA (04) foi determinada dividindo a producéo (01) pela idade:

B1B%
e
IMA = ﬁ"f (04)

¢ Igualando as relagdes (03) e (04) como indicado na equacdo (02) tem-se:

BoBuBhInfy. P1Fh = Lo ey 3 1 i, o2k — FuePi
m— B, 5. Iy =1 05)

I
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A equacéo (5) ndo tendo solucdo na matematica convencional, recorreu-se as propriedades da fungédo
de Lambert segundo a qual x = W, (a) é a solucdo da equagdo xe* = a, sendo W, a funcdo de Lambert. Para
0 mesmo procedeu-se a transformacao da equacao (05) para obter a identidade da funcdo de Lambert:

Seja f(I) = B3
Ln[f(D] = Ln(B})™=Ln[f ()] = I.Ln(B,)

enlf(D] = e”nﬁzﬁf(l) = plnp;
'Bé = e”nﬁz (06)

Substituindo (06) em (05) tem-se:

,Bl.el'lnﬁz. Inp, = %-1_ Ing,. elnBz — 1

1

Considerandox = I.Inp,, tem-se: xe* = = (07)

Identificando e aplicando a fungdo de Lambert para a resolucdo da equagéo (07) tem-se:
1
x =Wy(5)
1
Substituindo x pelo seu valor, tem-se: I. Inf, = Wn(l/ﬁl)

A expressdo de determinacdo da ITR com o modelo de Silva e Bailey (1986) é entdo:

;combq,byeln(b,) #0; n € Z.

Em que: b, e b, sdo as estimativas respectivas dos parametros 3, €, do modelo obtidas ap6s ajuste do mesmo
e W, é afuncdo de Lambert.

Apéndice 1.13 — Demonstragdo matematica da expressdo de determinacgdo da Idade Técnica de Rotagdo (ITR)
com o modelo de Korf (1939)

Seja 0 modelo de Korf (1939) definido pela seguinte expressdo (01) na qual Y(m?3/ha) é a producéo
eI (anos) a idade.
Y = BoeFil P2 (01)

A ITR ¢ a idade na qual o povoamento atinge a sua maxima produtividade, geralmente definida pela
relacdo (02) que indica que a ITR corresponde também a idade em que o Incremento Médio Anual (IMA) e
Incremento Corrente Anual (ICA) do povoamento se igualam:

ICA = IMA (02)
o Determinando a expressdo do Incremento Corrente Anual (ICA)

A expressdo de determinagdo do ICA sendo definida pela primeira derivada da funcéo de produgéo (01),
estabelecemos entéo:
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dl

d(e=P™"?)
dl

ICA = d—Y = [lgoe—p’lrﬁz], — 8, [
= ﬁo[—ﬁll_ﬁz],e—ﬁll—ﬁz
= BO(_ﬁl)[(_ﬁz)l(_ﬁZ_l)]e—ﬁll‘Bz

ICA = BoBy Byl B2~ De~Fri™ (03)

e Determinando a expressdo do Incremento Médio Anual (IMA)

A expressdo matematica do IMA (04) foi determinada dividindo a producéo (01) pela idade:

—[)’11_'82
e
IMA = ﬁ"f (04)

o Igualando as relagdes (03) e (04) como indicado na equacdo (02) tem-se:
Boe P a1

1
Bl 1 PVt e B b b

I

Boﬁlﬁzl(_ﬂz_l)e_ﬁll_ﬁz =

1
(~Bo1) — | op[(—52) — | ey _ 1 G
=1 B1P> ! B1P> I'=Gg) "

A expressdo de determinacdo da ITR com o modelo de Korf (1939)é entéo:

1 (L)
ITR = (——) 2" ;com by, b, # 0
by b,

Em que: b, e b, sdo as estimativas respectivas dos parametros 3, €8, do modelo de Korf obtidas apds ajuste do

mesmao.

Apéndice 1.14 — Demonstragdo matematica da expressdo de determinacgdo da Idade Técnica de Rotagdo (ITR)

com o0 modelo de Chapman-Richards (1959)

Seja 0 modelo de Chapman-Richards (1959) definido pela seguinte expressdo (01) na qual Y(m?/ha)

é a producdo e I(anos) a idade.

Y = Bo(1— e Fl)f (01)

A ITR ¢ a idade na qual o povoamento atinge a sua maxima produtividade, geralmente definida pela

relacdo (02) que indica que a ITR corresponde também a idade em que o Incremento Médio Anual (IMA) e

Incremento Corrente Anual (ICA) do povoamento se igualam:

ICA = IMA (02)

e Determinando a expresséo do Incremento Corrente Anual (ICA)

A expressdo de determinacdo do ICA sendo definida pela primeira derivada da funcao de producéo (01),

estabelecemos entao:
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d((1-— —B11B2
ICA = [30(1 - e‘ﬁll)ﬁz] = B, [ (« ;1 ) )]

= Bo [ﬁz(l - e—ﬂ11)' (1- 6—311)/32_1]
= 30.82 [_(_,Bl)e_ﬁll] * (1 _ e—/i'll)ﬁz—l
ICA = ﬁ1ﬁoﬁze_ﬁ11 * (1 — e_ﬁll)ﬁz_l

e Determinando a expressdo do Incremento Médio Anual (IMA)

A expressdo matematica do IMA (04) foi determinada dividindo a producéo (01) pela idade:

e Igualando as relagdes (03) e (04) como indicado na equagédo (02) tem-se:

_ 1— 6—311)32
—B4I 1 —B1I B2—1 — :80(
B1BoB2e *( e ) I

E] gqﬂz 2 (1 -B ;Q

—ehil) I

B1BoPae Pl

BiBze P! — l-lﬁlﬁze_ﬂll =1- e‘ﬁﬂ‘]ﬂlﬂze_ﬂll +e Pl =1

(1-e=B1ly |

e Pl x (1B, + 1) = 1=y 3 + 1 = ePi!

I
Puferl _ g (11, + DeFel = 1 (05)
1 —_ 1
(05) + — b (~y | — D)ol = — L (06)
1 1 L L .t
(06) * e A P (=B, *1 —B—)e_ﬁll = (_B_) xe B2
2 2
. 1
—BI— = B
—_p ] _é) N e( Pil-5) _ _3322 (07)

Aplicando a funcdo de Lambert & equagdo (07) tem-se:

1 1
B2 1

—51*1—ﬁ——W(— )—> —Byx1 =W, <—"’B )+E

_1 1 1

¢ B ¢ B ¢ B

B B )

J=— / oeeepy__ 0\ @/ e _

—B1 —B1*B2 B1*B2
A expressao de determinacdo da ITR com o modelo de Chapman-Richards (1959) é ent&o:
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1
by
_bz * Wn <_ ebzz) -1

ITR =

bl*bZ

;comby, by, #0

Em que: b; e b, sdo as estimativas respectivas dos parametros $, ¢, do modelo de Chapman-

Richards (1959) obtidas apos ajuste do mesmo.

