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RESUMO

O estudo teve como objetivo comparar o ajuste da funcéo de afilamento (polinémio do
quinto grau) considerando dois métodos de ajustamento, o primei@oafigrogrammingGP)
e 0 segundo, pelo método classico envolvendo a minimizacdo da soma dos quadrados dos
residuos (minimos quadrados ordinarios), na estimativa dos didmetros a varias alturas ao longo
do fuste. A base de dados, composta por 92 arvores e 1.386 observacdes, foi obtida de plantacfes
clonais de eucalipto. Os resultados mostraram que os valores dos parametros estimados foram
muito semelhantes entre os dois métodos, entretanto apresentaram desempenhos diferentes na
estimacgdo de didmetros ao longo do fuste. Os métodos GP e regressdo foram igualmente precisos
na estimativa dos volumes totais.

PALAVRAS CHAVE. Minimos Quadrados Ordinarios, Programacao Linear, Minimos
Desvios Absolutos.

Area principal (AG&MA - PO na Agricultura e Meio Ambiente)

ABSTRACT

The study aimed to compare the fit of a taper equation (fifth-degree polynomial)
considering two fitting methods, the first, Goal programming (GP) and the second, using the
classical method which minimize the sum of squared residuals (ordinary least squares), for
estimating diameter at any point along the stem. The data, with 92 trees and 1386 observations,
were obtained from cloned eucalyptus plantations. The results showed that values of the
estimated parameters were similar between the two fitting methods. However, their performances
were different in the estimation of diameters along the stem. The methods GP and regression
were equally precise in the estimation of total volume.

KEYWORDS. Ordinary Least Squares. Linear Programming. Least Absolute Deviations.
Main area (AG&MA - PO na Agricultura e Meio Ambiente)
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1. Introducéo

Conhecer o estoque volumétrico de uma floresta é importante para o planejamento
florestal, uma vez que essa informacdo é base para a definicdo de planos de suprimento de
madeira, bem como elemento basico para estudos de ciclos de corte e analises econbémicas do
investimento. A quantificacdo de varidveis dendrométricas, como o volume de uma arvore, € um
procedimento caro e oneroso, sendo obtido por meio da cubagem rigorosa. Esse método consiste
na derrubada de &rvores e coleta de didmetros ao longo do fuste, sendo realizada uma
amostragem da populacdo. Posteriormente, ajusta-se modelos mateméaticos de regressao, os quais
permitirdo a obtencdo da estimativa volumétrica individual para cada arvore. A partir dessas
estimativas é possivel conhecer o estoque volumétrico do povoamento, trabalhando em conjunto
a amostragem pelo inventario florestal.

O volume, por ser uma variavel basica no planejamento das operacfes florestais,
muitas vezes pode ser uma informacdo deficitaria, principalmente quando se trabalha com
regimes de manejo destinados a producdo de madeira solida para serraria e outros fins. Buscando
suprir esta caréncia, surgem as funcdes de afilamento, que permitem a obtencao do volume, bem
como a estimativa do diametrq)(d qualquer altura no fuste)(mo que tange o intervalo entre a
base da arvore até a altura correspondente ao didmetro minimo comercial. Alguns exemplos de
trabalhos que utilizaram essa técnica foram Assis et al., (2002), Garber e Maguire (2003),
Mendonca et al., (2007), Horle et al., (2010) e Fonweban et al., (2011).

Ao longo dos anos diversas funcfes de afilamento foram desenvolvidas. Algumas de
complexidade simples, como as de Kozak, Munro e Smith (1969), Ormerod (1973) e Schoepfer
(1996). Além dessas, as polinomiais de potencias fracionérias e inteiras (HRADETZKY 1976), as
polinomiais segmentadas (MAX; BURKHART, 1976; DEMAERSCHALK E KOZAK, 1977) e
as funcbes de expoente-variavel (KOZAK, 1988) também foram utilizadas para descrever o perfil
das arvores.

Apesar do uso das fung¢des na estimativa dos didametros, existe uma forte dependéncia
da qualidade do ajuste de regressdo, para garantir uma confiabilidade da informacédo gerada.
Nesse sentido, uma série de considera¢Bes sdo requisitadas para o uso das equacgles ajustadas.
Um dos métodos mais utilizados para encontrar os valores dos parametros da equacao na analise
de regressao linear € o0 método de minimos quadrados ordinarios (MMQ). Esse método baseia-se
na ideia de minimizar a soma de quadrados dos residuos. Sua aplicacdo exige que os residuos
tenham distribuicdo aproximadamente normal, sejam independentes e identicamente distribuidos.
A violacdo desses pressupostos leva a ineficiéncia do estimador de minimos quadrados e a
inferéncias incorretas. Além disso, 0 MMQ é sensivel a presengautliers sendo usado
exclusivamente para modelos lineares de regresséo. Existem ainda modelos né&o lineares e que
utilizam algoritmos como o de Levenberg-Marquartd, Gauss-Newton, dentre outros.

