Ui

" UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

MODELAGEM DO CRESCIMENTO
FLORESTAL POR MEIO DE EQUACOES
DIFERENCIAIS

BRENO RODRIGUES MENDES

2005



BRENO RODRIGUES MENDES

DESCARTADOC

Data _Jb_ N _S}“\T,__r‘,__\i

BIBLIOTECA UNIVERSITA
UFLA

SSINATURA

MODELAGEM DO CRESCIMENTO .
FLORESTAL POR MEIO DE EQUACOES DIFERENCIAIS

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de
Lavras, como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em Engenharia Florestal, drea de
concentracdo em Floresta de Produgdo, para
obtencdo do titulo de “Mestre”.

Orientador
Prof. Natalino Calegario

...... LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL
2005



Ficha Catalografica Preparada pela Divisio de Processos Técnicos da
Biblioteca Central da UFLA

Mendes, Breno Rodrigues

Modelagem do crescimento florestal por meio de equagdes diferenciais
/ Breno Rodrigues Mendes. -- Lavras : UFLA, 2005.

43 p.: il

Orientador: Natalino Calegario.

Dissertacdo (Mestrado) — UFLA.
Bibliografia.

1. Modelo nao-linear. 2. Crescimento ﬂore&a‘[ '3'

Titulo. _ A

» ""i

i tc_;DD 634. 97133_‘ .y

'_I-H-l




BRENO RODRIGUES MENDES

MODELAGEM DO CRESCIMENTO
FLORESTAL POR MEIO DE EQUACOES DIFERENCIAIS

Dissertagdo apresentada a Universidade Federal de
Lavras, como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em Engenharia Florestal, 4rea de
concentragdo em Floresta de Produgdo, para
obtengdo do titulo de “Mestre”.

APROVADA em 22 de fevereiro de 2005

Prof. Jose Marcio Mello UFLA

Prof. Carlos Eduardo Silva Volpato

(Orientador)

LAVRAS
MINAS GERAIS-BRASIL




A Deus,

por estar comigo em cada momento de minha vida;
OFERECO

A minha querida mde que esta ao lado de Deus, pelo seu infinito amor e por
tudo que sou.

Ao meu pai, modelo de vida, amor e sabedoria.
Aos meus irmdos, pela grande admiragdo.

Ao meu padrinho Luciano, a quem sigo os exemplos da vida pessoal e
profissional.

Aos meus amigos e familiares, pelo imenso prazer de viver este momento me
proporcionaram.

DEDICO



AGRADECIMENTOS

A Universidade Federal de Lavras, 4 coordenadoria de Pés-Graduagao e
ao Departamento de Ciéncias Florestais pela oportunidade de realizagdo do
curso.

A CAPES, pela concessio da bolsa de estudos.

Ao Prof. Dr. Natalino Calegario, pelo incentivo, confianga, amizade,
transferéncia de conhecimento, pelas sugestGes na elaboragdo deste trabalho e
harmonia na orientacdo desse trabalho. E por sua presenca na definigdo da
minha vida profissional. .

Ao Prof. Dr. José Roberto Scolfofo, pela amizade, pelo ensinamento
durante a graduagdo e a pés-graduagdo e o apoio indispensdvel e irrestrito em
todas as etapas do curso. Que sempre estardo guardados em minhas lembrangas.

Aos professores do Departamento de Ciéncia Florestais, pelos
ensinamentos e colabora¢ao, em especial ao Prof. Luis Marcelo “Passarinho”,
pela amizade e ateng@o.

Aos funciondrios do Departamento de Ciéncias Florestais, Teresinha,
Rose, Patricia e Glducia, pelo auxilio, simpatia e dedicago.

Aos colegas de curso de graduagdo e pds-graduacdo pelo convivio
durante estes periodos: Rodrigo, Cintia, Gleyce, Gentil, “Clauddo”, Lucas,
Gutenberg, Adauta, Elves, Lilian, Frederico, “Geninho”, e Valdir.

Em especial, aos grandes amigos Sandro, Simone, Evandro, Edmilson,
Maria Z£lia, Marcela, “Totonho”, Ivonise, Leonardo e Cldudio Thircher, pela
ajuda, companheirismo, “caéhaga” e colaboragcdo em todos os nossos trabalhos.

A minha namorada “SOL", pelo companheirismo, incentivo e
dedicagio.

A todos aqueles que, de forma andnima, deram suas parcelas de

contribuigo, o que facilitou a concretizagdo deste trabalho.



iNDICE DE TABELAS

TABELA | Coordenadas geogrificas aproximadas e extensdo da drea da

empresa Aracruz Celulose S.A. ...ttt insnssnes 18

TABELA 2 Apresentagio em sintese dos dados experimentais provenientes do

inventdrio florestal continuo, fornecido pela empresa Aracruz Celulose S.A ...19

TABELA 3 Apresentagio dos Modelos Completos obtidos a partir da

decomposic¢do dos pardmetros dos Modelos Originais ............ceceeremseremerenienanes 25

TABELA 4 Estatistica comparativa entre os modelos: Original I e Completo I,
seguidos de seus respectivos: desvio padrio, do valor de t, probabilidade e erro
padrio residual (EPR) de cada modelo avaliado........c.ccceceeecnerrerercercnneescnneensn 32

TABELA 5 Estatistica comparativa entre os modelos: Original Il e Completo I,
seguidos de seus respectivos: desvio padrio, do valor de t, probabilidade e erro
padrdo residual(EPR) de cada modelo avaliado.........cccccoeveerenecrnrencnerceeerneennen. 32

TABELA 6 Estatistica comparativa entre os modelos: Original Il ¢ Completo
111, seguidos de seus respectivos: desvio padrdo, do valor de t, probabilidade e
erro padrio residual(EPR) de cada modelo avaliado .........cceevenrvviecciecniccenrinenns 33




INDICE DE TABELAS..........ccooonee. vt Easa R R RR e i
INDICE DE FIGURAS.........oceoctemeeamueessesssnneemmamaessssssssssmmsmssssssmssrsssssssssssssssssasses ii
RESUMO .......ocueeirmeerestrneaesressessesssasssssssnsassissasssssssssssnssssssnsssssasassssasssssonsacsnsasans iii
ABSTRACT ......coorterrrreresreersassemsessenesessssescssssestossesasssssssssesssssssansssnsssssssssssansses iv
1 INTRODUGAOD .....courcmrcnneeseiessssinsssssssssssssessossssssnmsmsmssassassassassssssnssasasssissass 1
2 REFERENCIAL TEORICO .......coumncrmnecmmessssmsmsssossssssssssmssssssssssssssssssssesss 3
2.1 Equagtes DIiferenciais........coevieiriinierienennnennnnnenesonesessssessssesssnensnsnsansssessans 3
2.2 MOdelos BIOMELFICOS ......ovcuueinniancinersinsineieesss s s s assens 6
2.3 Modelagem do CresCimento.........cccecmueescmssessmsessnussancsnsssisssssssssansnssnesssnanes 7
2.4 M0delos e REGIESSA0.......vvmnerrmsmiimriseiesees it ssnsissss st sasstssssciaes 12
3 MATERIAL E METODOS ..co.couuncecemmmmcremmsarcecsmmssmssssessssimssssssssssmsrssssssssnans 18
F. 1 DAAOS ..oceiriicirriircnneesistiecsnsanneteneae et b et e b s re s e st e sa e e s e st 18
3.2 DESENVOIVIMENLO. .....vevvvrevesseeceremeesemsoesssssesasssssasessssnnns rererenesnsaensasaraneseses 19
3.2.1 Medidas de ACUTACHA.........cruerrenuimcrecrineirireneesniasnnssssnsebesesesssssessssessesss 26
3.2.2 Andlise de ResidUOS ........coeveierirrneiimrensniinsiennieisncnesnescneeenssesensenses 27
3.2.3 Andlise gréfica A0S ESTAUOS .1 vvvrssvvrssssrssssssssrssnsesesssesesess s e 28
4 RESULTADOS E DISCUSSAO .......coorrreererrenrarressasessnsemsissesssssmssssssesses 29
4.1 Andlise individual dos dados.........ccccceivrireeiuneircsenesesnirecsensernesssensnesesennes 29
4.2 Estimativas dos pardmetros e medidas de acuracidade............ececervircrnnninnns 31
4.3 Andlise grafica residual para 0s MOdelos........ccoeciririninsecinnsresensesunsecsennces 36
5 CONCLUSAOQ .....ocoevrereeerrensaesassesssssssssasessssssssssasssssssssassssssssasssasssssssssesses 39
6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........ccommaueereeermemsmeccsssssorsersasmnsoscrmanannss 40



RESUMO

MENDES, Breno Rodrigues. Modelagem do Crescimento Florestal por meio
de Equacdes Diferenciais. 2005. 44 p. Dissertagao (Mestrado em Engenharia
Florestal) - Universidade Federal de Lavras, Lavras'.

