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RESUMO GERAL

GUIMARAES, Mayara Aparecida Maciel. Modelos biométricos florestais com
a inclusao de covariantes. 2008. 45 p. Dissertagdo (Mestrado Engenharia
Florestal) — Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.'

Uma das dificuldades na modelagem biométrica florestal € o grande nimero de
variaveis que influenciam as caracteristicas de interesse no povoamento e que
refletem diretamente na produtividade dos mesmos. Para se obter estimativas
precisas do estoque de madeira da floresta, o controle dessas varidveis torna-se
ponto fundamental para o planejamento florestal da empresa. No entanto, a
heterogeneidade dos plantios e a relacdo entre os fatores que influenciam sua
produtividade dificultam o processo de modelagem e demandam mais tempo.
Diante disso, técnicas de decomposicio dos parametros dos modelos
biométricos florestais, com a inclusdo de covariantes relacionadas com arvores
individuais e com o povoamento, podem melhorar a precisdo e também criar um
modelo com uma caracteristica mais pritica de utilizacdo. O objetivo deste
estudo foi avaliar a melhoria da qualidade do ajuste de modelos biométricos
florestais pela inclusdo de covariantes. Os dados do presente estudo sdo
provenientes de plantios comerciais de Eucalyptus sp. situados na regido sul do
estado da Bahia. Foram ajustados dois modelos reduzidos, um linear € um nao
linear, para hipsometria e volumetria. Apds o ajuste dos pardmetros do modelo
reduzido selecionado, a formulacdo completa foi ajustada com a inclusdo das
variaveis relativas a arvore individual. Houve uma redugdo de 20% no valor do
erro padrdo residual quando comparados o modelo reduzido e o modelo
completo hipsométrico com a inclusdo das covariantes; para a o volume, esta
reducdo foi de 7%%. Assim, a inclusdo de covariantes nos modelos
selecionados, associados individualmente aos pardmetros, contribuiu
significativamente para o aumento da precisdo dos modelos.

Palavras-chave: Eucalipto, crescimento, modelo completo.

' Comité orientador: Natalino Calegario, UFLA (orientador); Prof. Dr. Luis Marcelo
Tavares de Carvalho, UFLA, Prof. Dr. Paulo Fernando Trugilho, UFLA (co-
orientadores).



GENERAL ABSTRACT

GUIMARAES, Mayara Aparecida Maciel. Biometric forest models with the
inclusion of covariants. 2008. 45 p. Dissertation (Master in Forest Sciences) —
Federal University of Lavras, Lavras, MG.!

One of the troubles in biometrical forest modeling is the great number of
variables which influence the characteristics of interest in povoamento (stand)
and which reflect on their yield. In order to obtain precise estimates of the
forest’s lumber stock, the control of those variables becomes a fundamental
point to the forest planning of the undertaking. Nevertheless, the heterogeneity
of plantings and relationship among the factors which influence its yield, make
the modeling process difficult and demand further time. Thus, techniques of
decomposing the parameters of the biometrical forest parameters with the
inclusion of covariants related to the single trees and with povoamento (stand),
can improve the precision and also create a model with a more practical
characteristic of utilization. The objective of this study was evaluating the
improvement of the quality of the biometrical forest models by including
covariants. The data of the present study are coming from commercial plantings
of Eucalyptus sp. situated in the southern region of the state of Bahia. Two
reduced models were adjusted, one linear and other non-linear, for hypsometry
and volumetrics. After the adjustment of the parameters of the selected reduced
model, the complete formulation was adjusted with the inclusion of the variables
relative to the single tree. There was a 20% reduction in the value of the residual
standard error when compared the reduced model and the hypsometric complete
model with the inclusion of the covariants; for volume, this reduction was of
7%%. Thus, the inclusion of covariants in the selected models, associated singly
to the parameters, contributed significantly to the increased of the precision of
models.

Key words: Eucalyptus, growth, complete models.

' Advisor committee: Natalino Calegario, UFLA (advisor); Prof. Dr. Luis Marcelo
Tavares de Carvalho, UFLA; Prof. Dr. Paulo Fernando Trugilho (co-advisors).

ii



CAPITULO 1

1 INTRODUCAO GERAL

O planejamento florestal, de curto e longo prazo, requer o conhecimento
do estoque de madeira presente e futuro disponivel nas dreas de plantio da
empresa. Par isso, o conhecimento das relacdes biométricas existentes no
povoamento, dentre as quais a relacdo hipsométrica e volumétrica, tornam-se
imprescindiveis para a obtencdo dessas informacdes. Com o grande
desenvolvimento do setor florestal brasileiro e o aumento da demanda de
mercado por produtos madeireiros, torna-se cada vez mais importante o emprego
de modelos e técnicas adequadas de ajuste com a finalidade de se realizar um
diagndstico mais completo e preciso da producao florestal.

Segundo Barros et al. (2004), varios modelos estatisticos podem adequar-
se a relacdo hipsométrica. Porém, o uso indiscriminado de tal relacido pode levar
a erros considerdveis, uma vez que vérios fatores influenciam tal relagdo, como
posicdo socioldgica, sitio, idade, densidade e praticas silviculturais em geral.

Também a forma da 4rvore € afetada por uma grande quantidade de
fatores que, conseqiientemente, influenciam seu volume. A estimativa do
volume de 4rvores individuais €, geralmente, obtida por meio de equagdes de
volume ou de afilamento (taper), a partir de dados de cubagem de &arvores
abatidas ou de arvores ainda em pé, utilizando instrumentos especificos.

Diante da avaliagcdo da influéncia de tais fatores, deve-se, assim, estudar a
viabilidade da aplicacdo de modelos completos que permitam estimativas para
um conjunto de dados originados de povoamentos florestais com caracteristicas
silviculturais diferentes. Dessa forma, os custos de processamento dos dados

diminuirdo, eliminando o trabalho de ajuste e sele¢do de modelos reduzidos.



Assim, tendo em vista as necessidades atuais do mercado, que exige um
planejamento mais preciso e mais detalhado da producdo, a diversidade de
modelos existentes para estimar a altura e o volume das drvores e a importancia
de se escolher o modelo mais acurado para cada situagdo, o presente estudo teve
como principal objetivo a melhoria da qualidade do ajuste de modelos lineares e
ndo lineares que descrevem a relacdo hipsométrica e o volume de arvores
individuais pela inclus@o de covariantes.

Para responder as questdes propostas este estudo foi organizado em 4

Capitulos, listados a seguir:

CAPITULO 1. Introdugio Geral.

CAPITULO 2. Modelos hipsométricos florestais com a inclusdo de

covariantes.

CAPITULO 3. Modelos volumétricos florestais com a inclusio de

covariantes.

CAPITULO 4. Conclusio geral.



CAPITULO 2

MODELOS HIPSOMETRICOS FLORESTAIS COM A INCLUSAO DE
COVARIANTES

Mayara Aparecida Maciel Guimaries', Natalino Calegério”

" Engenheira Florestal, MsC Setor de planejamento florestal Suzano Papel e
Celulose S.A. Rua Prudente de Moraes, 3626, Vila Monte Sion 08613000

Suzano, SP mayarag @suzano.com.br

? Professor do Departamento de Ciéncias Florestais Universidade Federal de

Lavras/UFLA Cx.P.3037 37.200-000 Lavras, MG calegari @ufla.br

(Preparado de acordo com as normas da revista ‘“Cerne”)



Resumo: Uma das dificuldades na modelagem da hipsometria é o grande
nimero de varidveis que a influenciam. Diante disso, técnicas de decomposicao
dos parametros do modelo, com a inclusdo de covariantes relacionadas com
arvores individuais e com o povoamento, podem melhorar a precisdo do mesmo.
Este estudo foi realizado com o objetivo de avaliar a melhoria da qualidade do
ajuste de modelos hipsométricos pela a inclusdo de covariantes. Os dados do
presente estudo sdo provenientes de plantios comerciais de Eucalyptus sp.
situados na regido sul do estado da Bahia. Inicialmente, foram ajustados dois
modelos reduzidos, um linear e um néo linear, considerando a mesma tendéncia
de variacdo da altura em fun¢do do didmetro, para todos os materiais genéticos
estudados. Entre os dois modelos, o logistico foi o que apresentou melhor
performance para a base de dados em questdo. Apés o ajuste dos parametros do
modelo selecionado, a formulacdo completa foi ajustada com a inclusdo das
varidveis relativas a drvore individual, melhorando-se, com isso, a precisdo do
modelo. Houve uma reducdo de 20% no valor do erro padrio residual quando
comparados o modelo reduzido e o modelo completo, com a inclusdo das

covariantes.