Alternativamente, os parametros de uma equacao linear também podem ser obtidos via
goal programming considerando a minimizagcdo dos desvios absolutos (LI, 1998; CEREZCI e
GOKPMAR, 2005). A abordagem dmal programmingpara minimizar os desvios absolutos é
uma alternativa tdo precisa quanto a regressédo pelo método dos minimos quadrados ordinarios
(SILVA et al., 2006), apresentando uma superioridade na preseruidlides (AHMAD et al.

2005; OSPINA e OSPINA, 2010). O método foi desenvolvido e introduzido por Charnes e
Cooper (1961) com o propésito de resolucdo de problemas envolvendo mdltiplos objetivos.
Segundo Ignizio (1985)goal programmingé um método eficiente para modelar, solucionar e
analisar modelos matematicos que envolvem objetivos mdltiplos, sendo muitas vezes
conflitantes. Field (1973) introduziu o método na &rea florestal, apresentando suas
potencialidades de aplicacdo a problemas de manejo florestal. Além disso, € possivel encontrar
trabalhos que utilizaram a técnica para outros fins como observado em Oliveira et al., (2002),
Diaz-Balteiro e Romero (2003), Gomez et al., (2006) e Mello et al., (2008).

Nesse sentido, 0 estudo teve como objetivo comparar o ajuste da funcdo de afilamento
(polinbmio do quinto grau) considerando dois métodos de ajustamento, o primeigmavia
programming e o segundo, pelo método classico envolvendo a minimizacdo da soma dos
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quadrados dos residuos, na estimativa dos didametros a vérias alturas ao longo do fuste.

2. Material e métodos

2.1 Base de dados

Os dados utilizados neste estudo sé@o provenientes de um plantio clonal de eucalipto,
localizado nos municipios de Cataldo e Ouvidor, sudeste de Goias, Brasil. Esse plantio é de
responsabilidade da empresa Copebras, pertencente ao grupo Anglo American. Foram
selecionadas 92 arvores considerando a distribuicdo diamétrica, os diferentes materiais genéticos,

a variacéo de idade (2,8 - 7 anos) e o potencial produtivo de cada local (indices de sitio de 29, 33
e 37 m).

A cubagem rigorosa, realizada em 2012, consistiu na medi¢do dos diametros nas alturas
de 0,1 m; 0,5m; 1 m; 1,3 m (DAP); 2 m e a partir dessa altura, de dois em dois metros, até o

didmetro minimo de 4 cm, totalizando 1.386 observagdes. Além disso, mediu-se a altura total
(Ht) de cada arvore (Figura 1).
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Figura 1 Perfis das arvores amostradas por classe de diametro. Em que: 6,5; 11,5; 16,5; 21,5 e

26,5 = valores centrais de classe da distribuicéo diamétrica (cm)altura arvore na
posSiGag; rcg= raios com casca para a arvbreposicag.

Apés a tabulacdo dos dados foi realizada uma andlise exploratéria dos mesmos para
verificar a existéncia de dados discrepantes e apresentar as estatisticas descritivas das variaveis.

2.2 Funcao de afilamento

A funcao linear (1) utilizada neste estudo foi o polinbmio de quinto grau, conforme
proposto por Schoepfer (1996), sendo qug=dbametro com casca referente a i-€sima arvore na
j-ésima posicdo do fuste (cm); DARdiametro a altura do peito da i-ésima arvorgsatiura
referente a i-€ésima arvore na j-ésima posicao do fuste (mrekitra total da i-€sima arvore
(m).

Sl ol o (L

716



7
X L\/[ SIMPOSI0 BRASILEIRO DE PESRUISA OPERAZIONAL 16 a 19
Pesquisa Operacional na Gestao da Seguranca Publica Setembro de 2014

Salvador/BA

Para o ajuste dessa funcao por regressao foi utilizado o método de minimos quadrados
ordinarios (MMQ), o qual se baseia na minimizagdo da soma dos quadrados dos desvios.
Considerando-se a representacdo matricial da funcao linear (3) pode-se obter as estimativas dos
parametros pela equacéao (4).