Os modelos de crescimento sio fundamentais para o planejamento das
atividades florestais. Com o avango tecnolégico atual, existe um crescente
interesse no desenvolvimento de modelos de crescimento por drvores individuais
"para expressar o crescimento em 4rea basal. A drea basal esta diretamente
correlacionada as préticas silviculturais, permitindo a otimizagdo do sitio
florestal. Assim, o principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de
modelos nio-lineares para drvores individuais, a partir de equagdes diferenciais,
e a avaliagdo da qualidade de ajusté dos mesmos para expressar O crescimento
em 4rea basal. Os dados vieram da empresa Aracruz Celulose S/A, localizada na
regido costal do Brasil, nos estados da Bahia e Espirito Santo e originaram-se de
um inventdrio florestal continuo de clones de Eucalyptus spp., onde suas
respectivas medidas foram tomadas em um curto intervalo de tempo,
proporcionando uma modelagem por drvores individuais, num total de 4683
observagdes individuais. O desenvolvimento dos modelos ocorreu a partir do
trabalho de Ratkowsky ‘(1989), que apresentou uma séric de equagbes
diferenciais de Bernoulli, das quais foram selecionadas possiveis equagGes que
geram curvas cOncavas para dar origem aos modelos de crescimento
apresentados neste trabalho. A avaliagdo da precisdo dos modelos foi verificada
através da medida de acuracidade, erro padrao residual (EPR), ¢ do gréfico de
residuo. Os resultados mostraram que o modelo completo com trés pardmetros,
desenvolvido a partir do modelo original com trés parametros foi superior aos
demais modelos desenvolvidos, devido a inclusdo de novas varidveis, como:
- clone, altura total (HT), altura dominante(HD), didgmetro quadratico (DG), Area
Basal (G), Indice de sitio(IS), Densidade(N) originando assim um novo modelo,
denominado por Modelo Completo Ill. O ganho com precisdo foi altamente
significativo, quando comparado com os outros modelos. Consegiientemente,
este modelo gera informagSes com um alto grau precisdo e exatiddo para o
planejamento das empresas florestais.

'Comité de Orientagdo: Natalino Calegario (Orientador) — UFLA.
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ABSTRACT

MENDES, Breno Rodrigues. Modeling Forest Growth Based on differential
Equations. 2005. 44 p. Dissertagio (Master in Forest Engineering) - Federal
University of Lavras, Lavrasl.

The growth models are important for planning of the forest activities. As
consequent of the current technological advance, there is an increasing interest
on the development of the growth models for individual trees, to express the
growth in basal area. The basal area is directly correlated with silvicultural
practices, allowing the optimization of the land uses. Thus, the main objective of
this work was to develop nonlinear models for individual trees from differential
equations and evaluate the fitting quality of them to express the growth in basal .
area. The stands used in this study are from the Aracruz Celulose S/A company,
located in the costal region of Brazil, in the Bahia and Espirito Santo states. The
database are from forest inventory of clonal Eucalyptus plantation, with
measures taken in a short interval of time, providing individual trees modeling,
with a total of 4683 observations. The model developments were based on
exponential equations presented by Ratkowsky (1989) and converted in
differential equations of Bernoulli class, which the solutions were used to
growth models for this study. The evaluation model precise was done based on
measurements of accuracy, Residual Standard Error (EPR), and graphics of
residual. The results had shown that the complete model with 3 parameters,
developed from the original model with 3 parameters, was superior and new
variables were included on it to improve the precise, such as: clone, total height
(HT), dominant height (HD), quadratic diameter (DG), basal aréa (G), site index
(IS), Density (N). This model was considered a new model, called Complete
Model III. The improvement of the precision was significantly when compared
to the other models, facilitating the prediction and planning process by forest
companies.

'Guidance Committee: Natalino Calegario (Major Professor) — UFLA.
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para expressar o crescimento. E apesar da existéncia de alguns poucos estudos
na 4rea florestal, os autores ndo se preocupam em desenvolver ¢ mostrar a
evolugdo da metodologia da modelagem do crescimento. Sendo que entre as
diversas fases do desenvolvimento de modelos, a estimativa de pardmetros, a
partir de dados experimentais, é de grande importincia, pois a ndo
disponibilidade de pardmetros confidveis leva a resultados de simulagéo pouco
realistas e até mesmo inuteis.

No setor florestal existe um crescente interesse no desenvolvimento de
modelos de incremento em drea basal, isto porque a drea basal esta relacionada
diretamente a préticas silviculturais, expressando o grau de densidade do
povoamento permitindo a otimizagdo da utilizagdo do sitio florestal.

Hoje, as projecdes feitas por especialistas do mercado global, indicam
urn considerivel aumento no consumo de madeira para os préximos anos,
principalmente no que se diz respeito a madeira destinada A serraria.

Diante desse fato, o principal objetivo deste estudo € o desenvolvimento
de uma nova modelagem, que permita expressar o crescimento em drea basal
para povoamentos clonais de  Eucalyptus spp, baseando-se em equagdes -
diferenciais, tornando possivel, que o plano de suprimento das empresas
florestais possa ser corretamente elaborado, produzindo assim, informagdes

precisas e exatas para o planejamento florestal.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Equacdes Diferenciais

Atualmente o emprego de modelos matemdticos € estatisticos, na drea
biol6gica, tem aumentado consideravelmente em fungéo do surgimento de novas
técnicas, tanto experimentais, como de simulago. Tal fato se deu para facilitar o
entendimento da complexidade dos processos biolégicos de um modo geral. A
dinamica destes processos pode ser descrita matematicamenté usando equagdes
diferenciais.

As equacgfes diferenciais sio equagdes que envolvem-derivadas de
varidveis dependentes em relagiio a varidveis independentes. As técnicas de
resolugdo de equagdes diferenciais sdo imprescindiveis péra o trabalho com
grandezas que variam, dependendo de outras que também estio mudando.
Tornam-se, assim, instrumentos indispensdveis para quase todas as 4reas do
conhecimento, tanto na ciéncia pura como na aplicada.

Torres et.al. (2002), comentam que as equagdes diferenciais constituem
uma das principais dreas da Matemadtica devido a sua imensa aplicabilidade em
varios ramos da Ciéncia e da Engenharia, bem como pela sua riqueza teérica,
onde se inserem vdrias das mais importantes idéias matemadticas, proporcionando
contribuicdes importantes para a resolugdo de problemas que surgem no
cotidiano de cada profissional.

Segundo Stamford (2004), chama-se de equagdo diferencial toda
equacdo que relaciona uma funcgio incdgnita (fungio desconhecida) com uma ou
mais das suas derivadas.

As derivadas definem quais sdo as varidveis dependentes e as varidveis

2 2
. d d
independentes. Por exemplo, as notagdes d; e Zy na equagio d—f’-: y-dl
3 i

dx

diz que nesta equagdo, y € a varidvel dependente e x € a varidvel independente.



az , 2 ) 2
Para esta outra equagdo x(.4) = o x(', i as notagoes a—x e a—'.deizem que
ot ou” o ou”

para esta equagdo, x ¢ a varidvel exégena e u e t s30 as varidveis endigenas.
Quando existir apenas uma varidvel independente como nestas equagdes
diferenciais, denomina-se equagdo diferencial ordindria.

A ordem de uma equagio diferencial é dada pela ordem da maior
derivada da fungdio desconhecida que aparece na equagdo. Como exemplo a

daT d k
equagio — = k(T -S) € uma equagdo de I° ordem e a equagdio m—5 =73 €

dt a®  x
uma equacio de 2* ordem.