Palavras-chave: crescimento de Eucalyptus, modelos completos, covariante.



HIPSOMETRICOS FOREST MODELS WITH THE INCLUSION OF
COVARIANTS

Abstract: One of the troubles in hypsometry modeling is the great number of
variables which influence it. So, techniques of decomposing parameters of the
model with the inclusion of covariants related to single trees and with povoa-
mento (stand), can improve its precision. The objective of this study was
evaluating the improvement of the quality of the adjustment of hypsometric
models by including covariants. The data of they present study are coming from
commercial plantings of Eucalyptus sp. situated in the southern region of the
state of Bahia. At first, two reduced models, one linear and one non-linear were
adjusted, taking into account the same trend of variation of height as related to
the diameter for all the genetic materials studied. Between the 2 models, the
Logistic was the one which presented better performance for the data base in
issue. After the adjustment of the parameters of the selected model, the complete
formulation was adjusted with the inclusion of the variables relative to the single
tree, improving through this, the precision of the model. There was a 20%
reduction in the value of the residual standard error when compared the reduced

and the complete model with the inclusion of the covariants.

Key words: growth of Eucalyptus, complete models, covariant.



1 INTRODUCAO

Em inventario florestal, € usual medir os didmetros de todas as arvores da
parcela e a altura de parte delas. O conjunto desses dados € utilizado para
estabelecer uma relagdo da altura em func¢do do didmetro, a qual serd usada para
estimar as alturas das demais 4rvores da parcela em funcdo dos didmetros ja
medidos (Machado et al., 1993).

O uso de equagdes hipsométricas em trabalhos de inventério florestal tem
sido utilizado frequentemente, tornando assim os inventdrios mais econdmicos e
de maior rapidez.

A relagdo hipsométrica descreve a relag@o entre o didmetro e a altura das
drvores em um povoamento em uma determinada data (Schmidt, 1977),
podendo essa relacdo ser representada por um modelo matemético. De acordo
com o autor, a relacdo didmetro/altura tem sido muito estudada por diversos
pesquisadores, por meio da utilizacdo de um grande ndimero de modelos
matematicos, 0s quais se mostram mais ou menos eficientes, em fung¢do da
composicdo do povoamento e qualidade do sitio.

A modelagem dos fendmenos que retratam a floresta tem apresentado
crescente desenvolvimento nas ultimas décadas e, entre os varios modos de
representar a altura total em funcdo do DAP, podem-se considerar os modelos
lineares e ndo-lineares.

Modelos de regressdo linear t€m aplicagcdes nas mais diversas dreas do
conhecimento. Muitas vezes, um modelo linear é utilizado apenas pela
facilidade em descrever o relacionamento aproximado. Entretanto, o verdadeiro
relacionamento entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis
independentes pode ser descrito por um modelo nio-linear, determinado com
base em conhecimentos tedricos do problema tratado. Portanto, existem muitas

situacdes em que modelos lineares podem ndo ser apropriados. Um exemplo



tipico na drea de ciéncias biolégicas é a modelagem de crescimento, em que
pode ser necessdrio ajustar funcdes ndo-lineares para melhor explicar o processo
de crescimento. Nesse caso, sdo referéncias tteis: Draper & Smith (1981),
Ratkowsky (1983), Gallant (1987), Bates & Watts (1988), Cordeiro & Paula
(1989), Myers (1990), Souza (1998) e Khattree & Naik (1999), dentre outros.
Uma das dificuldades na modelagem da hipsometria, conforme comentado
por Batista et al. (2001), € o grande nimero de varidveis que a influenciam,
dificultando a construgdo de modelos genéricos com base em métodos
empiricos como a regressdo linear e ndo linear. Diante disso, técnicas de
decomposicdo dos pardmetros do modelo ndo linear, com a inclusdo de
covariantes relacionadas com 4rvores individuais e com o povoamento, podem
melhorar a precisdo do mesmo. Dessa forma, o objetivo deste estudo foi o de
avaliar a melhoria da qualidade do ajuste de modelos hipsométricos pela

inclusao de covariantes.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Localizacao e caracterizacio da area de estudo

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foram utilizados dados
biométricos de plantios florestais de Eucalyptus sp. localizados na regido sul do
estado da Bahia (Figura 1). Essa regido estd situada entre as latitudes 17°17°30”
e 17°54°01” S e entre as longitudes 39°11°39” e 40°26°26” W.

A drea de estudo compreende, basicamente, regides de topografia plana a
suavemente ondulada, com altitudes variando entre 5 € 100 m do nivel do mar,
conhecidas como Tabuleiros Costeiros. Geologicamente, a maior parte das dreas

corresponde a formacdo Barreiras, caracterizada por deposicdes de sedimentos



argilo-arenosos, predominantemente do perfodo tercidrio, intercaladas com leitos
lateriticos e camadas de seixos, sobre embasamento cristalino.

O clima da regido varia de Af (quente e Umido sem estagdo seca e
pluviosidade acima de 1300 mm/ano), nas faixas litoraneas, até Aw (quente e
umido com inverno seco e precipitacdo acima de 750 mm), mais para o interior.

Os solos predominantes sdo os argissolos coesos, além de espodossolos,
sendo esses, em geral, de baixa fertilidade, dcidos e alicos.

A vegetacdo original compreende dreas de dominio da mata atlantica de
tabuleiros (floresta ombroéfila densa e floresta tropical estacional
semiperenifélia), conhecida também por “Hiléia Sul-Bahiana”. Nas manchas de
sedimentos arenosos mais recentes, geralmente com camada de impedimento
mais rasa ou lencol fredtico mais superficial, ocorrem fragmentos de vegetacdo
conhecida localmente como mugununga (predominéncia de estrato arbustivo-

arbdreo) e campos nativos alagaveis (predominincia do estrato herbaceo).

BNRC
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FIGURA 1 - Localizagdo da regido de estudo.



2.2 Coleta e obtencao dos dados

Foram coletados dados biométricos de 2.657 parcelas permanentes,
instaladas segundo a intensidade amostral de 1:5, com idade das arvores
variando entre 2 e 6 anos.

As parcelas foram definidas em fung¢do de um niimero de arvores pré-
fixadas, possuindo drea equivalente a ocupacdo de 4 linhas de 5 plantas (20
plantas), o que correspondeu a, aproximadamente, 180m”’.

Para cada parcela, foram medidos todos os didmetros, cinco alturas totais e
duas alturas de 4arvores dominantes, além da drea das parcelas e de dados
qualitativos das arvores. Os equipamentos utilizados foram a suta eletronica,
Suunto e fita métrica, respectivamente.

O caminhamento foi feito em ziguezague, conforme se pode observar na

Figura 2.

FIGURA 2 — Sentido de caminhamento e 4rvores em que foram tomadas as

alturas (vermelho).



Todos os dados coletados foram armazenados na suta eletrOnica e,
posteriormente, descarregados e enviados ao escritério para andlise da

consisténcia e processamento.

2.3 Modelo reduzido

Para o ajuste dos modelos reduzidos, a altura total das arvores foi
modelada em func¢do dos didmetros de todos os individuos do povoamento,
ignorando-se a estrutura de grupos.