Apéndice 1.15 - ICAs e IMAs e idades técnicas de rotacdo por sitio geradas pela RNA_P1

m3/ha/ano

20

18

16

14

12

10

10

15

20

25
Idade (anos)

30

35

40

——IMAlL
—o—ICAl

IMA2

ICA2
—+—|MA3
—+—|CA3
—0— IMA4
—o—|CA4
—&—IMA5
——ICA5
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ANEXOS E APENDICES DO CAPITULO Il

ANEXOS

Anexo 2.1 — Custos fixos, variaveis e de mdo de obra das maquinas

Custos fixos ou de propriedade
Cf= Cd+C]+CS+Clp

Custos variaveis ou operacionais

Cy = Cg aF G 7 Gz 7 Cap

Custo de mao de obra

Cp = Cq + G

Custos do combustivel

Custo de depreciacéo
(Método de Matheson)

Custo direto do trabalho

Cme = (K * GHP * L;) /KPL Ca= 50+ [1+ (5p5)| * o+ R/T
VTL:Va(l_T)n Coe =Cue* P
Custo de juros
C - T; * IHM Custo de lubrificante Custo de supervisao
2 100N+1 CG=Cuxh
_ _ C,= Cy + (5/100)
MA = e =0 > 5|+l Cont = Come * %t/ 100
IHM = IMA/n

Custo dos seguros

Custos da reparacéo e

manuntencao

C, =T, IMH/100

Crm = Cq * %C,, /100

Custo de impostos das
maquinas

Cip = Typ * IMH /100

Custo de outros materiais

Bn/Vu T =

Custo de taxas
administrativas
_ VaxFA

He

Fonte: Candano (1998) e Machado (2014).

Em que:

Cr = Custos fixos

C, = Custo de depreciacéo.

C; =Custo de juros

C, =Custo de seguros

Ci» = Custo do imposto

C;, = Custo de mao da obra ($/h).
C4; = Custo direto do trabalho, ($/ h).
C, = Custo de superviséo, ($/h).

Cme = Consumo de combustivel (I/ h).

K = Kg de combustiveis utilizados pela HP ou KW por hora.
GHP = Motor em CV ou KW no trabalho velocidade nominal
(rpm).

Ly = Fator de carga do motor (%)

KPL = Peso do combustivel (kg/l).

C.. = Custo do combustivel ($/h).

P. = Preco do Combustivel ($/1).

IMA = Investimento médio anual ($/ano).

IMH =Investimento médio horéario ($/ h).

C; = Custo dos juros da maquina ($/ h)

T; =Taxa de juros (por cento).

]
n =Tempo de trabalho da maquina (h / ano).

C.= Custos do combustivel

C,= Custo de lubrificante

C,m= Custos da reparacdo e manutencao
C,m = Custo de outros materiais

;, = Valor do ativo no periodo n
V7, = Valor de aquisi¢do

T ="/V,/V, =Taxa de depreciacio.

S, = Salario basico do operador

e dos assistentes, ($/ h).

B = Beneficios recebidos pelos
trabalhadores (%).

T,.w = Tempo néo trabalhado pela
maquina no dia, (h).

T,, = Tempo de trabalho da

maquina no dia, (h).

C, = Custo de lubrificante ($/ h).

C,i = Consumo de lubrificante (I/h).

P, = Preco de lubrificante ($/ ).

%C,,; = Percentagem utilizada para
calcular o lubrificante a partir do consumo
de combustivel.
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C; = Custo direto do trabalho, ($/ h).

S = Percentagem dos custos de trabalho de supervisao, (%).

C, = Custo do seguro da maquina ($/ h).
T, = Taxa de seguros (%)

Ci, =Custo de imposto ($/h)

Ty, = Taxa de impostos (%)

C,m = Preco do material ($)

¥, = Vida dtil (h)

MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

C,m = Custo de reparacdo e
manutencédo($/h).

C, = Custo de depreciacéo ($/h). =
Porcentagem baseada na depreciacdo para
calcular o custo de reparacdo e
manutencao.

V, = Valor de aquisicdo da maquina
FA = Fator de ajuste (varia de 1 a 5%)

Anexo 2.2 — Custos unitarios e produtividades por atividade avaliada

Custo unitario de extracédo ($/m3)

Produtividade da maquina (mé/h)

_ Cf + Cv + Clb Prod — V * [60 - TL]

ua — d ) dg dg
Prod. =+ T, +=+T,

Vo Vpe
Custo unitario de transporte Produtividade dos caminhdes

V.x|60—T;

C. = G+ G+ Cyp Prod.= 4 exl By i

Y Prod. Tt + —+ T
pv pc

Fonte: Elaborada com base a Candano (1998) e Machado (2014).

Em que:

Cr = Custos fixos

C, = C. + C, + Cyp, + C,,,, Custos varidveis
Cy;, = Custo de méo da obra ($/h).

V. = Volume médio de carga por ciclo, (m?3).

T; = Tempo de interrupcdo do caminhdo em uma hora de

trabalho, (min./h).
D, =Distancia média de transporte (km).

T, = Tempo médio de carregamento da madeira (h).
T, = Tempo médio de descarregamento da madeira (h).

V,» =Velocidade de percurso vazia,(km/ h).
T, = Tempo dedesamarreda madeira(min.).

Y

« =Velocidade de percurso com carga(km/ h).

Cya = Custo unitario de arastre

Prod. =Produtividade da maquina (m3/h)
V' = Volume médio de carga da maquina
por ciclo,(m?).

T; =Tempo de interrupcédo do trabalho da
maquina, (min/ h)

d, =Distancia media de arastre (m).

V,» =Velocidade de percurso vazia,(m/
min.).

T, = Tempode amarre da madeira(min.).
V, =Velocidade de percursocom
carga(m/ min.).

APENDICES

Apéndice 2.1 - Teste do suposto de Normalidade univariada para as variaveis Custo e Produtividade

Varidveis Shapiro-Wilk
Estatistica GL Sig.
Prod. 0,900 36 0,053
Custo 0,936 36 0,089
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Apéndice 2.2 — Normalidade Univariada e Multivariada para as variaveis Custo e Produtividade no programa
LISREL 9.2.