Luz et al (2001) ressalta a importincia da aplicagdo de equagoes
diferenciais ordindrias de primeira ordem, em virios segmentos da drea
biolégica, e apresenta o seguinte exemplo em seu trabalho:

O crescimento de tumores, que experimentalmente foi observado que os
microorganismos que se reproduzem de forma a ocorrer a “sua duplicagdo”
(“mitose”), como as bactérias, tem sua taxa de crescimento'proporcional ao
volume de células divididas em um dado momento. Denotando por V(1) o
volume de células divididas no tempo (1).

Entao .

-dvV
—=4V

dt

para alguma constante positiva 1. A solugéo é

V=V, At

onde V, é o volume de células divididas no tempo inicial f,. Entéo o volume de
células divididas cresce exponencialmente com o tempo, ou seja V(1) — «

quando ¢ — o quando, o que € impossivel de ser mantido para sempre, temos,



entio, um modelo de natureza razodvel que tem melhor aplicabilidade em
intervalos delimitados de tempo.

Por outro lado, o crescimento de tumores sélidos ndo € exponencial em
relagdo ao tempo. Através de pesquisas verificou-se que uma boa aproximagao
de V(t) que melhor se adequa aos dados obtidos da andlise de varios tumores

s6lidos e dada pela equagao
Viny=v exp(g(l—exp(—m))) )

onde exp(x)=e*, 1 e a sdo constantes positivas. A equagdo (1) é conhecida
como relagdo Gompertiziana. A andlise desta equagio nos informa que o tumor
cresce mais e mais lentamente com o passar do tempo e que ¢ limite do volume
de células divididas é aproximadamente:

V“e(/il a)

Bronson (1993) apresenta a seguinte classificagdo para as equagdes
diferenciais de 1* ordem: |
- a) Forma diferencial: para uma equagdo diferencial de 1* ordem diz-se
na forma diferencial se estd escrita como: ’
M(x, y)dx+ N(x, y)dy =0
b) Equagdo linear: chama-se equagdo linéar de 1° drdem a toda a
equacdo diferencial que pode ser escrita na forma:
| '+ plx)y=q(x)
¢) Equagdo Bemoulli: uma equagio diferencial que pode ser escrita na

forma:
y'+ p(x)y=q(x)y"
d) Equagdo homogeneizivel: chama-se equagdo diferencial

homogeneizdvel a toda a equacio diferencial da forma:

flex1y) = f(xy)



e) Equag@o separdvel: chama-se equagdo diferencial separdvel ou de
varidveis separdveis a toda a equa¢io diferencial de 1° ordem que pode ser
escrita na forma:

g(y)dy+ f(x)dx =0

ou, ainda, na forma:

x) ,com g(y)#0
g(y)

Supondo-se f e g fungGes continuas num dado intervalo.

f) Equagdo exata: uma equagio diferencial de 1° ordem do tipo:
M(x, y)dx+N(x, y)dy =0
diz-se exata se M(x, y)dx+ N(x, y)dy é o diferencial total de alguma fung&o u(x,
y), isto é, se existir alguma fungao u(x, y); tal que: .
du = M(x, y)dx+ N(x, yidy =0
Muitos resultados ji foram obtidos com a utilizagdo de equagdes
diferenciais ordindrias em varios segmentos da Ciéncia, pode-se perceber que na
anilise das aplicagdes, a teoria qualitativa das equagdes diferenciais ordin4rias
‘mostta-se um instrumento de grande importincia, pois permite que se verifique
previamente se a equagdo matemética utilizada para modelar o problema em

questio realmente se adequa ao fendmeno descrito pelo modelo.

2.2 Modelos Biométricos
Para diversos estudos em todo mundo, estd sendo utilizada uma tendéncia

de modelagem do crescimento, que s&o os modelos biométricos, descritivos ou
empiricos. Os modelos biométricos sdo essencialmente descritivos e
identificados por equagdes matemdticas e estatisticas capazes de representar 0s
dados experimentais de forma aceitdvel. Tém como propésito descrever o que

foi observado experimentalmente ou coletado em um levantamento. Assim, este

6



tipo de modelo é resultado de um trabalho experimental e, geralmente, esse tipo
de modelo é apresentado em gréficos nos quais s3o plotados os valores reais, os
valores por ele estimados e os desvios (Pessoa et al., 1997).

Os modelos biométricos, baseados num grande nimero de observacdes
feitas em parcelas permanentes, sdo caracterizados como a descrigdo das
relagdes entre as varidveis envolvidas sem considerar, a principio, os processos
fisicos e biolégicos que governam o crescimento, embora modelos com
comportamento biolégico possam ser utilizados. Clutter et al. (1983) afirmam
que a predigio futura da produgio de florestas envolve trés diferentes
abordagens: estimativa volumétrica corrente; estimativa da densidade corrente; e
estimativa volumétrica futura. Em funcao disso, praticamente todos os florestais
de renome da Alemanha do século XVIII e inicio do século XIX executaram
estudos de produgio baseados em observagdes do crescimento florestal, ou seja,
dentro do conceito de modelos biométricos ou empiricos.

Segundo Burkhart (1999), o termo “"empirico™ normalmente € associado a
imagem de uma metodologia expedita e de menor qualidade, porém, isto ndo
representa a realidade. Os modelos empiricos ndo necessariamente sio menos
criativos, cientificos, elegantes ou requerem menor capacidade intelectual.
Possuem esta denominagio, pois sdo fungSes ajustadas a dados observados em
amostragem da populagdo florestal de interesse, ou seja, modelam as

"conseqiiéncias" e ndo as “"causas” dos processos fisiol6gicos.

2.3 Modelagem do Crescimento

.Para se descrever a relacdo tamanho-idade em vegetais existe um grande
niimero de modelos de crescimento disponiveis. Koops (1986) cita Bertalanffy,
Gompertz, Richards ou Logistica associado-os a modelos assint6ticos de

crescimento, com propriedades ligeiramente diferentes.



Calegario (2005) apresenta o modelo Logistico que € sigmoidal e possui
as caracteristicas tipicas para o ajuste do crescimento de qualquer varidvel
biolégica, ou seja, tem inicio na origem, apresenta acelerado ritmo inicial de
crescimento, um ponto de inflexdo onde tal ritmo decresce e, por fim, tende a
um valor assintético (Figura 1).

De acordo com Guimardes (1994), a realizagio da modelagem do
crescimento em florestas, com condigdo necessdria aos propdsitos da prognose,

deve ser baseada nos seguintes componentes:

e base de dados: os dados podem. ser obtidos de parcelas
permanentes, ou andlise do tronco. Estas fontes devem captar as
variagdes do crescimento ao longo do tempo;

e varifiveis envolvidas: as varidveis selecionadas devem estar
correlacionadas com o crescimento e serem de fécil obtengdo. As
varidveis mais utilizadas sdo: as idades atual e futura (I, e I,), as
dreas basais corrente e futura (B, e B,), o indice de sitio (S), os
nimeros de 4rvores por hectare, atual e futuro (N; e Nz) e os
volumes atual ¢ futu'ro (V,e \(2);

e formulaciio do modelo: trata-se de uma explicagdo estatistica para
as variagGes contidas na base de dados. A complexidade do modelo
estd associada diretamente ao nimero de varidveis envolvidas e a0
tipo de informagdo desejada. A formulagdo do modelo implica a
elaboragdo de uma ou mais relagSes funcionais, que contém as

varidveis do povoamento e, ou, das arvores.



Produc¢do
(Y)
Assintota Horizontal Superior —~AHS
€720 4 I I -
(0.73Ya=Ycw) < Escala
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FIGURA 1 Modelo biolégico (logistico) e o significado de seus coeficientes.

=3 gl _
l+expl:(®2 - t)/@&]

Y

em que:
@, = Assintota Horizontal Superior - AHS(mesma unidade de Y);

&, =Ponto de Inflexdo (mesma unidade de ¢, ou seja, valor da idade quando a

produgdo atingir &, /2 e YA/2);



®3 =Escala (mesma unidade de ¢, ou seja, diferenca entre a idade onde a

produgio atingir = 0.73 Y, e a idade no ponto de inflex3o).

Conforme Fitzhugh (1976), o termo curva de crescimento sugere uma
curva sigméide descrevendo uma seqiiéncia de medidas de tamanho. Segundo
ele, uma terminologia mais geral seriam curvas tamanho-idade.

A curva de crescimento de um organismo qualquer possui forma
sigmoidal e apresenta trés fases distintas: fase juvenil, que termina no ponto de
méximo incremento corrente; fase de ‘maturidade, que comega no ponto de
méximo incremento corrente e termina onde o incremento corrente iguala-se a0
miximo incremento médio; e fase de senescéncia, que comega a partir do
méximo incremento médio (Husch et al., 1993).