Foram testados dois modelos, um linear e um ndo linear, representados,

respectivamente, pelos modelos polinomial de grau 2 (1) e logistico (2):

HT, = B, + B,DAP, + DAP’ +¢, 0

sendo:
HTi: altura total da i-€sima arvore (metros);
DAPi: diametro a altura do peito da i-ésima arvore (centimetros);
B0 e B1: parametros a serem estimados por quadrados minimos;

g;: erro estatistico com distribuicao normal, média zero e variancia constante.

O modelo polinomial € bastante utilizado na modelagem da altura em
funcdo do didmetro, considerando que a variagdo da primeira varidvel ndo &
linear em funcdo da segunda.

Ja o modelo logistico (2) foi originalmente proposto para modelar o
crescimento de populacdes humanas e se tornou popular no estudo do
crescimento de plantas (Zeide, 1993). Neste modelo, as curvas geradas
apresentam crescimento monotdnico até atingir um ponto de inflexdo, onde a
taxa maxima de crescimento € alcangada e, depois deste ponto, a mesma declina

e tende a zero na assintota horizontal superior.
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O modelo logistico foi ajustado na sua forma funcional, por meio de
regressdo nao-linear:

HTi = A e @)
C — DAPi
l+e] ———

E

sendo:

HTi: altura total da i-ésima drvore (metros);

DAPi: didmetro a altura do peito da i-ésima drvore (centimetros);
A, C e E: parametros a serem estimados por quadrados minimos;

Ei: erro estatistico com distribui¢do normal, média zero e variincia constante.

Os parametros A, C e E referem-se, respectivamente, a assintota, ao ponto
de inflexdo e a escala. A assintota é o ponto méximo atingido pela curva e estad
na unidade do eixo Y. O ponto de inflexdo refere-se a idade de resposta média e
tem unidade do eixo X. A escala refere-se ao ponto de, aproximadamente, 0,73%

da assintota e também possui a mesma unidade do eixo X.

2.4 Modelo completo

Baseando-se no fato de que a variacdo da altura total de 4arvores
individuais ndo é apenas explicada pelo didmetro, os parametros dos modelos
gerais foram decompostos associando-se aos mesmos varidveis como idade e
material genético. A grande flexibilidade deste método estd no fato de que as
variaveis podem estar associadas a um parametro e nao a outro, dependendo da
sua significincia.

Os modelos polinomial de grau 2 (3) e logistico (4 e 5) sdo apresentados

abaixo, com a inclusdo das covariantes:

11



HTi= (,BO + ilﬁOiMGj + (,b’l + il,b’”MGjDAPi + (,BQ + il,b’QiMGJDAPiZ +eé )

A+ Zn: IAMG
HTi= = +é& “)
[c+i;z’11c,MG]—DA13
[E+ b IE[MG)
l+e =
A+ Zn: IAMG + A, Idade
HTi=—"! +é& )
(c+é [C,MG)—DAE
(Efi IE,MG]
1+e =
sendo:

HTi: altura total da i-€sima arvore (metros);

DAPi: diametro a altura do peito da i-ésima arvore (centimetros);

B0, B1, A, C e E: parametros fixos;
n

Z 1B WM G : refere-se ao parametro associado ao i-th material genético e I é
i=1

uma varidvel indicadora com valor 1 para o i-th material genético e O para os

outros materiais, para o j-th parametro;

n

z IA, MG : refere-se ao parametro associado ao i-th material genético e I é
i=1

uma varidvel indicadora com valor 1 para o i-th material genético e O para os

outros materiais, para o parametro assintota;
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n
z IC.MG : refere-se ao parametro associado ao i-th material genético e I é
i=1

uma varidvel indicadora com valor 1 para o i-th material genético e O para os

outros materiais, para o parametro inflexao;

n
Z IE. MG : refere-se ao parametro associado ao i-th material genéticoe I é
i=1

uma varidvel indicadora com valor 1 para o i-th material genético e O para os
outros materiais, para o pardmetro escala;
A,41: efeito associado a idade, para o pardmetro assintota;

Ei: erro estatistico com distribui¢do normal, média zero e variancia constante.

2.5 Método de ajuste e analise estatistica

Para o ajuste dos modelos, foi utilizado o programa S-PLUS, visando a
obtenc¢do das estatisticas de comparagao, especialmente o erro padrdo residual.

Ap6s ajuste e andlise dos modelos reduzidos, os pardmetros dos mesmos
foram decompostos e estimados com a inclusdo da covariante material genético.

Ap6s a selecdo do melhor modelo completo, este foi ajustado com o efeito
adicional da idade das darvores, além do material genético jd incluido
anteriormente.

A comparacao entre os modelos completos com e sem o efeito da idade foi
feita por intermédio do teste da razdo de verossimilhanca (TRMV), que compara
as diferencas entre as fungdes de mdxima verossimilhanca linearizadas de cada
modelo com o valor obtido de uma distribuicdo qui-quadrado, com nimero de
graus de liberdade igual a diferenca no nimero de parametros entre os modelos

1 e 2, dado por:

{kal (l;a1+2 )} .\ {kap1 (l;apm )} vei } _ {’“’2 (’;"M )} + {k"p 2 (’;“p 24 )} + eiz}
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em que: que e(i) representa o nimero de varidncias residuais consideradas em
cada modelo.

Além do TRMYV, foram usados como referéncias, o critério de informagao
de Akaike (AIC) e o critério de informagdo bayesiano de Schwar (BIC). Ambos
os testes permitem uma comparagdo entre modelos ndao aninhados e penalizam
modelos com maior nimero de pardmetros. Para BIC, essa penalidade € mais
rigorosa, tendendo a favorecer modelos mais parcimoniosos (Wolfinger, 1993;
Nunez-Antén & Zimmerman, 2000). Para AIC, o valor para comparagdo é dado
por:

AIC =-2logL+2p

e para BIC, a comparacio € feita por meio de:

BIC = -2log L+ plog(N —r)

em que: p refere-se ao nimero de parametros do modelo, N é o nimero

total de observacdes e r € o posto da matriz X, que € a matriz de incidéncia

para os efeitos fixos.

Menores valores para AIC e BIC indicam melhor ajuste.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Analise dos dados

A relacdo entre o DAP (cm) e a HT(m) dos materiais estudados esta
ilustrada na Figura 3. Pode-se perceber um acréscimo consistente na HT com o
aumento do didmetro, mas com variagdes no intercepto e ou inclinagdo das

curvas, para cada material genético.
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err ity

DAP(cm)
FIGURA 3 — Relagao linear entre a altura total (metros) e o didmetro a altura do

peito (cm), para 32 clones.

3.2 Ajuste dos modelos reduzidos

O primeiro passo foi ajustar equacdes reduzidas baseadas nos modelos
linear e ndo linear, relacionando HT como resposta e DAP como covariante para
todos os materiais, ignorando a estrutura de grupos.

Como se verifica pelos dados da Tabela 1, os dois modelos utilizados para
explicar a variagdo da altura em funcdo do DAP tiveram significincia nos
parametros. Portanto, considerando apenas este critério, qualquer dos dois
modelos poderia ser utilizado para a estimativa da altura em fung¢do do DAP.
Porém, baseando-se em outros critérios, o modelo ndo linear torna-se superior.
Quando se considera o erro padrdo de cada modelo, o logistico apresenta

menores valores, gerando intervalos de confianga de menor amplitude e maiores
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valores de t associados aos pardmetros. Outra caracteristica positiva do modelo
logistico estd associada com as correlagdes entre parametros. Pode-se verificar,
ainda pelos dados da Tabela 1, que as correlagdes entre os pares de pardmetros
foram menores, indicando que a presenga dos pardmetros € necessaria e que o
modelo ndo possui um nidmero excessivo de pardmetros. Outra caracteristica
importante do modelo logistico, como foi comentado anteriormente, é a sua
interpretabilidade para os trés parametros, o qual facilita o processo de

convergéncia do algoritmo para a estimativa dos mesmos.