Y=Xp+e (2)
_yl_ _1 Xll X21 X31 X 41 X 51_ _BO_ _81_
y2 1 XlZ X22 X32 X 42 X 52 Bl 82
Ys | _ 1 X3 X3 Xz Xy X y B, + €3 3)
y4 1 X14 X24 X34 X 44 X 54 [33 84
: . ) : B, )
_yn_ _1 Xln X2n X3n X 4n X 5n]| _BB_ _Sn_
B=(XX)"(xY) @)
n = nimero de observacfes=1.386
e~N (O,ozl n)
Y ~ N(Xﬁ,ozln)

As pressuposicles existentes para modelos lineares foram verificadas, ou seja, se os
erros sao independentes, se apresentam variancia constante e se sdo normalmente distribuidos.
Essas pressuposicées foram averiguadas por meio da analise gréafica de residuos, pelo gréfico
guantil-quantil e pelo grafico da raiz quadrada dos residuos padronizados absolutos em fungéo
dos valores ajustados. A independéncia dos residuos foi verificada pelo teste de Durbin-Watson,
utilizando a funcaaurbinWatsonTestFOX, 2008) do pacotear (FOX e WEISBERG, 2011) e
a presenca de observacdes influentes pelo grafico da distancia de Cook. As analises foram
realizadas no software’Rrersdo 2.15.2 (R CORE TEAM, 2012).

Para estimar os parametros da funcdoGal programming(GP), a fungéo objetivo
foi representada pela equacao (5), sendo dimensionada para minimizar a soma dos desvios
absolutos e nesse modelo de programacdo foram incluidas restricbes referentes a i-€sima
observacao (6). O modelo vi@al programmingdoi processado no software LINGQanguage
for Interactive General Optimizgwersao 9.0.

Funcéo Objetivo:

Min Z =i(dr +d-) (5)
i=1
Sujeito a:
2 3 4 5
: ) dcc
xl{i}(z*{Lj x3+£LJx4+(ijs+(—hjx cdidr=—t0 ()
Ht, Ht, Ht, Ht, Ht, DAP

XXX 5 X 4, X X drrestritos
i={1,2,3.n
Em que: dr = Desvio superior referente a i-ésima meta em didmetre; Desvio

inferior referente a i-ésima meta em diametrg; %, Xs, X4, X5 € X = Variaveis de decisdo do
modelo, representando os parametros da funcéo de afilar(fgnﬁg,BZ,BB,B4B5); n = numero
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total de observacdes obtidas para cada posicdo medida.
2.3 Avaliacao dos resultados
As funcdes geradas pelos dois métodos foram avaliadas por meio da analise gréfica de

residuos, soma dos residuos absolutos (SRA), soma dos quadrados dos residuos (SQR) e pela
média dos erros percentuais absolukdsah Absolute Percentage Error8MAPE).

SQR=3 (&)’ ™)

SRA= _zn:|si| (8)
ZH:PS"XlOO}

MAPE =2 y‘n )

As seguintes estatisticas, aplicadas por Parresol, Hotvedt e Cao (1987), foram
calculadas considerando cada altura de medi¢gop@dra avaliar o desempenho das duas

metodologias em estimar diametros ao longo do fuste: DeBVjpesvio padrdo das diferencas
(SD), Soma dos quadrados dos residuos relativos (SSRR) e porcentagem dos residuos (RP).

3o - )

p=iz> (10)
n
v ((dec - dec) - 2
SD Z—:(( - C(F) (@) (11)
n-1
SSRRzé(%_;%J (12)

(13)

Um ranking foi elaborado para comparar as duas metodologias. Para cada estatistica
calculada, foi atribuido valor 1 para o método que apresentou maior acuracia e 2 para o outro. A
partir do somatorio dessas notas foi possivel identificar o melhor método para estimar o diametro
em cada posi¢cao de medicao.

Além dessas medidas, foram construidos graficos de volume observado versus volume
gerado pela integral da funcdo de afilamento. Quanto mais proximos os pontos estdo da linha
gerada que impde x=y, mais precisas sdo as estimativas de volume.

h,

T . \2
V, _mhjl(d.cqj) 8h (14)
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3. Resultados e discussao

As variaveis diametro a altura do peito (DA\Rltura total (H} e didametros nas varias
podcbes (dcg) apresentaram coeficientes de variagdo de 35,45%,1997,& 48,28%,
respectivamente, indicando que QAPdcg sdo mais heterogéneas. A Figura 2 apresenta 0s
boxplots de cada variavel. Nota-se que as distribuicdes sé@o assimétricas paea Hice
simétrica para DAP Possiveisutiers foram observados apenas parg;dcc
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Figura 2 Grafico Boxplot para cada variavel medida em campo.