Novamente, segundo Fitzhugh (1976), os objetivos primirios para o
ajuste de curvas de crescimento sio descritivos, pois a informagio contida em
uma seqiiéncia de pontos tamanho-idade estd consolidada em relativamente
poucos parametros e preditivos, pois 0s pérﬁmetros de curvas de crescimento sdo
utilizados separadamente ou em conjunto para predizer taxas de crescimento,
necessidades alimentares, respostas 2 selegdo dentre outros fatores. Acrescenta,
.também, que os objetivos da andlise determinam a escolha do método de
ajustamenfo da curva de crescimento. Ele menciona que os algoritmos
envolvendo interagdes s3o sensiveis a escolha dos valores iniciais e podem ndo
convergirem para uma solugdo, além de ser possivel encontrar estimativas dos
parimetros que sejam matematicamente corretas, mas absurdas biologicamente.

Os parimetros de modelos de crescimento sdo geralmente estimados
usando o procedimento iterativo do método dos minimos quadrados
generalizado (Marquardt, 1963). Para uma base de dados com poucos individuos
requer-se 0 uso de algoritmos eficientes e computadores de alta velocidade.

Estimativas iniciais precariamente determinadas podem aumentar o nimero de
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iteracOes requeridas ou até impedir a convergéncia para uma solucio razodavel.

Os modelos de crescimento auxiliam pesquisadores e manejadores em
diversas formas. Soares (1999) ressalta que na ciéncia florestal, os modelos de
crescimento sio utilizados para predicdo do crescimento dos povoamentos,
fornecendo subsidios para a atualizacdo de inventdrios passados, as prescri¢oes
silviculturais, a elaboracdo de planos de manejo e estudos de regulagio florestal,
dentre outros.

Segundo Scolforo (1998),0 progresso das técnicas de computagao,
modelos de crescimento baseados em drvores individuais comegcam a ser mais
implementados. A distingdo bdsica entre este modelo e aquele por classe de
didmetro, € que este tltimo fornece como resposta, informagdes por classe de
diametro, a partir das informagGes de entrada (inputs), que sdo as estatisticas
globais do povoamento.

Soares (1999) define os modelos de arvore individual como os modelos
que simulam o crescimento de cada arvore e a probabilidade de mortalidade,
fornecendo os resultados da produgao em nivel de povoamento e, ou, por classe
de didmetro. _

Nos modelos para arvores individuais, o crescimento de cada drvore é
projetado individualmente, a partir de equacdes apropriadas, e os resultados em
relagéo ao povoamento sdao obtidos pela soma dos valores individuais
(Bella,1984).

Segundo Davis & Johnson (1987), os modelos para arvores individuais
sdo os mais complexos. Estes modelos calculam os indices do grau de
competicdo para cada drvore e utilizam na determinagio do crescimento em
diametro, altura e tamanho da copa.

Conforme a classificacdo apresentada por Munro (1974), citado em

Scolforo (1998), os modelos para drvores individuais podem-se dividir em:



#ee . - WL

modelos dependentes da distdncia (espagamento entre as drvores) € modelos
independentes da distincia.

Os modelos para drvores individuais de distincia dependente utilizam
indices de competi¢do baseados na mensura¢do ou no mapeamento da distancia
de cada arvore em relacdo as drvores adjacentes, que estdo competindo por luz,
dgua e nutrientes (Davis & Jonhson, 1987). O crescimento individual da drvore €
simulado em funcdo do seu tamanho, da qualidade do local e de uma medida de
competicdo entre as drvores. O indice de corﬁpetigﬁo varia de modelo para
modelo, mas de modo geral é fun¢io do tamanho da drvore em relacdo ao
tamanho e a distincia das competidoras (Campos, 1997).

Nos modelos para drvores individuais de distancia independente, o indice
de competicdo é baseado na compara¢do das caracteristicas de uma arvore
(propor¢do da copa, DAP e altura total) em relagdo a todas as outras drvores em
uma amostra, como, por exemplo, a razao entre o didmetro da drvore € o
diametro médio (Guimaraes, 1994). Este tipo de modelo assume que todas as
espécies e tamanhos de drvores estio uniformemente distribuidas no

povoamento (Davis & Johnson, 1987).

2.4 Modelos de Regressao
Segundo Draper & Smith (1981), os modelos de regressdo podem ser

classificados em lineares, linearizdveis e nao-lineares, em relacdo aos seus

parametros.
Os modelos de regressio sdo lineares em relagao aos pardmetros quando
a primeira derivativa com relacdo aos seus parametros nao ¢ fungdo dos seus

parametros:

of. (x;8)



parai=1,2,..,n e j=1,2,.,p.

Os modelos linearizdveis sdo aqueles que podem ser transformados em
lineares através de anamorfose.

Os modelos de regressdo sdo nao-lineares em relagdo aos pardmetros,
quando a primeira derivativa em relagao aos parametros for uma fungio também
dos parametros, ou seja:

of; (x:B) _

%, h(x.8)

pelo menos para algumie j.
Medeiros (1999) comenta que Stevenis (1951) estudou o seguinte modelo

de regressio:
E(y,)=a+B*p .G=1.2..0)

em que @, B, p sdo parametros com 0 < p <1 e x; € o tempo. Ele ressalta o uso
deste modelo em relagSes de crescimento, tanto animal como de plantas. Nesta
equacdo, y; tende assintoticamente para um certo limite, quando x; tende para o
infinito. .

Quando o modelo é linear nos parametros, ele pode ser expresso como:

y=x8+¢

Na andlise de regressao linear, os dois métodos de estimagdo mais
empregados sdo o dos quadrados minimos ¢ o da médxima verossimilhanga,
sendo que conduzem aos mesmos estimadores, em presenga de normalidade.

Quando os modelos. de regressio sio nado-lineares, os métodos de
estimagdo empregados também sio, em geral, os de quadrados minimos e.de
méxima verossimilhanga. Entretanto, tais métodos aqui nio conduzem a
solugdes explicitas para os estimadores.

Ao contririo dos modelos lineares, os estimadores sdo em geral solugbes

de sistemas de equagGes ndo lineares, necessitando-se de métodos numéricos
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(iterativos) para sua resolugio.

Machado (1980) usou médias de dados de crescimento ponderal e
estimou os parimetros da fungdo logistica, utilizando o método dos minimos
quadrados ordindrio para chegar as equagdes normais e, em seguida, aplicando o
método de Gauss-Newton, obteve a solugio do sistema por meio de processo
iterativo.

Draper & Smith (1981) apresentaram um procedimento para estimar os
parimetros em modelos ndo lineares, por meio do método dos minimos
quadrados ordinério, supondo o erro aleatério com média zero e varidancia 02
O sistema de equages normais é entdo resolvido pelo método da linearizagéo,
"Sreepest Descent” (gradiente) ou "Marquardt's Compromise”.

O quadrado médio estimado dos pardmetros no modelo de regressao
nao-linear é diferente daquele apresentado para os modelos de regressao linear,
pois nio pode ser determinado por expressdo matemdtica explicita. Os modelos
ndo-lineares tem o dever de obter uma soma de quadrados minima por algumas
médias como num método iterativo, iniciando com um. subconjunto de
parimetros iniciais (Ratkowsky, 1989). Ha uma extensa literatura que discute ¢
avalia estes métodos como Chambers (1973) ou Schmidt (1982). Entretanto, o
conceito de iniciar a convergibilidade, que representa a facilidade de
convergéncia dos pardmetros iniciais estimados, e sua relagdo com a amplitude
na qual um modelo apresenta' o comportamento “close-to-linear”, € utilizado
considerando somente o método de Marquardt, que tem a vantagem sobre os
demais métodos como o método do gradiente (sreepest descent) e de Gauss-
Newton, pois agrega as melhores propriedades dos dois, convergéncia e rapidez.