Test of Univariate Normality for Continuous Variables

Skewness Kurtosis Skewness and Kurtosis
Variable Z-Score P-Value Z-Score P-Value Chi-Square P-Value
PROD 0.000 1.000 0.137 0.891 0.019 0.991
CUSTO 0.000 1.000 0.138 0.890 0.019 0.991
Relative Multivariate Kurtosis = 0.861

Test of Multivariate Normality for Continuous Variables

Skewness Kurtosis Skewness and Kurtosis
Value Z-Score P-Value Value Z-Score P-Value Chi-Square P-Value
0.627 0.150 0.880 6.887 -0.406 0.684 0.188 0.910

Covariance Matrix

PROD CUSTO
PROD 24192
CUSTO 1.300 0.787
Total Variance = 25.578 Generalized Variance = 17.819

Largest Eigenvalue = 24.862 Smallest Eigenvalue = 0.717
Condition Number = 5.890

Apéndice 2.3 - Teste do suposto de Homogeneidade de variancia univariada para as variaveis Custo e
Produtividade

Variaveis Base do teste Estatistica de Levene GL1 GL2 Sig.
Prod. Média 6,702 2 33 ,061
Custo Média 6,667 2 33 ,081

Apéndice 2.4 — Teste M de Box para Homogeneidade das matrizes de variancia-covariancia

Estatistica M de Box 33,533
F 5,098
GL1 6
GL2 27141,231
Sig. 0,000
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Apéndice 2.5 - Distribuicdo de tempos médios de extracdo de madeira na Empresa Florestal Integral

Macurije para uma distancia de 150 m.

Tempos médios (min.)

Componentes Skidder Skidder Junta de Bois
John Deere 548E J-80A

Tempo de deslocamento sem carga 1,56 1,84 5,56
Tempo de deslocamento com carga 1,76 2,32 7,00
Tempo de amarre das toras 3,50 4,44 2,26
Tempos de desamarre das toras 2,62 2,48 1,22
Tempo de interrupgdes 3,82 4,58 8,54
Tempo acumulado | 13,26 15,66 24,58

Apéndice 2.6 - Distribuicdo de tempos meédios do carregador frontal VOLVO BM L90B no

carregamento e descarregamento de madeira na Empresa Florestal Integral Macurije

Tempos médios

Componentes (min) Porcentagens (%0)

Tempo de deslocamento sem carga 0,22 3,52
Tempo de deslocamento com carga 0,13 2,08
Tempo de movimentacao do braco vazio 0,36 5,76
Tempo de agarre das toras 0,51 8,16
Tempo de depdsito e ajuste das toras 1,56 24,96
Tempo de manobras 0,69 11,04

Tempo de interrupgdes 2,78 44,48

Tempo acumulado 6,25 100,00

Apéndice 2.7 - Distribuicdo de tempos médios de transporte de madeira na Empresa Florestal Integral

Macurije para uma distancia de 35 km.

Tempos médios (min.)

Componentes
KRAZ-257 URAL-4320 KAMAZ-4310

Tempo de carregamento 16,42 24,47 22,30
Tempo de descarregamento 6,57 13,35 12,16
Tempo de viagem sem carga 52,55 64,51 60,82
Tempo de viagem com carga 68,96 84,53 79,06
Tempo de interrupgdes 19,70 35,59 28,38
Tempo acumulado 164,2 222,45 202,73
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APENDICES DO CAPITULO III

Apéndice 3.1 - Ultimo nivel do modelo de programagc&o por metas lexicografica de transbordo de madeira
Min n13

Subject to

I METAL: GARANTIR QUE OS CUSTOS GLOBAIS DE EXTRACAO E TRANSPORTE _
SEJAN MENORES OU IGUAIS QUE O ORCAMENTO PREVISTO PARA SUA EXECUCAO

2.472X1111+1.356X1112+0.617X1113+3.088X1114+1.973X1115+2.707X1121+1.467X112+
0.69X1123+3.4X1124+2.16X1125+2.472X2211+1.356X2212+0.617X2213+3.088X2214+
1.973X225+2.707X2221+1.467X2222+0.693X2223+3.4X2224+2.16X2225+2.472X3311+
1.356X332+0.617X3313+3.088X3314+1.973X3315+2.707X3321+1.467X3322+0.693X3323+
3.4X324+2.16X3325+2.472X4411+1.356X4412+0.617X4413+3.088X4414+1.973X4415+
2.707X4421+1.467X4422+0.693X4423+3.4X4424+2.16X4425+2.472X5511+1.356X5512+
0.617X5513+3.088X5514+1.973X5515+2.707X5521+1.467X5522+0.693X5523+3.4X5524+
2.16X5525+2.472X6611+1.356X6612+0.617X6613+3.088X6614+1.973X6615+2.707X6621+
1.467X6622+0.693X6623+3.4X6624+2.16X6625+2.472X7711+1.356X7712+0.617X7713+
3.088X7714+1.973X7715+2.707X7721+1.467X7722+ 0.693X7723+3.4X7724+2.16 X7725+
2.472X8811+1.356X8812+0.617X8813+3.088X8814+1.973X8815+2.707X8821+1.467X882+
0.693X8823+3.4X8824+2.16X8825+2.472X9911+1.356X9912+0.617X9913+3.088X9914+
1.973X9915+2.707X9921+1.467X9922+0.693X9923+3.4X9924+2.16X9925+2.472X101011+
1.356X101012+0.617X101013+3.088X101014+1.973X101015+2.707X101021+1.467X1010+
0.693X101023+3.4X101024+2.16X101025+4.185Y1116+3.782Y1127+4.154Y1128+2.745Y216+2.481Y 122
7+2.725Y1228+2.44Y1327+2.68Y1328+3.78Y2116+3.416Y2127+3.752Y2128+2.34Y2216+2.115Y2227+2.
323Y2228+2.074Y2327+2.278Y2328+7.74Y3116+6.995Y 3127+
7.683Y3128+6.3Y3216+5.693Y3227+6.253Y 3228+5.653Y3327+6.209Y3328+3.78Y4116+
3.416Y4127+3.752Y4128+2.34Y4216+2.115Y4227+2.323Y4228+2.074Y4327+2.278Y 4328+
3.78Y5116+3.416Y5127+3.752Y5128+2.34Y5216+2.115Y5227+2.323Y5228+2.074Y 5327+
2.278Y5328+1.476Y6116+1.334Y6127+1.465Y6128+2.79Y6216+2.521Y6227+2.769Y 6228+
2.481Y6327+2.725Y6328+1.143Y7116+1.033Y7127+1.135Y7128+0.63Y7216+0.569Y 7227+
0.625Y7228+0.529Y7327+0.581Y7328+3.96Y8116+3.579Y8127+3.931Y8128+2.52Y8216
+2.277Y8227+2.501Y8228+2.237Y8327+2.457Y8328+3.96Y9116+3.579Y9127+3.931Y9128+2.52Y 9216+
2.277Y9227+2.501Y9228+2.237Y9327+2.457Y9328+3.825Y10116+3.457Y10127+3.797Y10128+3.555Y 10
216+3.213Y10227+3.529Y10228+3.172Y10327+3.484Y 10328+