TABELA 1 — Estimativas e correlacdes para os dois modelos reduzidos

utilizados na representagdo da variagdo da altura em fungdo do DAP.

Estimativas Correlacoes
Param. Valor Erro L. Valor-t Valor-p f1/C PB2/E
padrao
Modelo quadratico (EPR=1,944)
B0 -0,2686 00,2825 17018  -0,951 0,341 -0,98 0,95
B1 1,7880  0,0364 17018 49,055 <0,0001 X -0,98
B2 -0,0201  0,0012 17018  -17,37  <0,0001 X X

Modelo logistico (EPR=1,947)

A 36,2981 00,3468 17018 104,64 <0,0001 0,98 0,94
C 11,9641 0,1325 17018 90,241 <0,0001 X 0,90
E 7,0140  0,1160 17018 60,437 <0,0001 X X

3.3 Ajuste dos modelos completos

Para se verificar diferengas entre materiais genéticos, foram ajustadas
equacdes completas, gerando um modelo com uma caracteristica mais pratica de
utilizacdo. Assim, os parametros do modelo polinomial de grau 2 e logistico

foram decompostos e estimados com a inclusdo do material genético (Tabela 2).
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TABELA 2 — Estimativas e correlacdes para os modelos completos utilizados na

representacdo da variacao da altura em funcdo do DAP e material genético.

Estimativas Correlacoes
Param. o ojor  ETO 1. Valort Valor-p BUC PUE
padrao
Modelo quadratico (EPR=1,944)
B0 2,3541 09663 17018 24361 0,0149 -094 0,88
B1 1,6198  0,1528 17018 10,600 <0,0001 X -0,97
B2 -0,0207  0,0052 17018  -3,965 <0,0001 X X
Modelo logistico (EPR=1,947)
A 32,5438 00,9486 17018 34,305 <0,0001 021 0,24
C 99173 04395 17018 22,562 <0,0001 X 0,17
E 6,9400 0,3810 17018 18,214 <0,0001 X X

Como se pode observar, a inclusdo do material genético em ambos os
modelos reduziu o erro padrdo residual em cerca de 12%, proporcionando
melhores ajustes e, consequentemente, estimativas mais precisas da altura total
das arvores.

Tanto o modelo polinomial quanto o logistico poderiam ser utilizados para
estimar a altura total das arvores dentro de cada grupo. No entanto, o0 modelo
logistico, além de apresentar um comportamento bioldgico desejavel, apresentou
uma pequena superioridade no ajuste reduzido, representada pelo menor erro
padrio residual e, devido a isso, foi utilizado nas demais andlises.

Os resultados do efeito do material genético sdo mostrados na Tabela 3.
Todas as interacdes tiveram valor de probabilidade significativa, indicando

padrdes de crescimento diferentes.
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TABELA 3 — Parametros estimados para os modelos completos.

Termo Modelo

adicionado Polinomial de grau 2 Logistico

parﬁalfletro Bo By B2 Assintota  Inflexdo Escala
Matgen 1 -1,387533  0,145001  -0,007510 -2,768895 -0,666884 -0,46322
Matgen 2 1,419338  -0,171932 0,001220  -1,796034 -0,853857 0,635241
Matgen 3 -1,536684  0,508234  -0,022902 -3,453299  -2,979254 -0,76589
Matgen 4 -9,364346  1,417943  -0,043698 -2,816172 -0,917199 -2,86373
Matgen 5 -1,066129  0,129979  -0,002245 0,676386  0,227467  -0,31008
Matgen 6 4,515481 -0,757154  0,027755 4,990816 2,591431 1,662648
Matgen 7 -3,390931  0,828903  -0,030030 -1,476943 -2,016944 -1,34294
Matgen 8 -3,184220 -0,137648 0,017246  2,409503  2,822493  -0,90043
Matgen 9 -1,401787 0,178514  0,000420  5,697664 1,980222  0,045287
Matgen 10 0,288910  -0,285287 0,010584  -1,547723 0,573953  -0,04808
Matgen 11~ -8,095052  0,943041  -0,025766 -3,365577 0,751660  -3,24154
Matgen 12 4,200140  -1,151040 0,043364  -1,762910 2,045218  0,064740
Matgen 13 2,225429 -0,242288  0,008817 5,601214 1,817448 1,896370
Matgen 14 5,613368  -1,413012 0,045675  -6,486923 0.7565803 1,572661
Matgen 15 -0,959787 0,254911  -0,008730 0,185332  -0,640303 -0,15555
Matgen 16  -5,791261 1,012260  -0,030918 -0,941573 -0,938106 -2,02674
Matgen 17 -4,037008  0,989139  -0,034714 -0,153696 -2,537345 -0,65407
Matgen 18 3,101626  -0,438779 0,006638  -3,137611 -1,186931 1,368292
Matgen 19 -3,455746  0,261506  -0,001144  3,024837  1,741143  -0,36573
Matgen 20  1,441996  -0,180542 0,015956  10,505499 3,068576  0,629944
Matgen 21  -1,916961 0,317467  -0,009964 -0,384725 -0,362023 -0,58545
Matgen 22 4,204586  -0,546755 0,008113  -3,825357 -1,942785 1,818998
Matgen 23 5,479937  -1,044091 0,033444  -2,854937 0,059101  1,488464
Matgen 24  3,997329  -0,542935 0,020658  8,837047  3,425569  2,288988
Matgen 25  0,527090  0,152515  -0,008906 -0,721545 -1,591112 0,273073
Matgen 26  -0,607897  0,462507  -0,017532 -0,785994 -2,301772 -0,81619
Matgen 27  5,276994  -0,733804 0,020898  -1,175605 -0,838053 1,556080
Matgen 28  7,928571  -1,210781 0,042286  9,226472  4,575269  2,894405
Matgen29  1,437360 -0,181150 0,002348  -0,617851 -0,235401 0,778310
Matgen 30 -4,054545 0,844014 -0,031793  -4,816947 -2,227449 -2,78976
Matgen 31  -0,830386 0,457961  -0,015433 0,530314  -1,660629 -0,62769
Matgen 32  -0,577881 0,133302  -0,014139 -6,794767 -2,540083 -0,01635
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Nas Figuras 4 e 5 ilustram os diferentes padrdes de crescimento da altura
total em fun¢do do didmetro a altura do peito das drvores individuais para cada
grupo de material, quando utilizados para estimativa os modelos polinomial e
logistica, respectivamente. Em ambos os modelos, pode-se perceber claramente
a diferenca de comportamento quando estes sdo aplicados em cada grupo,

separadamente (linha pontilhada).

— fixed 0 matgen

10 15 20 25 30

Altura Total (m)

1
&
Q
5
Q
o]
32

10 15 20 25 30 10 15 20 25 30 10 15 20 25 30 10 15 20 25 30

DAP(cm)

FIGURA 4 — Padrdes de crescimento da altura, em fungdo do didmetro a altura
do peito, para cada material genético, obtidos pelo ajuste completo do modelo

polinomial de grau 2.
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FIGURA 5 — Padroes de crescimento da altura em funcdo do didmetro a altura
do peito, para cada material genético, obtidos pelo ajuste completo do modelo

logistica.

Apés a selecdo do modelo logistico como melhor modelo hipsométrico
completo, o préximo passo foi incluir o efeito da idade na assintota, com a
finalidade de se obter estimativas ainda mais precisas. Os resultados obtidos para

esta analise encontram-se na Tabela 4.
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TABELA 4 — Parametros estimados e respectivas estatisticas para o modelo
logistico completo, tomando-se como co-varidvel o material genético e a idade

das arvores.