A convergibilidade de um modelo para uma combinagdo de dados
depende intensamente da forma do contorno da idéntica soma de quadrados do
residuo na superficie de resposta esbogada no espago paramétrico (Ratkowsky,
1983).
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Uma das limitagdes dos modelos ndo lineares € a escolha correta dos
valores iniciais dos parimetros para o processo de iteragdo, os quais irdo gerar as
estimativas pela convergéncia do algoritmo, baseado, na maioria das vezes, no
método de Gauss-Newton (Calegario, 2004). O mesmo autor comenta que
quando os valores iniciais dos pardmetros estdo distantes das estimativas para a
base de dados em questio, o processo de convergéncia do algoritmo falha e ndo
ocorre A estimativa, ou 0 processo gera estimativas ndo confidveis. Uma das
forma de contornar o problema é o uso de expressdes geradas com base na

interpretagio dos parametros do modelo e, ou, em expressdes geradas pelo
isolamento do pardmetro em fungdo de outros pardmetros conhecidos e pontos
especificos na base de dados.

Conforme Souza (1998), a determinagdo numérica dos parimetros a
serem estimados pode ser problemética no caso de modelos ndo-lineares. O

sucesso na utilizagdo de um procedimento para estimar os pardmetros vai
depender da escolha apropriada da fungdo resposta f (x,/5) e de bons valores

iniciais. Draper & Smith (1981) apresentaram uma lista de alternativas para
obtenciio dos valores iniciais.

Gallant (1987) alerta com respeito a determinagfio de S, que o sucesso,
em termos de convergénéia para B, ndo ¢ garantido por qualquer método. A

experiéncia indica que a falha no processo de convergéncia (quando nao erramos
" as derivadas) depende da distincia do valor inicial a resposta correta e do grau
de parametrizacdo da fungdo resposta relativamente ao conjunto de dados
utilizado. Estes problemas estdo inter-relacionados no sentido de que funges
respostas mais apropriadas conduzem a uma amplitude maior do raio de
convergéncia (no espago paramétrico). Quando a convergéncia nio ocorre, deve-

se tentar encontrar valores iniciais melhores (mais préximos de A) ou utilizar

uma fungdo resposta mais parcimoniosa (com menos pardmetros). Uma boa
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maneira de verificar a precisdo da solu¢do numérica é provocando distiirbios nas
condi¢des iniciais e verificando se os novos valores iniciais conduzem a mesma
solugdo.

Segundo Hoffmann & Vieira (1987), a validade dos estimadores de
minimos quadrados (do vetor de parimetros), da estatistica F na andlise de
variancia, da distribui¢@io t para construgio de intervalos de confianga, dentre
outros, estd vinculada a certas pressuposigGes sobre o vetor de erros (g). A

primeira delas € que a média dos erros € nula, isto €:

E(g)=02
A seguir, tem-se que a variancia doerrog;,i=1,2,...,0n,éconstante e

. 2 . -
igual a 6~ isto é:

E(e'e); Io?
Nesse caso, diz-se que 0s erros s3o homocedasticos. Em terceiro lugar, o

erro de uma observagdo é ndo correlacionado com o erro de outra observagdo,
isto €é: ' .
E(55)=0,i#]

A quarta pressuposi¢io € que os erros tém distribui¢ao normal.

A primeira pressuposi¢do exclui, por exemplo, a existéncia de erros
sistemdticos de medida da varidvel y. Se, a segunda pressuposi¢do (erros
homocedisticos) nido € atendida, pode-se usar o método dos minimos quadrados
ponderados. Se a terceira ndo é obedecida, diz-se que hd autocorrelagdo nos
residuos e neste caso pode-se usar modelos generalizados, ou entdo utilizar
outros modelos. A quarta pressuposigdo € necessdria para que, dentre outras
estatisticas, seja possivel usar o teste F da andlise de varidncia e/ou construir

intervalos de confianga para os pardametros.
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O método dos minimos quadrados ordindrio aplicado aos modelos nio
lineares, segue o seguinte procedimento; para o conjunto de varidveis (x ; y) e 0

modelo: y=f (x;8)+¢&. O objetivo do método € encontrar um vetor B
estimado, para o qual a norma quadritica de & seja minima. Considerando que

f (x; B) é diferencidvel com respeito a #, pode-se escrever:

Z=[zij] = [Ef—'-(a%:ﬂ],x =1,...0,j=1,....p

Sabe-se que uma condi¢do para a existéncia do minimo é:

(3c¢)
o8

ﬂeslimado

=@;j=1,..,p

isto é:

Z[Y-f(x:B)]=2

que é conhecido como Sistema de Equa¢Ges Normais:(SEN).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Dados

Os dados vieram da empresa Aracruz Celulose S.A., localizada na.
regiio costal do Brasil, nos estados do Espirito Santo e Bahia. As dreas da
empresa apresentam os tipos climdticos, segundo a classificacdo de Kdppen, de
Aw (Clima Tropical Umido, com estagdo chuvosa e seca no inverno) e Am
(Clima Tropical Umido, sem estagdo seca pronunciada), no estado do Espirito
Santo. No estado da Bahia a classificagdo, segundo Koppen é Af (Clima Quente
em que o més mais frio atinge temperatura superior a 18°C), Am (Clima
Tropical Chuvoso, de mongio) e Aw (Clima Quente com temperatura do més
mais frio superior a 18°C).

As coordenadas geogrificas, aproximadas, para cada regiio .

administrativa e suas respectivas dreas sdo apresentadas na Tabela 1.

TABELA 1 Coordenadas geogrificas aproximadas e extensio da drea da

empresa Aracruz Celulose S.A.

Aracruz Sdo Mateus Posto da Mata
Latitude (S) 19°35° e 20°15° 18°05° e 18°45° 17°15° e 18°05°
Longitude (W) 40°00° e 40°20° 39°30° e 40°10° 39°05° e 40°00°
Area (ha) 33.114.50 44.162.00 47.689,20

Fonte: EMBRAPA (2000)

Os dados do inventdrio florestal utilizados para este estudo sao -
provenientes de parcelas permanentes de tamanho variado, de formato circular,
dispostas em diferentes extratos de plantios de clones de Eucalyptus spp, onde
suas respectivas medidas de didmetro(tomada a 1,30m de altura) e altura total
foram tomadas em um curto intervalo de tempo, propiciando dados de entrada

concementes a uma modelagem por drvores individuais e apresenta um total de
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4.683 observagdes individuais distribuidos entre diferentes clones e idades como

pode ser observado na Tabela 2.

TABELA 2 Apresentagiio em sintese dos dados experimentais provenientes do

inventario florestal continuo, fornecido pela empresa Aracruz

Celulose S.A.
Nede Ntde Total de

Clone N%daparcela Idade(anos) srvores/parcela Medicdes observacdes

1 | 3,08-4,67 33 14 431

| 2 3,08-4,67 31 15 443

1 1l 2,92-4,50 41 13 605

2 8 2,92-4,50 24 13 : 866

3 4 3,334,92 10 12 113

3 6 2,92-4,50 15 13 171

3 7 3,254.83 33 15 420

3 12 2,92.4,50 34 15 440

4 5 2.92-4.50 18 14 224

5 10 2,924.50 54 14 742

6 9 3,25-4,83 17 14 223
3.2 Desenvolvimento

O crescente interesse em se desenvolver modelos de crescimento gera
diferentes idéias, para diferentes pesquisadores. A idéia para este estudo foi
baseada na auséncia de um modelo teérico que relacione a varidvel dependente
drea seccional (g) com a varidvel independente idade (t). O ponto inicial de
desenvolvimento abrange uma investigagao do diagrama de dispersao Figura 2.

O comportamento da relagdo entre estas duas varidveis pode ser
visualizado na Figura 2, em que a taxa relativa de crescimento denominada
incremento corrente anual relativo (ICAR) da drea seccional é expressa em anos.
O diagrama de dispersdo fornece uma boa idéia da forma da relagdo exibida pela

relagdo entre as varidveis.

Pela linha em destaque do diagrama de dispersdo € possivel visualizar a
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(1989), que Ele ser escrita como:

g = tﬂo (1)

onde: g = 4rea seccional da 4rvore, em m’; t = idade, em anos; [, = parametro

Na equagdo (1), se relacionou sua fungdo incégnita com sua derivativa,
gerando a seguinte expressao que descreve a taxa de crescimento relativa da drea
-seccional em fungao do tempo, esta equagdo diferencial é classificada como

equagao diferencial de Bernoulli:

—_—=t 2
ey t (2

Aplicandd-se a antiderivativa a equagdo (2)
| % _ [t#ar
g
a seguinte solugdo para equagdo (2), € obtida com o auxilio do software MAPLE
Ve .
(Fo+D).