0.732Y11427+0.804Y11428+n1-p1=14000

I RESTRICOES DURAS

I VOLUME EXTRAIDO=VOLUME TRANSPORTADO

X1111+X1121+X2211+X2221+X3311+X3321+X4411+X4421+X5511+X5521+X6611+X6621+X7711+X7
721+X8811+X8821+X9911+X9921+X101011+X101021+X1112+X1122+X2212+X2222+X3312+X3322+X
4412+X4422+X5512+X5522+X6612+X6622+X7712+X7722+X8812+X8822+X9912+X9922+X101012+X1
01022+X1113+X1123+X2213+X2223+X3313+X3323+X4413+X4423+X5513+X5523+X6613+X6623+X77
13+X7723+X8813+X8823+X9913+X9923+X101013+X101023+X1114+X1124+X2214+X2224+X3314+X3
324+ X 4414+ X 4424+ X5514+X5524+X6614+X6624+X7714+X7724+X8814+X8824+X9914+X9924+X1010
14+X101024+X1115+X1125+X2215+X2225+X3315+X3325+X4415+X4425+X5515+X5525+X6615+X662
5+X7715+X7725+X8815+X8825+X9915+X9925+X101015+X101025-Y1116-Y1216- Y2116-Y2216-
Y3116-Y3216- Y4116- Y4216-Y5116-Y5216- Y6116- Y6216 -Y7116- Y7216-Y8116-Y8216- Y9116 - Y9216
- Y10116-Y10216 - Y1127-Y1227-Y1327-Y2127- Y2227- Y2327- Y3127- Y3227- Y3327-Y4127- Y4227-
Y4327- Y5127-Y5227- Y5327 -Y6127- Y6227-Y6327 -Y7127-Y7227- Y7327- Y8127 -Y8227 -Y8327 -
Y9127 -Y9227- Y9327- Y10127 -Y10227-Y10327 -Y1128-Y1228-Y1328-Y2128-Y2228-Y2328-Y3128-
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Y3228-Y3328-Y4128-Y4228-Y4328-Y5128-Y5228-Y5328-Y6128-Y6228-Y6328-Y7128-Y7228-Y7328-
Y8128-Y8228-Y8328-Y9128-Y9228-Y9328-Y10128-Y10228-Y10328=0

I SATISFACAO DA DEMANDA DE MADEIRA NAS UNIDADES DE TRANSFORMAGCAO PRIMARIA
EM MAIS OU MENOS 90%

X1111+X1121+X2211+X2221+X3311+X3321+X4411+X4421+X5511+X5521+X6611+X6621+X7711+X7
721+X8811+X8821+X9911+X9921+X101011+X101021+X1112+X1122+X2212+X2222+X3312+X3322+X
4412+XA4422+X5512+X5522+X6612+X6622+X7712+X7722+X8812+X8822+X9912+X9922+X101012+X1
01022+X1113+X1123+X2213+X2223+X3313+X3323+X4413+X4423+X5513+X5523+X6613+X6623+X77
13+X7723+X8813+X8823+X9913+X9923+X101013+X101023+X1114+X1124+X2214+X2224+X3314+X3
324+X4414+X4424+X5514+X5524+X6614+X6624+X7714+X7724+X8814+X8824+X9914+X9924+X1010
14+X101024+X1114+X1124+X2214+X2224+X3314+X3324+X4414+X4424+X5514+X5524+X6614+X662
4+XT714+X7724+X8814+X8824+X9914+X9924+X101014+X101024+X1115+X1125+X2215+X2225+X33
15+X3325+X4415+X4425+X5515+X5525+X6615+X6625+X7715+X7725+X8815+X8825+X9915+X9925+
X101015+X101025 <=4111.58

X1111+X1121+X2211+X2221+X3311+X3321+X4411+X4421+X5511+X5521+X6611+X6621+X7711+X7
721+X8811+X8821+X9911+X9921+X101011+X101021+X1112+X1122+X2212+X2222+X3312+X3322+X
4412+XA4422+X5512+X5522+X6612+X6622+X7712+X7722+X8812+X8822+X9912+X9922+X101012+X1
01022+X1113+X1123+X2213+X2223+X3313+X3323+X4413+X4423+X5513+X5523+X6613+X6623+X77
13+X7723+X8813+X8823+X9913+X9923+X101013+X101023+X1114+X1124+X2214+X2224+X3314+X3
324+XA4414+X4424+X5514+X5524+X6614+X6624+X7714+X7724+X8814+X8824+X9914+X9924+X1010
14+X101024+X1114+X1124+X2214+X2224+X3314+X3324+X4414+X4424+X5514+X5524+X6614+X662
4+ XT7714+XT7724+X8814+X8824+X9914+X9924+X101014+X101024+X1115+X1125+X2215+X2225+X33
15+X3325+X4415+X4425+X5515+X5525+X6615+X6625+X7715+X7725+X8815+X8825+X9915+X9925+
X101015+X101025 >=3364.02

I GARANTIR QUE A MADEIRA LEVADA AO TORNO E IGUAL A MADEIRA TRANSPORTADA PARA
A PLANTA DE IMPREGNACAO
Y1327+Y2327+Y3327+Y4327+Y5327+Y6327+Y7327+Y8327+Y9327+Y10327+Y1328+Y2328+Y3328+Y
4328+Y5328+Y6328+Y7328+Y8328+Y9328+Y10328-Y11427-Y11428=0

I RESTRICAO DE DISPONIBILIDADE DE MADEIRA NAS ORIGENS
X1111+X1112+X1113+X1114+X1115+X1121+X1122+X1123+X1124+X1125 <=462.4
X2211+X2212+X2213+X2214+X2215+X2221+X2222+X2223+X2224+X2225<=218.6
X3311+X3312+X3313+X3314+X3315+X3321+X3322+X3323+X3324+X3325<=251.6
X4411+X4412+X4413+X4414+X 4415+ X4421+X 4422+ X4423+X4424+X4425<=639
X5511+X5512+X5513+X5514+X5515+X5521+X5522+X5523+X5524+X5525<=491.4
X6611+X6612+X6613+X6614+X6615+X6621+X6622+X6623+X6624+X6625<=636.5
XTT11+XT7712+XT7713+XT7714+X7715+ X 7721+ XT7722+ XT7723+ X7724+X7725<=158.2
X8811+X8812+X8813+X8814+X8815+X8821+X8822+X8823+X8824+X8825<=159
X9911+X9912+X9913+X9914+X9915+X9921+X9922+X9923+X9924+X9925<=466.1
X101011+X101012+X101013+X101014+X101015+X101021+X101022+X101023+X101024+
X101025<=255