Termo
Parametro adicionado Valor Errg G.L. Valor Probabilidade
ao padrao det
parametro

Intercepto 21,4977 0,3851 17017 55,826 <0,0001

Idade 1,41354 0,0196 17017 72,025 <0,0001
Inflexdo Intercepto  8,20658 0,2254 17017 36,413 <0,0001
Escala Intercepto  5,09140 0,0833 17017 61,110 <0,0001

Assintota

Erro padrdo residual = 1,764528

Observa-se que todos os parametros sdo altamente significativos,
indicando que existe uma variacdo no padrdo de crescimento entre clones e,
também, entre idades. Pelos dados da Tabela 5 comprova-se esta suposi¢do por
meio do teste da razdo de médxima verossimilhanca (TRMV) e dos valores do
critério de informacdo de Akaike (CIA) e do critério de informagdo bayesiano de
Schwar (CIB).

Observaram-se mudangas significativas (P<0,0001) para o TRMV e
também menores valores de CIA e CIB, com a inclusdo do efeito da idade na
assintota, o que torna este modelo mais adequado para a descri¢do dos dados.
Outro ponto importante foi a redu¢do de 10% no erro padrio residual,
contribuindo de maneira significativa para a obtencdo de estimativas mais

precisas.
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TABELA 5 — Comparagdo entre o modelo logistico completo sem o efeito da
idade e o modelo logistico completo com o efeito da idade na assintota, em que:
GL = graus de liberdade; CIA = critério de informacdo de Akaike; CIB =
critério de informacdo bayesiano; LogMV = logaritmo da méxima
verossimilhanca; TRMV = teste da razdo da mdxima verossimilhanga; Valor-p =

valor da probabilidade acima do valor do qui-quadrado calculado.

Modelo G.L. CIA CIB LogMV TRMV Valor-p

1 - Logistico
completo 6 71615 71661 -35801
(sem idade)

2 - Logistico
completo 7 68016 68070 -34001  1vs2=3601 <0,0001
(com idade)

4 CONCLUSAO

Dos dois modelos testados, sem considerar a estrutura de grupos (linear
Polinomial de grau 2 e ndo linear Logistico), o de melhor performance para a
base de dados do estudo foi o logistico, o qual apresentou menor erro padrao
residual e menores correlagdes entre os pardmetros estimados, indicando a nao
presenca de excesso de pardmetros no modelo. Adicionalmente, o citado modelo
possui a importante caracteristica da interpretabilidade biolégica dos parametros,
a qual facilita, significativamente, a escolha dos valores iniciais para o processo
iterativo do algoritmo utilizado na estimativa dos parametros.

A inclusdo de covariantes no modelo selecionado, associadas
individualmente aos pardmetros, melhorou significativamente a precisdo do

modelo.
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O ajuste do modelo completo com a inclusdo das covariantes desejadas
tem uma caracteristica de utilizacdo mais pratica, podendo-se incluir no modelo
em questao todas as fontes de influéncia no padrdo de crescimento em altura das
arvores. Dessa forma, elimina-se a necessidade de estratificacdo do povoamento,
que leva a um nimero elevado de equagdes e coeficientes a serem cadastrados

nos sistemas de inventario florestal.
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Resumo: Uma das dificuldades na modelagem da volumetria € o grande nimero
de varidveis que influenciam a forma do fuste da drvore, gerando um grande
nimero de estratos de cubagem, o que dificulta o processo,
computacionalmente, e demanda mais tempo. Diante disso, técnicas de
decomposicao dos pardmetros do modelo, com a inclusdo de covariantes relacio-
nadas com 4rvores individuais e com o povoamento, podem melhorar a precisao
e também criar um modelo com uma caracteristica mais pratica de utilizagdo. O
objetivo deste estudo foi avaliar a melhoria da qualidade do ajuste de modelos
volumétricos pela inclusdo de covariantes. Os dados do presente estudo sdo
provenientes de plantios comerciais de Eucalyptus sp. situados na regido sul do
estado da Bahia. Inicialmente, foram ajustados dois modelos reduzidos, um
linear e um ndo linear, considerando o0 mesmo comportamento do volume em
funcdo do DAP e altura total das arvores, para todos os materiais genéticos
estudados. Entre os dois modelos, o de Schumacher e Hall foi o que apresentou
melhor performance para a base de dados em questdo. Apds o ajuste dos
pardmetros do modelo selecionado, a formulacdo completa foi ajustada com a
inclusdo das variaveis relativas a arvore individual, melhorando-se, com isso, a
precisdo do mesmo. Houve uma redu¢do de 7% no valor do erro padrao residual
quando comparados 0 modelo reduzido e o modelo completo com a inclusio de

todas as covariantes.

Palavras-chave: crescimento de Eucalyptus, modelos completos, covariante.
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VOLUMETRIC FLOREST MODELS WITH THE INCLUSION OF
COVARIANTS

Abstract: One of the troubles in volumetrics modeling is the great number of
variables which influence the shape of the tree bole, generating this way a great
number of cubage strata which make the process computationally difficult and
demand more time. Owing to that, techniques of decomposing parameters of the
model, with the inclusion of covariants related to single trees and with povoa-
mento (stand), can improve precision and also create a model with a more
practical characteristic of use. The purpose of this study was evaluating the
improvement of the adjustment quality of volumetric models by including
covariants. The data of the present study are coming from commercial plantings
of Eucalyptus sp. situated in the southern region of the state of Bahia. At first,
two reduced models, one linear and one non-linear were adjusted, considering
the same behavior of volume as related to the BHD and total height of the trees
fro al the genetic material studied. Between the 2 models, the one of
Schumacher and Hall was that presented best performance for the data base in
issue. After the adjustment of the parameters of the selected model, the complete
formulation was adjusted with the inclusion of the variables relative to the single
tree, improving this way its precision. There was a 7% reduction in the value of
the residual standard error when compared the reduced model and the complete

model with the inclusion of all the covariants.

Key words: growth of Eucalyptus, complete models, covariant.
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1 INTRODUCAO

A variavel volume constitui uma das informagdes mais importantes para o
conhecimento do potencial florestal disponivel numa regido e as equagdes de
volume sdo instrumentos fundamentais na avaliagdo do contetido lenhoso da
floresta (Jorge, 1992).

As estimativas de volume podem ser realizadas por meio de funcdes de
volume de darvores, com modelos de simples, dupla e tripla entrada e o
procedimento pode seguir virias metodologias (Rufini, 2008). Estas equagdes
servem para estimar o volume ou o peso individual da drvore e, com base em
algum método de amostragem, pode estimar o volume ou o peso de um
povoamento florestal (Veiga, 1981; Husch et al., 1972; Clutter et al., 1992).

No entanto, para se obter uma boa estimativa do volume das arvores e,
conseqiientemente, do povoamento, é imprescindivel controlar os fatores que
afetam sua forma.

Segundo Queiroz et al. (2008), diversos sdo os fatores que influenciam na
forma da arvore. Dentre eles se destacam o sitio, o comprimento e a largura de
copa, a idade e a posi¢do sociolégica, o que dificulta a estratificacio do
povoamento e o procedimento de ajuste dos modelos.

Diante disso, técnicas de decomposi¢do dos parametros de modelos
lineares e ndo lineares podem ter sua precisdo melhorada com a inclusdo de
covariantes relacionadas com drvores individuais € com o povoamento. Dessa
forma, este estudo foi realizado com o objetivo de avaliar a melhoria da

qualidade do ajuste de modelos volumétricos pela inclusdo de covariantes.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Localizacao e caracterizacio da area de estudo

Para o desenvolvimento desta pesquisa foram utilizados dados
biométricos de plantios florestais de Eucalyptus sp. localizados na regido sul do
estado da Bahia (Figura 1). Essa regido estd situada entre as latitudes 17°17°30”
e 17°54°01” S e entre as longitudes 39°11°39” e 40°26°26” W.

A drea de estudo compreende, basicamente, regides de topografia plana
a suavemente ondulada, com altitudes variando entre 5 e 100 m do nivel do mar,
conhecidas como Tabuleiros Costeiros. Geologicamente, a maior parte das dreas
corresponde a formacdo Barreiras, caracterizada por deposi¢des de sedimentos
argilo-arenosos, predominantemente do periodo Tercidrio, intercaladas com
leitos lateriticos e camadas de seixos, sobre embasamento cristalino.