By +1

e na busca de uma equagdo que expressasse uma curva de crescimento

A TR ~eanld & PR - TR PR T YL T T - . -

In(g) = 3)




tendéncia de uma curva, que permite a se decidir por um dado modelo.

DIAGRAMA DE DISPERSAQ
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FIGURA 2 Diagrama de dispersdo, que expressa a relacdo entre as duas

variaveis de interesse.

Baseado no trabalho de Ratkowsky (1989) onde ele apresenta uma série
de equagdes que expressam a relagdo entre uma varidvel dependente (y) e uma
independente (x) em curvas concavas e convexas, foram selecionadas possiveis
equagOes que geram curvas concavas, procurando atender a necessidade de se
desenvolver um modelo exponencial conforme a tendéncia da linha em destaque

.da Figura 2.

Para se obter uma operacionalidade no desenvolvimento dos modelos, se
optou por selecionar equagdes com I, 2 e 3 pardmetros do trabalho de
Ratkowsky(1989), totalizando trés equagdes, sobre as quais se utilizou o
conceito de equacdo diferencial, que € toda equacdo que relaciona uma fungdo
incégnita (funcdo desconhecida) com uma ou mais das suas derivadas.

Uma importante ferramenta utilizada neste trabalho foi o software
MAPLE V®, que permitiu obter as solugdes destas equagdes diferenciais.

O desenvolvimento da modelagem de um novo modelo foi elaborado em

em que: g = drea seccional da drvore, em m*exp =exponencial, t = idade, em

anos; [, = parametro

Na segunda etapa o desenvolvimento se deu a partir da primeira equacao
com 2 parametro selecionada, a partir do trabalho de Ratkowsky (1989), que
pode ser escrita como:

g=B*t"" @

Na equacdo (4), relacionou-se a fungdo incégnita com a derivativa,
gerando a seguinte expressao, que descreve a taxa de crescimento relativa da
irea seccional em funcdo do tempo, esta equagao diferencial é classificada como

equacdo diferencial de Bernoulli:

9% _porh (5
gat

Aplicando-se a antiderivativa a equagao (5)
[ = [a =

a seguinte solucdo para equacdo (5) € obtida com o auxilio do software MAPLE
Ve . '

ﬁﬂ *t(ﬂl"'”
—_ 6
(B+D) (6)

In(g) =



ﬂ *ttﬂ|4‘|)
o = exp| ————— | Modelo Original Il
|

em que g = drea seccional da 4rvore, em m’; exp = exponencial, t = idade, em
anos; f,e 5, = parimetros

Na terceira etapa o desenvolvimento se deu a partir da primeira equacao

com 2 pardmetros selecionados, a partir do trabalho-de Ratkowsky (1989), que

pode ser escrita como:

e=A+A*W* @
Na equagio (7), se relacionou sua fungdo incégnita com sua derivativa,
gerando a seguinte expressdo que descreve a taxa de crescimento relativa da drea
seccional em funcdo do tempo, esta equagdo diferencial é classificada como

equagdo diferencial de Bernoulli:

Aplicando-se a antiderivativa a equacio (8)
)
fg=lararfa
a seguinte soluga@o para equagio (8), € obtida com o auxilio do software MAPLE
Ve .

(By+l)
Ing=p, *t-i-(%l—] 9

e na busca de uma equacio que expressasse uma curva de crescimento
exponencial, conforme a linha de tendéncia do diagrama de dispersdo, tornou-se
necessirio o rearranjo da equagio (9), onde, por simples operacio matematica
retirou-se o antilog da equacao (9) resultando a seguinte fungdo exponencial de
crescimento. Como na primeira etapa, esta fungdo de crescimento foi

denominado por modelo original 3:
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g=exp| B, *t -{&T-) Modelo Original 1I1

gl

em que g = drea seccional da drvore, em m’; exp = exponencial, t = idade, em
anos; B,, f ¢ B, = parametros

Apés a apresentagdo destas trés etapas, trés novos modelos tedricos
foram definidos. Estes modelos foram denominados de modelos originais. Na
busca de desenvolver novos modelos baseados em equagdes diferenciais, que
possam resultar em estimativas mais precisas, estes modelos originais sofreram
algumas modificagGes, como a inclusﬁé de varidveis como Clone, altura total
(HT), diametro (DAP), densidade (N), indice de sitio (IS), altura dominante
(HD) e 4rea basal (G).

Todas estas varidveis estio correlacionadas diretamente com ©O
crescimento da drea seccional (g) em relagdo ao tempo (1), desenvolvendo-se
assim, trés novos modelos, denominados modelos completos. Esta incluséo de
varidveis foi feita de forma simples, através da decomposicdo dos parametros
dos modelos originais, € a determinagdo de cada varidvel a ser incluida a cada
parametro, foi feita de acordo com o seu grau de significincia em relagdo ao
.pardmetro. O grau de significancia foi verificado através do relatério de
resultados fornecido pelo software estatistico S-plus®. A Tabela 3 apresenta 0s
seguintes modelos completos desenvolvidos a partir dos modelos originais.

Tanto os modelos originais como os modelos completos foram
ajustados, considerando a seguinte situagdo: os erros sao independentes e
identicamentes distribuidos, com distribui¢io normal, média zero e variancia
constante o 2. Tendo-se utilizado novamente o software estatistico S-plus® para
obtengdo dos pardmetros.

Os valores iniciais requeridos para reduzir o nimero de iteracSes

necessdrias, para a solugdo do sistema de equagGes, foram obtidos com o uso da
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seguinte alternativa: a plotagem da relagdo drea seccional (g) versus idade (t) em
planilhas do EXCEL. Esta € uma das alternativas que compSem uma lista para
se obter valores iniciais para os parametros dos modelos nao lineares, tendo sido
apresentado por Draper & Smith (1981). Isto auxiliou a obtencdo dos valores
iniciais que foram determinados de forma iterativa, para se alcangar uma

simula¢@o mais realista possivel.

TABELA 3 Apresentagio dos Modelos Completos obtidos a partir da
' decomposi¢do dos pardmetros dos Modelos Originais.
1 Modelo Original I |

. (t(ﬂon*”J
g=expl —
Boo +1

Modelo Completo I |

5
(bm""z bOiClone(i)'l'b06DG+bo7HT+bosHD+bwG+blols+b| 1 |N)
t i=l

S .
(bm +Z bOiclone(i)"l’b%DG‘f’bo‘, HT+b08HD+b090+b|Ols+bl 1 |N )

[ : Modelo Original Il |

= ﬁoo *t(ﬂmﬂ)J
g exp(—(ﬂm " l)

Modelo Completo II |

5
s (q,,+£qian(i)oqﬁl-tr+q,o+b“s+q,~)
b, +i§ mecm(i)+bm[ZG+waI'+me+me+bnN*t

g=op| 3
b, +i§bﬁﬁae(i)+bmm‘+b"0+bmls+ b,N

Continua...
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TABELA 3 Continuagdo

Modelo Original Il ]

b3 (b:o)
g=exp| by, *t+ bo*t ™
by

Modelo Completo Il |

( 5
(byy + 2 by Clone(i) + by HT + b IS+bgN+by,DG) *t + W
i=

s (bsy+3-b3Cone(i )by, HT 4, DG+bsN)
by, + b, Clone(i) +b, HT +b, FD+bN*t = -
i=l

-é

r -

by, + L by, Cone(i) + by HT +b,DG+byyN
il -

\ | )

em que: g = drea seccional da drvore; t = idade; DAP = didmetro a altura do

peito; HT = altura total; HD = altura dominante; G = area basal; IS =

indice de sitio, N = densidade e by, b; e b, = pardmetros .