I VOLUME EXTRAIDO EM UM PONTO E IGUAL AO VOLUME TRANSPORTADO DESDE ESSE
PONTO

X1111+X1112+X1113+X1114+X1115+X1121+X1122+X1123+X1124+X1125-Y1116-Y1127- Y1128 -
Y1216-Y1227-Y1228-Y1327- Y1328=0
X2211+X2212+X2213+X2214+X2215+X2221+X2222+X2223+X2224+X2225-Y2116-Y2127- Y2128-
Y2216-Y2227- Y2228-Y2327- Y2328=0

250



GUERA, 0.G.M. MODELOS MATEMATICOS PARA AUXILIO A TOMADA DE DECISAO NO PROCESSO PRODUTIVO...

X3311+X3312+X3313+X3314+X3315+X3321+X3322+X3323+X3324+X3325-Y3116-Y3127- Y3128-
Y3216 - Y3227- Y3228-Y3327- Y3328=0
XA4411+X4412+XA413+X4414+X 4415+ X4421+X 4422+ XA423+X4424+X4425-Y4116-Y4127- Y4128-

Y4216-Y4227-Y4228-Y4327- Y4328=0
X5511+X5512+X5513+X5514+X5515+X5521+X5522+X5523+X5524+X5525-Y5116-Y5127-Y5128-
Y5216-Y5227-Y5228-Y5327 -Y5328=0
X6611+X6612+X6613+X6614+X6615+X6621+X6622+X6623+X6624+X6625-Y6116-Y6127- Y6128-
Y6216 -Y6227- Y6228-Y6327-Y6328=0

XTTL1+XT712+XT713+XT714+XTT715+XT721+X7722+X 7723+ X 7724+ X7725-Y7116-Y7127- Y7128-
Y7216- Y7227- Y7228-Y7327- Y7328=0
X8811+X8812+X8813+X8814+X8815+X8821+X8822+X8823+X8824+X8825-Y8116-Y8127-Y8128-
Y8216- Y8227 -Y8228-Y8327 -Y8328=0
X9911+X9912+X9913+X9914+X9915+X9921+X9922+X9923+X9924+X9925-Y9116-Y9127-Y9128-
Y9216 - Y9227- Y9228-Y9327- Y9328=0
X101011+X101012+X101013+X101014+X101015+X101021+X101022+X101023+X101024+

X101025 -Y10116 -Y10127 -Y10128-Y10216- Y10227-Y10228-Y10327 -Y10328=0

I DISPONIBILIDADE GERAL DE MADEIRA NAS ORIGENS DE TRANSBORDO
X1111+X1121+X2211+X2221+X3311+X3321+X4411+X4421+X5511+X5521+X6611+X6621+X7711+X7
721+X8811+X8821+X9911+X9921+X101011+X101021+X1112+X1122+X2212+X2222+X3312+X3322+X
4412+X4422+X5512+X5522+X6612+X6622+X7712+X7722+X8812+X8822+X9912+X9922+X101012+X1
01022+X1113+X1123+X2213+X2223+X3313+X3323+X4413+X4423+X5513+X5523+X6613+X6623+X77
13+X7723+X8813+X8823+X9913+X9923+X101013+X101023+X1114+X1124+X2214+X2224+X3314+X3
324+X4414+X4424+X5514+X5524+X6614+X6624+X7714+X7724+X8814+X8824+X9914+X9924+X1010
14+X101024+X1115+X1125+X2215+X2225+X3315+X3325+X4415+X4425+X5515+X5525+X6615+X662
5+X7715+X7725+X8815+X8825+X9915+X9925+X101015+X101025<=3737.8

I RESTRICAO DE COMPATIBILIDADE ENTRE OS SISTEMAS DE UTILIZADOS EM AMBAS AS
FASES DE TRANSBORDO DE MADEIRA

X1111+X1112+X1113+X1114+X1115 -Y1116-Y1216<=0
X1121+X1122+X1123+X1124+X1125 -Y1127- Y1128 - Y1227-Y1228-Y1327- Y1328>=0
X2211+X2212+X2213+X2214+X2215-Y2116- Y2216<=0
X2221+X2222+X2223+X2224+X2225-Y2127- Y2128-Y2227- Y2228-Y2327- Y2328>=0
X3311+X3312+X3313+X3314+X3315-Y3116-Y3216<=0
X3321+X3322+X3323+X3324+X3325-Y3127- Y3128- Y3227- Y3228-Y3327- Y3328>=0
X4411+X4412+X4413+X4414+X4415-Y4116- Y4216<=0
XA4421+X4422+X4423+X4424+X4425-Y4127-Y4128-Y4227-Y4228-Y4327- Y4328>=0
X5511+X5512+X5513+X5514+X5515-Y5116- Y5216<=0

X5521+ X5522+X5523+X5524+X5525-Y5127-Y5128-Y5227- Y5228-Y5327 -Y5328>=0
X6611+X6612+X6613+X6614+X6615-Y6116 -Y6216 <=0
X6621+X6622+X6623+X6624+X6625-Y6127- Y6128-Y6227-Y6228-Y6327 -Y6328>=0
XTT11+XT7712+X7713+X7714+X7715-Y7116 - Y7216<=0

XT7T721+ X7722+ X7723+XT7724+X7725-Y7127- Y7128- Y7227-Y7228-Y7327-Y7328>=0
X8811+X8812+X8813+X8814+X8815-Y8116 -Y8216<=0
X8821+X8822+X8823+X8824+X8825-Y8127 -Y8128-Y8227 -Y8228-Y8327 -Y8328>=0
X9911+X9912+X9913+X9914+X9915-Y9116 -Y9216<=0
X9921+X9922+X9923+X9924+X9925-Y9127-Y9128- Y9227- Y9228-Y9327- Y9328>=0
X101011+X101012+X101013+X101014+X101015-Y10116 -Y10216<=0
X101021+X101022+X101023+X101024+X101025-Y10127-Y10128-Y10227-Y10228-Y10327-Y10328>=0

p1=0
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I META2: METAS RELACIONADAS A PRODUTIVIDADES E TEMPOS

I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DO J-80A
X1111+X1121+X2211+X2221+X3311+X3321+X4411+X4421+X5511+X5521+X6611+X6621+
XT7711+X7721+X8811+X8821+X9911+X9921+X101011+X101021+n2-p2=3068.16