Todos os parametros estimados pela regresséo foram significativos. Seus valores foram
semelhantes aos gerados gaoal programming(Tabela 1), condizendo com os resultados
encontrados por Silva et al. (2006). De maneira geral, os valores das medidas de avaliacdo dos
dois métodos apresentaram poucas diferengas entre si, indicando que GP € tdo preciso quanto a
Regressdo. A SRA e a MAPE foram menores para GP e a SQR foi menor para a regressao, esse
resultado j4 era esperado, ja que GP foi baseado na minimizacdo dos residuos absolutos e a
regressao na minimizacdo da soma de quadrados dos residuos (Tabela 2).

Os residuos nos dois casos se apresentaram bem distribuidos, sem indicios de
heterocedasticidade (variancia ndo constante) e ndo normalidade. Entretanto, apresentaram
evidéncias de possive@mitliers e subestimativas na base da arvore. Na técnica de GP, para
valores de dg¢DAP; maiores que 1 (base da arvore) observou-se maisspacima de 0,1 (linha
projetada em cinza) em relagdo a regressao, indicando que o problema de subestimativa foi maior
(Figura 3).

Tabela 1 Valores dos parametros obtidos para a funcéo de afilamento por regrgesfio e
programming (GP).

83

Parametro Regressao GP
Valor Erro Padréo Valor-t Pr(>|t]) Valor

Bo 1,132984 0,004153 272,84 <0,0001 1,109837

B1 -2,546960 0,113588 -22,42 <0,0001 -2,206445

B2 10,495293 0,780658 13,44 <0,0001 8,909803

B3 -25,037627 2,077997 -12,05 <0,0001 -21,67053

Ba 26,312793 2,343226 11,23 <0,0001 23,03071

Bs -10,356956 0,938940 -11,03 <0,0001 -9,173373

"Valor da Funcdo Objetivo= 44,09; Nimero de restsctik 386.
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Tabela 2 Soma dos residuos absolutos (SRA), soma dos quadrados dos residuos (SQR) e média
dos erros percentuais absolutos (MAPE) para regresgda programming

Medida Regresséo Goal programming
SRA 44,72 44,09
SQR 3,14 3,23
MAPE 5,03% 4,97%
Regresséo Goal programming
0,6 0,6
0,4 o 0,4 o
8 0.2 7 2 0,2
3 3
\(7) 0,0 ] \<7) 0,0 1
[0 [0
x-0,2 x-0,2
-0,4 -0,4
-0,6 -0,6
o o
I I I I I I I I I I I I
00 0,2 04 06 08 1,0 00 0,2 04 06 08 1,0
(dCCij/DAPi)estimado (dCCij/DAPi)estimado

Figura 3 Graficos de residuos para as fungfes ajustadas por regggsadoregramming

A normalidade dos residuos (Figura 4a) e homogeneidade da variancia (Figura 4b)
também foi confirmada pelos graficos de diagnostico. Observagfes influentes ndo foram
detectadas (Figura 4c).

Quantil-Quantil Residuos vs Influéncia
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Figura 4 Graficos de diagndstico da regressao.

--105

O teste de Durbin-Watson indicou a presenca de autocorrelacdo residual, que causa a
violacdo da pressuposicdo de independéncia dos residuos. Os dados utilizados no ajuste séo
decorrentes de varias medigOes realizadas ao longo do tronco de cada é&rvore, portanto as
observacdes numa mesma arvore tendem a ser correlacionadas entre si. Esse problema é
verificado em diversos trabalhos sobre fungdes de afilamento e remediado pelo uso de modelos
mistos (CORRAL-RIVAS et al., 2007; YANG, HUANG e MENG, 2009; LI e WEISKITTEL,

2010).

Na presenca de autocorrelacdo os estimadores de minimos quadrados continuam né&o

viesados e consistentes, porém perdem sua eficiéncia. Desse modo, o erro padrdo de cada
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coeficiente pode ser afetado, invalidando os testes de hipGteses e intervalos de confianca
(NETER et al., 1990). A inexisténcia de pressupostos para técnimlderogrammingpode ser
considerada uma vantagem. Ospina e Ospina (2010) afirmar®apleprogrammingé uma
ferramenta Util para obtencdo dos parametros de modelos de regressdo mudltipla, principalmente,
quando ocorre a violagdo dos pressupostos sobre os erros. Além disso, como observado por
Ahmad et al. (2005) essa técnica é mais precisa quaitliersestio presentes.