A qualidade do ajusta dos modelos foi verificada por meio das seguintes

andlises:

3.2.1 Medidas de Acuracia

Como o desafio deste estudo era obter um modelo preciso e exato, foi
determinado que se utilizasse erro padriio residual (S,x) como critério de efeito
comparativo, pois, este expressa O quanto, em (ermos médios, os valores
observados variam em relagdo os valores estimados. A unidade do (Sy,) € a
mesma da varidvel dependente (y). Significa que quanto mais préximo o valor

de (S,x) for de 0 (zero) , mais eficiente tende o modelo. (Sy,) € dado por:

S,, =JQMRes

onde: QMRes = Quadrado médio do residuo ou varidvel residual.
O quadrado médio do residuo (QMRes) é:
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SQRes
n-—p

< 2
Com isso, pode ser mostrado que o valor esperado do QMRes ¢ a 07, um

QMRes=

estimador ndo tendencioso da varidncia, é dado por :
o° =QMRes
3.2.2 Anilise de Residuos

O ajuste dos modelos ao conjunto de dados é muito ttil para analisar,
interpretar e fazer previsdes sobre as questes de interesse. Entretanto, o
desenvolvimento desses modelos exige uma série de conjunturas para o
fendmeno, e uma boa modelagem nio estaria completa sem uma adequada
investigacdo da veracidade das mesmas. A existéncia e, cor{sedﬁente detec¢do da
transgressdo de algumas suposicdes, permite evitar o emprego de modelos
pobres e de pouca utilidade e que acarretam baixa confiabilidade nos seus .
resultados. ‘

Uma maneira de investigar este problema é estudando o comportamento
do modelo no conjunto de dados observados, principalmente, as discrepancias
entre os valores observados e os valores ajustados, ou seja, pela andlise de
residuos. Segundo Souza (1998), a idéia fundamental da andlise de residuos é a
utilizagio dos residuos da regressio no estabelecimento de técnicas visuais
(grificos) e formais (escalonares) para detectar os desvios, € o uso de
procedimentos altemnativos necessirios para a remogdo de anomalias uma vez
detectadas. Tecnicamente, para cada observagio'i, temos associados o residuo

(&;) conhecido como erro propriamente dito que € igual a diferenga entre o valor
observado y; €0 ajustado yi , onde que para cada modelo ajustado o residuo
serd dado por:

e=y-J

Os residuos, além de proporcionar medidas de qualidade para modelo e
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seus estimadores, permitem o estudo de seu comportamento conjunto e, ou

individual, baseando nas pressuposi¢Ges dos erros (Bussab, 1988).

3.2.3 Aniilise grifica dos residuos

Embora ndo seja considerada uma medida de acuracidade, o gréfico de
residuo fornece informagdes fundamentais para selegio do melhor modelo de
regressao ajustado.

Os residuos ou erros sio obtidos pela subtragio dos valores reais (y) € 0s
valores estimados, ou ajustados, ( ¥ ). O exame da distribui¢do dos residuos €
vélido tanto para regress3o linear quanto para regressio nio-linear.

Os grificos de residuos possibilitam a deteccdo da normalidade,
“outliers” e heterogeneidade da varidncia.

Os residuos sdo analisados em fungdo dos valores estimados para

verificar qual dos modelos se adequou melhor aos dados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

4.1 Anélise individual dos dados

O inventdrio florestal de clones de Eucalyptus spp para este estudo
propiciou dados de entrada concementes a uma modelagem por 4rvores
individuais. Com os resultados deste inventdrio as seguintes andlises foram
realizadas, como mostra a Figura 3, a qual apresenta a taxa relativa de
crescimento em drea seccional expressa em.anos. A Figura 4 apresenta o
crescimento da 4rea seccional, em relagdo ao tempo, expressa em m?. Para efeito
de ilustragdo, os graficos destas figuras apresentam somente informagoes

referentes a parcela 1 do clone 1 totalizando' 33 drvores (Vide Tabela 2).

Taxag (anos)

Idade (anos)

FIGURA 3 Taxa de crescimento relativo individual da 4rea seccional para as
4rvores da parcela 1 do cione 1.
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FIGURA 4 Crescimento individual em 4rea basal para as drvores da parcela |
do clonel.

Analisando as Figuras 3 e 4, pode-se concluir que muitas das vezes as
intervengdes realizadas nos plantios de eucalipto, como o desbaste, sdo feitos de
forma sistemdtica. Porém, com um simples diagndstico realizado nestas figuras,
é possivel visualizar que a drvore ndmero 44 é a 4drvore que estabilizou seu
crescimento em drea seccional abaixo de 0,015 m? ,bem antes de completar 5
anos de idade. Também pode se verificar que a mesma 4rvore nao apresenta
mais uma taxa de crescimento acentuada a partir dos 4 anos de idade, podendo
ser considerada como umna rvore suprimida. Esta seria uma forma de determinar

a0 desbaste, quais seriam as 4rvores a ser eliminadas, favorecendo assim o
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incremento em drea seccional, para drvores como a de nimero 64, 72, 85, da
Figura 4.

Também, pode-se verificar que as drvores: de mimero 64, 72 e 85
possuem uma taxa de crescimento oscilante, tendendo a estabilizagdo. Por
exemplo, a retirada de 4rvores, como a de nimero 44, consideradas como
competidoras, proporcionaria um novo alavanque de desenvolvimento para estas
drvores.

Assim sendo, estima-se que com a retirada da drvore miimero 44, aos 3
anos de idade, ocasionaria, antecipadamente, um novo ritmo de crescimento as
drvores que estdo localizadas ao seu redor, devido a menor competigdo
ocasionada por sua retirada. Simultaneamente, agregaria um valor econdmico as
arvores localizadas ao seu redor. Estas drvores serao destinadas a serraria,
promovendo assim um menor ciclo de corte . Enquanto isso, a drvore niimero 44

seria destinada a fins energéticos.

4.2 Estimativas dos parametros e medidas de acuracidade

Os resultados da estimativa dos parimetros dos modelos originais e
modelos completos, com suas respectivas medidas(em sintese) de acuracidade
fornecidas pelo softwear S-plus®, sdo apresentados de forma comparativa entre

modelos originais e completos nas Tabelas 4, 5 ¢ 6.

31



TABELA 4 Estatistica comparativa entre os modelos: Original I e Completo I,
seguidos de seus respectivos: desvio padrio, do valor de t,

probabilidade e erro padrio residual (EPR) de cada modelo |

avaliado.
Modelo Original I EPR (m?) =0,00439129 EPR (%) = 24.85
Parémetro B Desvio Padrao Valor de “t” Pr >|f|
i -1,191611  0,0001366597 -8.719.547 <0.0001
Modelo Completo | EPR (m?) =0.01720029 EPR (%) = 99.42
Parimetro B Desvio Padriio Valor de “t” Pr >t
Bocompinate -1:712978  0.008001524 -214.0814 < 0,000!

em que: [, = parimetro estimado para o Modelo Original I e ﬂOmmbinad(,:

parimetro estimado para o Modelo Completo 1, combinado com as
varidveis (Clone+Didmetro quadrdtico + altura total + altura dominate
+ 4rea basal + indice de sitio + densidade).

TABELA 5 Estatistica comparativa entre os modelos: Original Il e Completo II,
seguidos de seus respectivos: desvio padrio, do valor de t, .

probabilidade e erro padrdo residual(EPR) de cada modelo avaliado.

Modelo Original I EPR (m?) =0,00425539 EPR (%) = 24,59
Pardmetro B Desvio Padrao Valor de “t” Pr >t
B, 1,619701 0,05426565 29,8476 <0,0001
B, -1,276822 0,00675446 -189.0339 < 0,0001
Modelo Completo If EPR (m?) =0,002738841 | EPR (%)= 1583
Parédmetro B Desvio Padrio Valor de “t” Pr >|t|
B, -2,801093 0,6827589 -4,10261 <0,0001
B, Clone! -0,053449 0,0102010 -5,23959 < 0,0001
B, Clone2 -0,048296 0,0051315 -9,41155 < 0,0001
B, .Clone3 -0,002973 0,0038368 -0,77491 0,4384
Continua...
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TABELA 5 Continuacao.

Modelo Completo Il ll EPR (m2) =0.002738841 . EPR (%) = 15.83
Pardmetro B Desvio Padrio Valor de “t” Pr>|t|
B, Cloned  -0.005140 0.0025290 -2.03234 0.0422
B, Clones ~ 0.046315 0.0095657 484181 <0.0001

B,DG 0014321 0.0015449 -9.26999 < 0.0001

B, HT 0.058954 0.0011946 49.34924 < 0.0001

B,.G 0,011289 0.0040304 2.80085 0.0051
B, 1S 0,005920 0.0110088 053775 0.5908
5, N 0.019822 0.0052510 3.77496 0,0002

i -0,396432 0,1353794 -2.92830 0.0034
B, Clonel 0.010502 0.0020046 5.23881 - < 0,0001
B, Clone2  0.010402 0,0010362 1003838 <0,0001
[, Clone3 0.,000413 0,0007968 051823 0.6043
S, Clone4 0.000662 0.0005037 1.31386 0.1890
ﬂ] Clones  -0.009279 0.0018975 -4,89012 < 0,0001
ﬁl HT -0.012839 0.0002364 -34,30398 <0,0001
ﬂl G -0.001573 0.0008469 -1.85784 - 0.0633
B, 1S -0.000699 0.0022055 -0.31680 0,7514
B, N -0.004148 0.0010411 -3,.98397 0,0001

em que: DG = didmetro quadrdtico; HT = altura total; G = drea basal; IS = indice
de sitio, N = densidade e [, 3, = parametros estimados.