p2=0
I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DO John Deere

X1112+X1122+X2212+X2222+X3312+X3322+X4412+X4422+X5512+X5522+X6612+X6622+
XTT712+X7722+X8812+X8822+X9912+X9922+X101012+X101022+n3-p3=3302.4

p3=0

I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DA JUNTA DE BOIS
X1113+X1123+X2213+X2223+X3313+X3323+X4413+X4423+X5513+X5523+X6613+X6623+
XT7713+X7723+X8813+X8823+X9913+X9923+X101013+X101023+n4-p4=758.4

p4=0

I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DO J-80A + Boi

X1114+X1124+X2214+X2224+X3314+X3324+X4414+X4424+X5514+X5524+X6614+X6624+
XT7714+X7724+X8814+X8824+X9914+X9924+X101014+X101024+n5-p5=3826.56

p5=0
I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DO John Deere + Boi

X1115+X1125+X2215+X2225+X3315+X3325+X4415+X4425+X5515+X5525+X6615+X6625+X7715+X7
725+X8815+X8825+X9915+X9925+X101015+X101025+n6-p6=4060.8

p6=0

I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DO KRAZ- 257
Y1116+Y1216+ Y2116+ Y2216+Y3116+ Y3216+ Y4116+ Y4216+Y5116+ Y5216+ Y6116+ Y6216
+Y7116+Y7216+Y8116+Y8216+Y9116 +Y9216 + Y10116+Y10216+n7-p7=3075.84

p7=0
I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DO KAMAZ-4310
Y1127+Y1227+Y1327+Y2127+ Y2227+ Y2327+ Y3127+ Y3227+ Y3327+ Y4127+ Y4227+Y4327+

Y5127+Y5227+ Y5327 +Y6127+ Y6227+Y 6327 +Y 7127+ Y7227+ Y7327+ Y8127 +Y8227 +Y8327 +Y9127
+Y9227+ Y9327+ Y10127 +Y10227+Y 10327 +Y11427+n8-p8=3753.6

p8=0

I GARANTIR A PRODUTIVIDADE DO URAL-4320
Y1128+Y1228+Y1328+Y2128+Y2228+Y2328+Y3128+Y3228+Y3328+Y4128+Y4228+Y 4328+
Y5128+Y5228+Y5328+Y6128+Y6228+Y6328+Y7128+Y7228+Y7328+Y8128+Y8228+Y8328+
Y9128+Y9228+Y9328+Y10128+Y10228+Y10328+Y11428+n9-p9=3367.68

p9=0
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IMETA3: SATISFACER DEMANDAS DE MADEIRA NAS UNIDADES DE TRANSFORMACAO

PRIMARIA

I GARANTIR A DEMANDA DE MADEIRA NA SERRARIA ISABEL RUBIO
Y1116+Y2116+Y3116+Y4116+Y5116+Y6116+Y7116+Y8116+Y9116+Y10116+Y1127+Y 2127+
Y3127+Y4127+Y5127+Y6127+Y7127+Y8127+Y9127+Y10127+Y1128+Y2128+Y3128+Y4128+
Y5128+Y6128+Y7128+Y8128+Y9128+Y10128+n10-p10=500

n10=0

I GARANTIR A DEMANDA DE MADEIRA NA SERRARIA COMBATE DE TENERIAS
Y1216+Y2216+Y3216+Y4216+Y5216+Y6216+Y7216+Y8216+Y9216+Y10216+Y1227+Y 2227+
Y3227+Y4227+Y5227+Y6227+Y7227+Y8227+Y9227+Y10227+Y1228+Y2228+Y 3228+Y 4228+
Y5228+Y6228+Y7228+Y8228+Y9228+Y10228+n11-p11=2300

n11=0

I GARANTIR A DEMANDA DE MADEIRA NO TORNO
Y1327+Y2327+Y3327+Y4327+Y5327+Y6327+Y7327+Y8327+Y9327+Y10327+Y1328+Y 2328+
Y3328+Y4328+Y5328+Y6328+Y7328+Y8328+Y9328+Y10328+n12-p12=875

n12=0

I META4: GARANTIR A DEMANDA DE MADEIRA NA PLANTA DE IMPREGNACAO

Y11427+Y11428+n13-p13=875

Apéndice 3.2 — Estrutura de transbordo de madeira na EFI Macurije para o cenario considerado

ORIGENS PATIOS DE ARMAZENAMENTO DESTINOS
=1 k=1
=2 k=2
LB8T17 ———»| cPa2
=3 k=3
D
=4 k=4 Serraria
L125T12 > CPA4 "Combate de
i=5 k=5 Tenerias”
L125T20 ] CPAS
i=6 k=6 =3
L96T1 - CPAG
=F k=7
L36T13 L CPAT
i=8 k=8 »
~ Planta de
i=9 k=3 impregnagdo de
L46T11  }|—— > CPA9 madeira de Suri
=10 k=10 /
LEGENDA:

L=Late; T=Talhfo; CPA=Conjunto de Patios de Armazenamento associados a determinada origem
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ANEXOS E APENDICES DO CAPITULO IV

Anexo 4.1 — Layout da serraria Combate de Tenerias (Fonte: Adaptado de GARCIA, 2011)

—'I """" 1
zem 44 &
l lelm 21
3 R Ol o v
| o
Rem 42
woen 57 -1 = Rem 26 —
T E 3]
i : '— ¢ Nem Z9A leg 41 I] @
1 I . = 1 ] 1 tem 2%
SO T =1 T T [T
Serra defita \l, - :L C,MI;.,“ l
vertical | " mem 35
mrfatem 21 o . s
e M [..g—fl}n 5= I
ﬂ lemi4 J
o o o Eem 337
LEGENDA: . [] @
Item 15 —Entrada de torasde 3 €4 m Item 31- Sorteador de pecas
Item 16 — Alimentadortora por tora Item 32 —canteadeirs com entrada €
Item 17 - Rolos centradores saida e “ Tem 26
Item 18 —Serras GEmeas Item 33 - Transportador de retorno ; a
Item 19 —Saida das serras gémeas Item 34— Transportador de pecas Rem >y o ’ 1
Item 20 — Transportador de madeira  |tem 35 — Transportador principal de — T R
em blocos recortes 3
Item 21 —Ildem anterior Iltem 35 - Sorteador de tabuas com
Iltem 22 — Entrada para serra multiplo  zlimentador
de 200 mm Item 37 - Retestadora
Item 23 - serra multipla de 200 mm Item 38 - Transportador de serragem
Item 24— saida da serra miltipla Item 3% — Transportador de recortes @
Item 25— Mesa de recepcdo Item 40 - Mesa de empilhamento ! zemn &
Item 26— Transportador de retorno Item 41 - Transportador de serragem (° ki
Item 27 - Transportador de Bordas Iltem 42 - |dem anterior
Item 28 — Reaserradora de ltem 43 - ldem 41 @ 9
costaneiras € pecas ndo terminadas Item 44 - ldem 41 s
ltem 2% —Saida da reaserradors; 22 A |tem 45 - ldem 41 @
- Transportador de retorno ltem 45 - Carregador de madsira ¢
: (=]
Iltem 30 — Entrada da canteadeira de  =zerrada capaz de pegar pacotes a
serra movel partirda extremidade.
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Anexo 4.2 — Linhas de producéo atuais da serraria Combate de Tenerias (Fonte: Adaptado de GARCIA, 2011)
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——=
p— O —
@ ™ ||
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— |
(Smnnne.
b=l
Pequenas T
Dimensoes