Na Tabela 3 sdo apresentadas as estatisticas calculadas para cada posicédo de medicao e
o ranking. Baseando-se na pontuacéo total gerada pelo ranking, pode-se afirmar que da posicéo 1
m até 4 mGoal programming obteve maior acurcia. J& a regressao, foi melhor para estimar os
didmetros nas posi¢cdes de 6 m a 24 m. Isso implica dizer que para as arvores de maior altura o
uso da regressao € mais vantajoso.

Tabela 3 Desvio (D), Desvio padrdao das diferencas (SD), Soma do quadrado dos residuos
relativos (SSRR) e porcentagem dos residuos (RP) em cada posicdo de medicdo (hj)
para Regresséo (R)aoal programmingGP).® maior acuraciad® menor acurécia.

h; D SD SSRR RP Total
(m) R GP R GP R GP R GP R GP
0,1 0,3918 0,702% 1,1440% 1,15674 0,388%Y 0,494 25498 442062 4 8
0,5 -0,1608 0,078%Y 0,94568 0,9574% 0,254¢2 0,2484Y -0,2680Y 1,202%2 6 6
1 -0,3464? -0,182%Y 0,5924% 0,5163% 0,173% 0,136%Y -1,31340 -0,313%Y 8 4
1,3 -0,3128 -0,184%Y 0,4851¢ 0,39377 0,1148& 0,083& -0,97712 -0,2228 8 4
2 -0,2767 -0,2144" 0,6350¢? 0,58336" 0,188% 0,1642Y -0,6997 -0,387% 8 4
4 -0,013% -0,042% 0,62121? 0,61874 0,1936? 0,1863° 0,818% 0,548%) 7 5
6 -0,057% -0,109¢? 0,6949% 0,7015% 0,329¢Y 0,332%2 0,025% -0,391%¥ 4 8
8 -0,073¢% -0,127& 0,66167 0,6655%2 0,2741Y 0,281% -0,443%Y -0,904% 4 8
10 -0,1888 -0,243% 0,7554% 0,7628# 0,3598 0,374 -1,173% -1,660% 4 8
12 -0,212% -0,267% 0,7631%Y 0,7700% 0,4295V 0,44812 -1,517% 2,054 4 8
14 -0,117% -0,175% 0,6630% 0,6674¢ 0,3123’ 0,322% -1,0061Y -1,5794 4 8
16 -0,053% -0,117% 0,59607 0,6018¢? 0,183¢" 0,18942 -0,3221Y 0,965 4 8
18 -0,046¢ -0,116%2 0,5991% 0,6104%2 0,224¢° 0,229 -0,4541Y -1,150% 4 8
20 0,039¢ -0,033Y 0,6340% 0,6730& 0,2741Y 0,276%2 0,2844Y -0,446% 5 7
22 0,029% -0,03162 0,5187®% 0,5143¢° 0,149¢" 0,1514? 0,1997 -0,4458% 5 7
24 0,0148% -0,02912 0,62851" 0,62996? 0,262F 0,263% -0,2067 -0,6798% 4 8
26 0,0342 0,0093% 0,6763% 0,6821& 0,288%Y 0,29142 0,530 0,241% 6 6
28 0,020 0,023% 0,7166% 0,7174% 0,3126Y 0,316® 0,424%Y 0,541 4 8
30 -0,203% -0,183% 0,9507% 0,9507& 0,287% 0,2846Y -4,68440 -42428Y 7 5
32 0,0588 0,06842 0,0691% 0,0968¢Y 0,000%Y 0,000 1,0764Y 1,36862 4 8
Total 27 33 25 35 26 34 26 34 10836

As integrais de cada funcdo de afilamento resultaram em valores similares de volume
total individual. Observou-se nos graficos um aumento da dispersdo dos pontos e tendéncia de
superestimar para maiores volumes (Figura 5).
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Figura 5 Comparacéo entre o volume total real de cada arvore com o volume total obtido pela
integracéo das funcdes de afilamento ajustadas por regregsaigpeogramming

4. Conclusbes

Com a técnica d&oal programmingé possivel estimar os parametros da funcao de
afilamento pela minimizagdo dos desvios absolutos e seus valores foram muito semelhantes
aqueles estimados pela regressdo. As medidas de avaliagdo mostraram que a técnica de GP é tdo
precisa quanto a regressdo. Entretanto, apresentaram desempenhos diferentes para estimar
didmetros ao longo do fuste, sendo que regresséo permitiu estimativas de diametro mais acuradas
para a maioria das posi¢cdes ao longo do fuste.

Em ambos os métodos a funcdo subestimou a variavel resposta na base da arvore e
superestimou para maiores volumes. A regressao violou a pressuposicdo de independéncia dos
residuos, e isso implica em problemas nas inferéncias. Nesse sentido, GP pode ser mais
adequada.
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