O clima da regido varia de Af (quente e Uumido sem estacdo seca e
pluviosidade acima de 1.300 mm/ano), nas faixas litorneas, até Aw (quente e
umido com inverno seco e precipitacdo acima de 750 mm), mais para o interior.

Os solos predominantes sdo os argissolos coesos, além de espodossolos,
que sdo, em geral, de baixa fertilidade, dcidos e dlicos.

A vegetacdo original compreende dreas de dominio da mata atlantica de
tabuleiros (floresta ombréfila densa e floresta tropical estacional
semiperenifélia), conhecida também por “Hiléia Sul-Bahiana”. Nas manchas de
sedimentos arenosos mais recentes, geralmente com camada de impedimento
mais rasa ou lencol fredtico mais superficial, ocorrem fragmentos de vegetacio
conhecida localmente como mugununga (predominincia de estrato arbustivo-

arbéreo) e campos nativos alagadveis (predominéncia do estrato herbaceo).
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FIGURA 1 — Localizagao da regido de estudo.

2.2 Coleta e obtencao dos dados

Foram cubadas 860 &rvores de Eucalyptus sp. distribuidas entre 41
materiais genéticos, de 1* e 2° rota¢@o, com idades variando de 2 a 8 anos, em 7
unidades de manejo. A distribui¢do por material foi feita proporcionalmente a
drea ocupada pelo mesmo. Assim, materiais que possuiam maior
representatividade no povoamento foram cubados em maior quantidade.

Para cada material genético foi cubada, no minimo, 1 arvore por classe de
didmetro e, no maximo, 20 drvores, de acordo com a representatividade deste no
povoamento.

A cubagem dessas drvores foi feita pelo método absoluto, tomando-se as
medidas dos didmetros a cada 1,2m do tronco da arvore. Para cada altura da
secdo foram coletadas duas leituras do didmetro, tomadas perpendicularmente
entre si, por meio de suta manual.

O célculo dos volumes das se¢des foi feito utilizando-se a férmula de

Smalian (1):
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& .+ .
v = (Mjl +lgnlp (1)

sendo:
v: volume da arvore considerada (m3);
1: comprimento das secdes (1,2m);
g;: drea seccional do extremo da se¢do (m’);

4 . 2y (r2)-
gi+1: drea seccional do outro extremo da se¢do (m”);
g,: drea seccional do extremo da tltima seco (m?);

: comprimento da ponta (m).

1, to d t

Todos os dados coletados foram armazenados em coletor e posteriormente

descarregados e enviados ao escritério para andlise, consisténcia e

processamento.

2.3 Modelo reduzido

Para o ajuste dos modelos reduzidos, o volume total das arvores foi
modelado em fungdo dos didmetros e das alturas de todos os individuos do
povoamento, ignorando a estrutura de grupos.

Foram testados dois modelos, um linear e um ndo linear, representados,

respectivamente, pelos modelos de Spurr (1) e Schumacher e Hall (2).

vi =, + B, DAPi’Hi + &i (D
sendo:
vi: volume individual total da i-ésima drvore (m3);
DAPi: didmetro a altura do peito da i-ésima drvore (centimetros);
Hi: altura total da i-ésima drvore (m);
Bo e Bi1: pardmetros a serem estimados por quadrados minimos;

€i: erro estatistico com distribuicdo normal, média zero e variancia constante.
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Batista et al. (2004) destacaram que, de uma ampla lista de modelos
volumétricos propostos na literatura, os de Spurr e Schumacher e Hall sdo os que
apresentam uso generalizado.

O modelo de Schumacher e Hall foi ajustado na sua forma funcional por

meio de regressdo nao-linear:

vi = B, + DAPi" Hi"” + & (2)

sendo:

vi: volume individual total da i-ésima drvore (m3);

DAPi: didmetro a altura do peito da i-ésima drvore (centimetros);
Hi: altura total da i-ésima drvore (m);

Bo, 1 € Pa: pardmetros a serem estimados;

&i: erro estatistico com distribuicdo normal, média zero e variancia constante.

2.4 Modelo completo

Baseando-se no fato de que a variagdo do volume individual das drvores é
explicada por fatores que afetam sua forma e que o controle desses fatores, em
estratos de cubagem, torna o procedimento oneroso, os parametros dos modelos
gerais foram decompostos associando-se aos mesmos varidveis como idade e
material genético. A grande flexibilidade deste método estd no fato de que as
variaveis podem estar associadas a um parametro e nao a outro, dependendo da
sua significincia.

Os modelos de Spurr (3) e Schumacher e Hall (4 e 5) sdo apresentados

abaixo com a inclusio das covariantes:

v, = (ﬁo +i1ﬁoiMGj+(ﬁ1 +Zn:1,8h.MGJDAP2;Hi +¢ 3)
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v = (ﬁo + izﬁOiMGJ + DAR{ A S g [ k) g @

i=1

y, = [ B, + (Z Iﬁo,.MGj + /3, (,Hl)ldade} + DAP,(ﬂ‘+i§’ﬂlfMG)Hi[ﬂ2*i§’ﬂ2fMG] +e, (5)

i=1

sendo:

vi: volume individual total da i-ésima drvore (m3);

DAPi: didmetro a altura do peito da i-ésima drvore (centimetros);
Hi: altura total da i-ésima arvore (m);

Bo, B1 € Po: parametros fixos a serem estimados;

gi: erro estatistico com distribuicdo normal, média zero e variincia constante;

n
z 1B MG : refere-se ao parametro associado ao i-th material genético e I ¢
i=1

uma varidvel indicadora com valor 1 para o i-th material genético e O para os

outros materiais, para o j-th parametro;

:Bo(n ) efeito associado a idade;

Ei: erro estatistico com distribui¢do normal, média zero e variancia constante.

2.5 Método de ajuste e analise estatistica
Para o ajuste dos modelos, foi utilizado o programa S-PLUS, visando a
obtencdo das estatisticas de comparacdo, especialmente o erro padrao residual,
utilizado como um dos critérios para a selecdo e a comparagdo entre os modelos.
Ap6s ajuste e andlise dos modelos reduzidos, os pardmetros dos mesmos

foram decompostos e estimados com a inclusdo da covariante material genético.
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Ap6s a sele¢do do melhor modelo completo, este foi ajustado com o efeito
adicional da idade das darvores, além do material genético jd incluido
anteriormente.

A comparagio entre os modelos completos com e sem o efeito da idade foi
feita por intermédio do teste da razdo de verossimilhanca (TRMV). Esse teste
compara as diferencas entre as fungdes de maxima verossimilhanca linearizadas
de cada modelo com o valor obtido de uma distribui¢do qui-quadrada com o
nimero de graus de liberdade igual a diferenca no nimero de parametros entre

os modelos 1 e 2, dado por:

{kal (l;a1+2 )} .\ {kap1 (léapm )} vei } _ {’“’2 (’;"M )} + {k"p 2 (’;“p 24 )} + eiz}

em que: que e(i) representa o nimero de variancias residuais consideradas em

cada modelo.

Além do TRMYV, foram usados como referéncias, o critério de informacgao
de Akaike (AIC) e o critério de informacao bayesiano de Schwar (BIC). Ambos
0s testes permitem comparacdo entre modelos ndo aninhados e penalizam
modelos com maior nimero de parametros, sendo que, para BIC, essa
penalidade € mais rigorosa, tendendo a favorecer modelos mais parcimoniosos
(Wolfinger, 1993; Nunez-Antén & Zimmerman, 2000). Para AIC, o valor para
comparacao é dado por:

AIC =-2logL+2p
E, para BIC, a comparacdo ¢ feita por meio de:

BIC = -2log L+ plog(N —r)

34



em que: p refere-se ao ndmero de pardmetros do modelo, N é o niimero total
de observagdes e r € o posto da matriz X, que € a matriz de incidéncia para
os efeitos fixos.