—_—

—_—

Serra Twin

Serrade
Fita Dupla
(SFD)

MT M IO T I
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Anexo 4.3 - Dimens@es dos principais produtos da serraria "Combate de Tenerias"

Espessura Largura Comprimento | Espessura Largura Comprimento
(mm) (mm) (m) (mm) (mm) (m)
20 100 3,0 50 150 4,0
25 75 3,5 50 175 4,0
25 100 4,0 50 200 4,0
25 100 3,5 50 225 4,0
25 125 3,5 50 75 3,0
25 150 3,5 50 100 3,0
25 175 3,5 50 125 3,0
25 200 4,0 50 150 3,0
25 225 4,0 50 100 3,5
25 75 3,0 50 125 3,5
25 100 3,5 50 150 3,5
25 125 3,5 50 175 3,5
25 150 3,5 50 200 3,5
25 175 3,5 50 225 3,5
25 100 4,0 50 100 4,0
25 100 3,0 50 125 4,0
25 125 3,0 50 150 4,0
25 125 4,0 50 175 4,0
25 150 4,0 50 200 4,0
25 175 4,0 50 225 4,0
25 200 4,0 50 75 3,0
30 75 3,0 75 100 3,0
30 100 3,0 75 125 3,0
30 125 3,0 75 75 3,5
38 100 4,0 75 100 3,5
38 125 4,0 75 125 3,5
38 150 4,0 75 150 3,5
38 175 4,0 75 175 3,5
38 200 4,0 75 150 3,5
38 225 4,0 75 75 3,0
38 100 4,0 75 100 3,0
38 125 4,0 75 125 3,0
38 150 4,0 75 100 4,0
38 175 4,0 75 125 4,0
38 200 4,0 75 150 4,0
38 225 4,0 75 175 4,0
50 100 3,0 100 100 3,5
50 125 3,0 100 125 3,5
50 150 3,0 100 150 3,5
50 100 3,5 100 125 4,0
50 125 3,5 100 150 4,0
50 150 3,5 100 175 4,0
50 175 3,5 100 100 3,0
50 200 3,5 100 100 4,0
50 225 3,5 100 125 4,0
50 100 4,0 100 150 4,0
50 125 4,0 100 175 4,0
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Apéndice 4.1 — Modelos de Rendimento baseados em Equaces diferenciais Ordinarias.

Hipdteses de base dos modelos:

Ho:1: Uma diminuicdo na conicidade tende a proporcionar um aumento no rendimento em madeira
serrada (FERREIRA, 2003)

Ho2: Maiores didmetros em arvores proporcionam menor conicidade e por consequéncias maiores
rendimento de desdobro da madeira.

Seja a relagdo funcional baseada na hip6tese Hos:

dR
dCon

= ORCon” (01)
dR
=> — = 0Con*dCon

R
1
=> fEdR =f9Con“dCon

a+l
=>LnR =10 +C(d

a+1 (@)
o e a + 1 sendo constantes, pode-se escrever: L Bea+1=6
a+l a+1

Substituindo-os na relagéo (d) tem-se:
=>» LnR = BCon® + C

s
=> MR = pBCon°+C

5
=> R = ePCon’ 4 ¢C : oC = constante = k

R = keBC"’ (Modelo I

Seja a relacdo funcional baseada na hipotese Hoo:

dR "

dR
=>» —=6D%dD

R
1
=> fEdR =J-9DadR

a+1
=>LnR =0

C
a+1+ ()

6
—Sta + 1 sendo constantes, pode-se escrever:

0
Pl pea+1=546
Substituindo-os na relacéo (e) tem-se:
=>» LnR = D% + C

9
=> elnR — eﬁD +C
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=» R = eBP° « € e€ = constante = k
R = keBP’ (Modelo II)
Seja a relacdo funcional baseada na hip6tese Hoo:

dR .

dR
=>» — = 0DAP*dDAP

R
1
=> fEdR = f ODAP*dDAP
a+1
=>InR=0—+C
n a+1 )
% e @ + 1 sendo constantes, pode-se escrever:

6
ol pea+1=96
Substituindo-os na relagdo (f) tem-se:
=>» LnR = BDAP® + C

—>> elnR — oBDAP®+C
= R = eBPAP’ 4 ¢C - ¢C = constante = k
R = kePPAP° (Modelo III)
O aumento do ndmero de varidveis em um modelo tende a aumentar a porcentagem da variancia
explicada da variavel dependente traduzido pelo aumento do Rz Nesse sentido, modelos de regressao
multiplos sdo elaborados combinando os modelos néo lineares simples. O coeficiente k do modelo 1.1

(funcdo da conicidade) é uma constante que pode ser substituida pelo modelo 1.2 e permitiria a obtencao

do modelo 1.4.
R = kzeBZDszem R = kleﬁlcon‘” =>» R = kzeﬁzn‘” « gB1con’?