Menores valores para AIC e BIC indicam melhor ajuste.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Analise dos dados

A relacdo entre o volume (m*) e o DAP?HT dos materiais estudados estd
ilustrada na Figura 3. Pode-se perceber um acréscimo consistente no volume
com o aumento da varidvel independente citada, mas com variagdes no

intercepto e ou inclinag@o das curvas, para cada material genético.
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FIGURA 3 - Relagdo entre o volume total (m3), DAP (cm) e altura total das

drvores (m), para 41 clones.

35



3.2 Ajuste dos modelos reduzidos

O primeiro passo foi ajustar equacdes reduzidas baseadas nos modelos
linear e ndo linear, relacionando o volume como resposta e 0 DAP e HT como
covariante para todos os materiais, ignorando a estrutura de grupos.

De acordo com os dados da Tabela 1, os dois modelos utilizados para
estimar o volume apresentaram significAncia nos paradmetros e também erros
padrdes semelhantes. Portanto, considerando apenas estes critérios, qualquer dos
dois modelos poderia ser utilizado. Porém, quando se considera o erro padrdo de
cada modelo, o de Schumacher e Hall apresenta um valor ligeiramente menor,
tornando-se superior. Outra caracteristica positiva deste modelo estd associada
com as correlagdes entre pardmetros. Pode-se verificar, pelos dados da Tabela 1,
que as correlagdes entre os pares de parametros foram menores, indicando que a
presenca dos parametros € necessdria e que o modelo ndo possui um ndmero

excessivo de parametros.

TABELA 1 - Estimativas e correlacdes para os dois modelos reduzidos

utilizados na estimativa do volume individual das arvores.

Estimativas Correlacao

Coef. Erro
Valor G.L. Valor-t Valor-p p1 B2
padrao

Modelo de Spurr (EPR=0,03328m")

po  0,0126431  0,0020 853 6,2751 <0,0001 -0,82 X
pr  0,0000332  0,0000 853 108,39 <0,0001 X X

Modelo de Schumacher e Hall (EPR=O,03324m3)

B0 0,0000684 7,907e-6 852  8,65112 <0,0001 0,14 -0,74
B1 1,901968 4,091e-2 852 46,4962  <0,0001 X -0,76
B2 0,8809902 5.413e-2 852 16,2750  <0,0001 X X
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3.3 Ajuste dos modelos completos

Para se verificar diferencas entre materiais genéticos, foram ajustadas
equacdes completas, gerando um modelo com uma caracteristica mais pratica de
utilizacdo, em que o volume de cada 4rvore individual do povoamento foi obtido
a partir de uma dnica equagdo ajustada para toda a base de dados, eliminando a
necessidade de ajuste por estratos especificos, que demandam maior tempo
computacional. Assim, os pardmetros do modelo de Spurr e Schumacher e Hall

foram decompostos e estimados com a inclusido do material genético (Tabela 2).

TABELA 2 — Estimativas e correlacdes para os modelos completos utilizados na

estimativa do volume individual das arvores.

Estimativas Correlacao

Coef. Erro
Valor G.L. Valor-t Valor-p p1 p2
padrao

Modelo de Spurr (EPR=0,03183m>)

po  0,0128767 0,00211 813  6,09278  <0,0001  -0,70 X
BL  0,0000337  4,73e-7 813 71,2221  <0,0001 X X

Modelo de Schumacher e Hall (EPR=0,03163m3)

B0 0,000083  1,041e-5 812  7,96323 <0,0001 021 -0,79
B1 1,927926  0,04091 812 47,1313  <0,0001 X -0,76
B2 0,803353  0,05816 812 13,8132  <0,0001 X X

Como se pode observar, a inclusdo do material genético no modelo de
Spurr reduziu o erro padrdo residual em 4,35%, enquanto que, para o modelo de
Schumacher e Hall, a reducdo foi ainda maior, 4,84%. Essa redugdo, embora
inicialmente pareca pequena, ocasiona ganhos substancias nas estimativas dos
volumes individuais das drvores. Vale lembrar que toda estimativa em ambito

global € baseada na estimativa individual; assim, a medida que melhoramos a
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precisdo das estimativas individuais também melhoram as estimativas globais e,

como conseqiiéncia, as tomadas de decisdo no planejamento.

Os resultados do efeito do material genético sao mostrados na Tabela 3.

Todas as interagdes tiveram valor de probabilidade significativa, indicando

comportamentos diferentes.

O padrio de incremento do volume em fungdao do DAP e da altura total

das arvores individuais para cada grupo de material, quando utilizados para

estimativa o modelo de Spurr, estd ilustrado na Figura 4. Nota-se a diferenca de

comportamento quando estes sdo aplicados em cada grupo separadamente

(matgen). Nao foi possivel gerar o grafico para o modelo de Schumacher e Hall,

pois se trata de uma combinag@o nio linear de varidveis.

TABELA 3 — Parametros estimados para os modelos completos.

Termo Modelo
adicionado Spurr Schumacher e Hall
a0
parimetro Bo B Bo B B-
Matgen 1 1,348588e-3 -1,41748e-6  -3,7321e-15  -0,0123928721  -2,1417e-11
Matgen 2 -6,22730e-4  5,888189¢-7  8,7428e-16  0,00251890287  5,19386e-12
Matgen 4 -4,41425e-4  2,213016e-7  6,0270e-16  0,00243686309  6,15915e-12
Matgen 5 8,947354e-5  -1,28369e-7  -8,8175e-16  -0,0027293680  -5,0288e-12
Matgen 6 -8,30949¢e-4  7,699118e-7  2,21186e-15  0,00692617980  1.3715e-011
Matgen 7 -1,91067e-3  1,993918e-6  5,94657e-15  0,01802908222  3,56248e-11
Matgen 8 -5,95298e-4  4,541071e-7  6,62553e-16  0,00243993760  4,53054e-12
Matgen 9 -2,74851e-3  2,336430e-6  4,34952e-15  0,01631765808  2,77350e-11
Matgen 10 -1,12347e-3  9,936426e-7  2,29474e-15  0,00728331278  1,47064e-11
Matgen 11 -7,89051e-4  5,801806e-7  1,82102e-15  0,00764246640  1,31843e-11
Matgen 13 1,510730e-3  -1,52717e-6  -3,1132e-15  -0,0114122521  -1,7002e-11
Matgen 14 9,34305e-4  -8,13183e-7  -1,961le-15  -0,0077788275  -1,201le-11
Matgen 15 -5,48983e-4  5,069805e-7  1,31124e-15  0,00422637923  7,90282e-12
...Continua...
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TABELA 3, Cont.

Matgen 16
Matgen 17
Matgen 18
Matgen 19
Matgen 20
Matgen 21
Matgen 22
Matgen 23
Matgen 24
Matgen 26
Matgen 27
Matgen 28
Matgen 29
Matgen 30
Matgen 32
Matgen 33
Matgen 34
Matgen 35
Matgen 36
Matgen 37
Matgen 40
Matgen 41
Matgen 42
Matgen 43
Matgen 44
Matgen 47
Matgen 49
Matgen 50

-2,98888e-5
3,572973e-4
2,219371e-3
1,758378e-3
-1,40207e-3
-3,51495e-4
9,630475e-4
-9,32985e-5
-8,43353e-4
-1,23475e-3
-2,31176e-3
3,027736e-5
-2,03357e-3
2,345683e-4
2,175262¢-4
1,389695¢e-3
2,495789¢-3
-2,22533e-4
-5,82423e-4
2,724404e-3
5,794768e-4
4,750800e-4
-2,75520e-4
2,572880e-3
1,997897e-4
4,097035e-4
-8,47160e-6
-1,51015e-3

4,234231e-8
-3,48269¢e-7
-1,00214e-6
-1,63888e-6
1,149127e-6
3,933047e-7
-1,35024e-6
9,851078e-8
7,994688e-7
1,133494e-6
1,966187e-6
-1,09116e-8
1,928066e-6
-2,27825e-7
-3,00274e-7
-1,04614e-6
-2,76079¢-6
1,246715e-6
3,813230e-7
-2,58537e-6
-4,22811e-7
-5,40367¢e-7
2,630769e-7
-2,27610e-6
-2,49404e-7
-4,52607e-7
-6,34964e-8
1,314946¢-6

-7,6127e-16
-9,4111e-16
7,92033e-17
-3,0114e-15
3,21075e-15
1,03478e-15
-3,6867e-15
3,60955e-17
1,83594e-15
2,53168e-15
5,23692e-15
3,98798e-16
5,06616e-15
-4,3497e-16
-1,3799¢-15
-3,4112e-15
-8,6964e-15
5,16224e-15
1,45589¢-15
-7,7988e-15
-5,2151e-16
-2,0500e-15
5,98045¢e-16
-4,3417e-15
-1,1164e-15
-2,1568e-15
-9,5015e-16
4,22566e-15

-0,0024122465
-0,0029465213
-0,0026364093
-0,0095530926
0,01118143307
0,00294965999
-0,0111456966
0,00006995341
0,00583442279
0,00847319359
0,01865435908
0,00101287347
0,01641888917
-0,0013434177
-0,0041166584
-0,0124681852
-0,0288157273
0,01971150689
0,00593783469
-0,0268712154
-0,0027732237
-0,0061844092
0,00187917888
-0,0153449923
-0,0033773994
-0,0072266946
-0,0028290978
0,01441422046

-4,1422e-12
-5,8545e-12
-3,7901e-12
-1,9729e-11
2,0487e-11

6,08226e-12
-1,5269e-11
1,95441e-13
1,10409e-11
1,55027e-11
3,39946e-11
2,44477e-12
3,06315e-11
-2,7672e-12
-7,8819¢-12
-2,0965¢e-11
-4,5423e-11
9,3156e-12

9,89068e-12
-4,4657e-11
-6,4924e-12
-1,2072e-11
3,60675e-12
-3,2055e-11
-6,4669¢-12
-1,3239e-11
-4,9783e-12
2,93009e-11
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FIGURA 4 — Comportamento do volume individual, em funcdo do didmetro a
altura do peito e da altura total das arvores, para cada material genético, obtido

pelo ajuste do modelo completo de Spurr.

Ap6s a selecdo do modelo de Schumacher e Hall como o melhor modelo
volumétrico completo, o préximo passo foi incluir o efeito da idade em todos os
pardmetros, com a finalidade de se obter estimativas ainda mais precisas. Os

resultados obtidos para esta analise encontram-se na Tabela 4.
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TABELA 4 — Parametros estimados e respectivas estatisticas para o modelo
completo de Schumacher e Hall, tomando-se como co-varidvel o material

genético e a idade das arvores.

Termo
adicionado Erro Valor
Coeficiente Valor G.L. Probabilidade
ao padrao det
parametro

Bo Intercepto  0,000056 0,0000137 809 4,06837 0,0001
Idade 0,000028 0,0000046 809 6,10414 <0,0001
B Intercepto  1,885160 0,1446621 809 13,03147 <0,0001
Idade 0,039966 0,0240797 809 1,65973 0,0974
B> Intercepto  0,759672 0,1296784 809 5,85812 <0,0001
Idade -0,07154 0,0217213 809 -3,29377 0,0010

Erro padrao residual = 0,03087 m’

Observa-se que todos os paradmetros sdo altamente significativos, exceto
o efeito da idade no ;. De maneira geral, a andlise indica que existe uma
variagdo no incremento entre clones e também entre idades. Os dados da Tabela
5 comprovam esta suposicdo por meio do teste da razdo de maxima
verossimilhanga (TRMYV) e dos valores dos critérios de informacdo de Akaike
(CIA) e bayesiano de Schwar (CIB).

Observaram-se mudangas significativas (P<0,0001) para o TRMV e
também menores valores de CIA e CIB, com a inclusao do efeito da idade nos
parametros, o que torna este modelo mais adequado para a descri¢do dos dados.
Outro ponto importante foi a redugdo de 2,4% no erro padrdao residual,
contribuindo de maneira significativa para A obtengcdo de estimativas mais

precisas.
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TABELA 5 — Comparacio entre o0 Modelo de Schumacher e Hall Completo sem
o efeito da idade e com o efeito da idade, em todos os pardmetros, em que: GL =
graus de liberdade; CIA = critério de informagdo de Akaike; CIB = critério de
informacao bayesiano; LogMV = logaritmo da médxima verossimilhanca; TRMV
= teste da razdo da méaxima verossimilhanga; Valor-p = valor da probabilidade

acima do valor do qui-quadrado calculado.

Modelo g CIA CIB LogMV TRMV Valor-p

1 — Schumacher

e Hall Completo 7  -3428 -3394 1721

(sem idade)

2 — Schumacher

e Hall Completo 10 -3458 -3411 1739 1vs2=36,79 <0,0001
(com idade)

4 CONCLUSAO

Dos dois modelos testados sem considerar a estrutura de grupos (linear
de Spurr e ndo linear de Schumacher e Hall), o de melhor performance para a
base de dados do estudo foi o de Schumacher e Hall, o qual apresentou menor
erro padrdo residual e menores correlagdes entre 0s pardmetros estimados,
indicando a ndo presencga de excesso de parametros no modelo.

A inclusao de covariantes no modelo selecionado, associados individualmente
aos parametros, melhorou significativamente a precisdo do modelo.

O ajuste do modelo completo com a inclusdo das covariantes desejadas
apresenta uma caracteristica mais pratica de utilizacdo, em que todos os fatores
de influéncia da forma da arvore e, conseqiientemente, do volume, podem ser
incluidos no modelo em questdo. Elimina-se, assim, a necessidade de ajuste de
um ndmero elevado de estratos, o que leva a um nimero elevado de equagdes e

coeficientes a serem cadastrados nos sistemas de inventario florestal.
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CAPITULO 4

1 CONCLUSAO GERAL

Toda estimativa, em ambito global, € baseada na estimativa individual e a
medida que melhoramos a precisdo das estimativas individuais, também
melhoram as estimativas globais e, como conseqiiéncia, as tomadas de decisdo
no planejamento.

A combinacido de software e hardware disponiveis na atualidade tem
determinante importancia no sucesso deste tipo de modelagem, devido a sua
complexidade e as dimensdes matriciais geradas no processo de estimativa.

Dos dois modelos hipsométricos reduzidos testados (Polinomial de grau 2
e Logistico), o de melhor performance para a base de dados do estudo foi o
logistico, o qual apresentou menores correlacdes entre os parametros estimados,
indicando a ndo presenga de excesso de pardmetros no modelo. Adicionalmente,
o citado modelo possui a importante caracteristica da interpretabilidade
bioldgica dos parametros, a qual facilita significativamente a escolha dos valores
iniciais para o processo iterativo do algoritmo utilizado na estimativa dos
parametros.

Para os modelos volumétricos reduzidos (Spurr e Schumacher e Hall), o
de Schumacher e Hall apresentou menor erro padrdo residual e menores
correlagdes entre os pardmetros, tornando-se superior.

A inclusio de covariantes nos modelos selecionados, associados
individualmente aos pardmetros, melhorou significativamente a precisdo dos
modelos. Tal metodologia pode ser utilizada em um grande nimero de

aplicagdes na ciéncia florestal, em que a modelagem estiver presente.
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Quanto maior o nimero de covariantes associadas, maior a precisao dos
modelos, desde que esta afete significativamente o comportamento biométrico
estudado. Assim, criam-se modelos com caracteristicas mais praticas de
utilizacdo, eliminando o passo de estratificacdo para ajuste dos mesmos e

reduzindo-se o tempo e o custo computacionais.
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