R = k,eB1Con®'+620°%) (Mo delo V)
O modelo 1.5 resultou da substituicdo do coeficiente k, do modelo 1.4 pelo modelo 1.3 como

descrito a continuacéo:

R = keP3PAP%em (1.4) = R = kyeB3DAP? 4 gB1Con’ +B2D% hroan

R = ke([ilConM+B2D52+BSDAP53)(Modelo V)
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Apéndice 4.2 — Testes de normalidade dos residuos para os modelos cléassicos de rendimento

Shapiro-Wilk

Modelos Estatistico GL Sig. Normalidade
1 ,946* 104 ,000 Né&o
2 ,951* 104 ,001 Né&o
3 ,952* 104 ,001 Né&o
4 ;994 104 911 Sim
5 ,985 104 272 Sim
6 ,982 104 ,165 Sim
*Teste significativo em um nivel de significancia de 5%
Apéndice 4.3 — Teste de White para os modelos classicos de rendimento
Modelos LM p-valor Homocedasticidade
1 3,170992 0,074957 Sim
2 3,636663 0,05652 Sim
3 3,637505 0,056492 Sim
4 0,891779 0,827411 Sim
5 1,802518 0,614387 Sim
6 2,865182 0,412882 Sim

Apéndice 4.4 — Teste de Durbin-Watson para os modelos classicos de rendimento

Modelos d|_ du 4 - du 4-d|_ DW AS*
1 1, 661 1,699 2,301 2,339 1,211 Sim (+)
2 1,661 1,699 2,301 2,339 1,313 Sim (+)
3 1,641 1,719 2,281 2,359 1,288 Sim (+)
4 1,621 1,740 2,260 2,379 1,871 Né&o
5 1,621 1,740 2,260 2,379 1,878 Né&o
6 1,581 1,782 2,218 2,419 1,921 Né&o

* Autocorrelacao serial.

Apéndice 4.5 — Teste de normalidade dos residuos para 0 modelo stepwise

Shapiro-Wilk .
Modelo Estatistico oL Sig. Normalidade
Stepwise ;991 104 ,710 Sim
*Teste significativo em um nivel de significancia de 5%
Apéndice 4.6 — Teste de White para 0 modelo stepwise
Modelo LM p-valor Homocedasticidade
Stepwise 1,730 0,421 Sim
Apéndice 4.7 — Teste de Durbin-Watson para para 0 modelo stepwise
Modelo do dy 4 -du 4-do DW AS*
Stepwise 1, 641 1,719 2,281 2,359 1,787 Néao

* Autocorrelacao serial.
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Apéndice 4.8 — Testes de normalidade para os modelos de rendimento baseados nas EDOs

Shapiro-Wilk .

Modelos Estatistico P GL Sig. Normalidade
| ,994 104 911 Sim
1 ,985 104 273 Sim
Il ,982 104 ,164 Sim
v ,981 104 ,143 Sim
\Y ,984 104 ,236 Sim

*Teste significativo em um nivel de significancia de 5%

Apéndice 4.9 — Teste de White para os modelos de rendimento baseados nas EDOs

Modelos LM p-valor Homocedasticidade
| 1,961377 0,161366 Sim
I 4,208627 0,040219 Né&o
1l 0,9892 0,319938 Sim
v 26,15541 2,09134E-06 Né&o
\% 0,533843 0,911396 Sim

Apéndice 4.10 — Teste de Durbin-Watson para autocorrelagdo serial dos residuos para 0os modelos de

rendimento baseados nas EDOs

Modelos do du 4 -dy 4-d. DW AS*
| 1,641 1,719 2,281 2,359 1,753 Nao
| 1,641 1,719 2,281 2,359 1,175 Sim (+)
Il 1,641 1,719 2,281 2,359 1,217 Sim (+)
v 1,601 1,761 2,239 2,399 1,174 Sim (+)
Vv 1,561 1,804 2,196 2,439 1,871 N&o

* Autocorrelacao serial.

Apéndice 4.11 — Testes de normalidade dos residuos para as RNAs na predi¢do do rendimento

Shapiro-Wilk

RNAs Estatistico GL Sig. Normalidade
| ,951%* 104 ,001 Nao
1 ,951* 104 ,001 N&o
1 ,988 104 ,459 Sim
v ,989 104 ,536 Sim
vV ,978 104 ,084 Sim
Vi 974 104 ,040 Nao

*Teste significativo em um nivel de significancia de 5%
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APENDICES DO CAPITULO V

Apéndice 5.1 - Analise do tipo Il (Varidvel QUALIDADE)

Fonte GL Qui-quadrado (Wald)  Pr > Wald Qui-quadrado (LR) Pr>LR
DNSA 3 0,000 1,000 -0,025 >0,01
NSPANA 3 0,001 1,000 -0,025 > 0,01
NSPPeP 3 0,002 1,000 -0,025 > 0,01
DRch 3 0,012 1,000 -0,025 > 0,01
LRch 3 0,003 1,000 -0,025 > 0,01
DFibr 3 0,002 1,000 -0,025 > 0,01
MSeD 3 0,002 1,000 -0,025 > 0,01
BR 3 0,001 1,000 -0,025 >0,01
LBC 3 0,002 1,000 -0,025 > 0,01
cC 3 0,000 1,000 -0,025 > 0,01
PERP 3 0,020 0,999 -0,020 > 0,01
MFC 3 0,004 1,000 -0,025 > 0,01
OClI 3 0,003 1,000 -0,025 > 0,01
DM 3 0,004 1,000 -0,025 > 0,01
G 3 0,006 1,000 -0,025 > 0,01
CBC 3 0,002 1,000 -0,025 > 0,01
CL 3 0,001 1,000 -0,025 > 0,01
Ccump 3 0,002 1,000 -0,025 >0,01
DPSM_C+ 3 0,001 1,000 218,375 <0,0001
DPSM_C- 3 0,001 1,000 -0,022 >0,01
DPSM_L- 3 0,002 1,000 0,007 1,000
DPSM_G- 3 0,001 1,000 -0,018 > 0,01

Apéndice 5.2 - Importancia das variaveis preditoras da qualidade da madeira serrada de Pinus
caribaea Morelet var. caribaea Barr. & Golf.

IMPORTANCIA HORMALIZADA

0% 20% 40% 60% 0% 100%
L 1 L L 1

CL A ]
DRch — ]
PERP — ]
G = ]
DM ]
LRch ]
DFibr .- ]
MFC ]
0CcI =
NSPANRA —
DHSA —
DPSM_G+
DPSM C- =
NSPPeP -
DPSM_C+ —
DPSM_L- =
Ccomp =
DPSM G-
DPSM_L+ -
BR -
MSeD <
CC =
LBC -
CBC -

I
0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,40 0,12

IMPORTANCIA
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APENDICES - CONSIDERACOES FINAIS

Apéndice 6.1 Relacdo entre as diferentes ferramentas propostas nas diferentes fases do PPF

para classificagio
de madceira
serrada

+ Planejamento .
de rendimento

de madeira
serrada

Modelos de
extragdo ¢ transporte
de madeira

+ Planejamento S
clegio

eficiente
da maquinana
na colheita da
madeira

Equagdes
de predigdo e
prognose precisa
de produgdoe

+ Rendimento

LEGENDA

o O Ferramentas de auxilio

h Unidades de transformagio priméria da madcira

sobrevivéncia em
florestas
plantadas

‘ Toras para serrarias ¢ 10rmo

(=]
Florestas plantadas de
“J 5" P caribaea Morelet var. caribaca Barr. & Golf.
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