TABELA 6 Estatistica comparativa entre os modelos: Original Il e Completo
1II, seguidos de seus respectivos: desvio padrdo, do valor de t,

probabilidade e erro padrao residual(EPR) de cada modelo avaliado.

Modelo Original IlI | EPR (m?) =0.00425539 | EPR (%) = 24.50
Parametro Vi Desvio Padrio Valor de “t” Pr>|t|
B, -0,298776 0,035289 -8,466443 <0,0001
i -1,276822 0,00675446 6,017650 < 0,0001
B, -0,769441 0.081007 -9.498078 < 0,0001
Continua...
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TABELA 6 Continuac¢io

Modelo Completo 11l | EPR (m?) =0.001974689 | EPR (%) =11.41
Parametro B Desvio Padrio Valor de “t” Pr>[t
Z, 3215001 37.88313 2011126 09114
[, .Clonel 0.202262 0,06288 3,21662 0.0013
S, -Clone2 -0.066682 0.01987 -3.35669 ' 0.0008
B, Clone3 -0,020359 0.01437 -1.41635 0.1567
B, -Clone4 6.199987 45,71076 0.13564 0,8921
[, -Clone5 -0.856091 7.61382 -0,11244 0.9105
B HT  0.101991 0.00529 1928961 <0.0001
5,18 -0.017123 0.00321 -5,33225 <0,0001
B, N 0.098885 0.01669 . 5.92568 < 0.0001
B.DG  -0.038631 0.00813 475017 <0,0001
B, 4,343395 37.97768 0,11437 0.9090
B, Clonel  -0.268697 0.07182 374150 0,0002
B, .Clone2 0,066908 0,02434 2,74882 0.0060
B Clone3 0036513 0.02169 1.68306 0.0924
B Clones -6.293245 4575080 0.13765 0.8905
B Clones 0862467 7,61654 0.11324 0.9098
B HT 0054419 0.00599 -9,09126 <0,0001
B HD 0018544 000204 6.31478 <0.0001
BN 0118559 0.01575 752939 <0.0001
B, -4,407952 0,31674 -13.91645 < 0,0001
B, -Clonel 0.113054 0.01914 5.90554 <0,0001
B, Clone2 -0.026960 0.00646 -4.17548 < 0,0001
B, .Clone3 -0,015156 0,00844 -1,79656 0,0725
B.-Clone4 0.145626 0,03271 445138 <0,0001
B,-Clone5 0,038074 0,00845 4.50503 < 0,0001
B, HT 0.000168 0,00141 0,11875 0,9055
B,-DG 0.066016 0,00628 10,51137 < 0,0001
BN 0.046621 0,00329 14,15450 < 0,0001

em que: DG = didmetro quadritico, HT = altura total; HD = altura dominante; G
= 4rea basal; IS = indice de sitio, N = densidade e £, B B, =
pardmetros estimados.

Entre os modelos originais, se destaca o Modelo Original III, pois o

mesmo apresentou medidas de acuracidade significativas, como € observado na
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Tabela 6, o erro padrdo residual (EPR), expresso em termos absolutos (m?) e em
porcentagem (%). '

Verifica-se nas Tabelas 4, 5 € 6 que a distribuigdo de t, para a construgio
de intervalos de confianga, confere os pardmetros de todos os modelos originais
uma contribuigio significa para expressar a relacio existente entre a varidvel
drea seccional (g) e a varidvel idade (t).

As andlises feitas para os modelos completos mostram,
surpreendentemente, que a inclusio de outras varidveis aos parimetros do
‘Modelo Completo I, nao lhe proporcionou uma redugdo no valor do erro padrao
residual como foi o caso do Modelo Completo Il e Modelo Completo Ill, ao
invés, gerou um elevado erro padrda residual, o que significa que a inclusdo de
novas varidveis aos parimetros do Modelo Completo I ndo contribui
significativamente para seu ajuste.

‘ Porém, a inclusdo de novas varidveis nos outros modelos indica que o
Modelo Completo IIT mostra-se superior ao Modelo Compiero 11, pois, o0 mesmo
apresentou menor valor de erro padrao residual.

" A inclusdo de novas varidveis nos pardmetros do Modelo Completo IIl
mostra que os valores da distribui¢do de t para a construgdo de intervalos de
confianca, n3o confere aos parimetros do modelo, uma contribuigio
significativa para expressar a relacdo existente entre a varidvel drea seccional (g)
_ € a varidvel idade(t). Ao contririo no Modelo Completo II, a inclusdo de novas
varidveis proporcionou uma contribuicdo um pouco mais significativa para
" expressar a relagdo existente entre a varidvel drea seccional (g) e a varidvel
idade(t).

Todas estas varidveis que estao sendo incluidas de forma combinada a
cada um dos pardmetros que compdem os modelos, estdo de maneira geral umas
relacionadas com as outras, ou seja, uma depende da outra, pois a retirada ou a

inclusdo de qualquer varidvel a qualquer pardmetro destes modelos, modificam
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significativamente a estrutura de todo o ajuste. O que mostra que essa técnica de

inclusfo de varidveis aos modelos precisa ser melhor estudada, de forma

detalhada, para cada situagdo de interesse, pois tem-se em maos um novo

modelo, que é complexo, porém muito promissor.

4.3 Anilise grafica residual para os modelos

Nas Figuras 5, 6 e 7, estio representados, de forma comparativa, os

grificos dos residuos versus o valor da 4rea

modelos.

Roslduos {%)
Residuos (%)

seccional estimada, para todos os

<0 <0

20 L

-1 4 420 & - b

0000 0005 0010 0015 00 0025 0030 0008 40N 008 000 Q005 0010 0015 0020 QMRS 0000 003 000 0045

Area Seccional Estimada (m?)

Area Seccional Estianda (nf)

FIGURA 5 Distribuicdo dos residuos pc;:c,entuais em fungdo da 4rea seccional

estimada de cada drvore, apresentado de forma comparativa entre 0s

Modelo Original I e Modelo Completo 1.
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FIGURA 6 Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungdo da drea seccional
estimada de cada drvore, apresentado de forma comparativa entre 0s

Modelo Original Il e Modelo Completo I1.

Modelo Origiral Il

Residuos (%)
(=]
Residuos (%)

0

-120
0000 0005 0010 0015 0020 0025 0030 0035 0040 0045 0000 0005 0010 0015 0020 0025 0030 0035 000 0045-
Area Seccional Estimada (n¥) Area Seccional Estimada (n¥)

FIGURA 7 Distribuicdo dos residuos porcentuais em funcdo da area seccional
estimada de cada drvore, apresentado de forma comparativa entre os

Modelo Original III e Modelo Completo I1I.

Analisando a distribui¢iio dos residuos porcentuais nas Figuras 5, 6 € 7,

verifica-se que os modelos originais apresentaram uma forma semelhante de
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distribui¢do de residuos, em que os residuos estdo distribuidos aleatoriamente
em torno do eixo zero.

Para os Modelos Completos, verifica-se que o Modelo Completo I |
apresentou a pior distribuicio de residuos, indicando que a suposigdo de
homocedasticidade foi violada, ¢ que a inclusdo de novas varidveis aos
parametros do Modelo Original I ndo contribuiu para sua methoria.

- O grande ganho desta nova modelagem, esta na redugao do erro, que €
verificado através da andlise grifica dos residuos porcentuais aos Modelos:
Completo Il e Completo 111, que exprime uma sensivel melhoria na distribuicio
dos residuos, em relagdio aos seus respectivos modelos originais, em que os
residuos foram distribuidos aleatoriamente em torno do eixo zero, de forma mais
concentrada.

Outra andlise de ganho também realizada mostra que os Modelos:
Completo I e Completo Il indicam precisdo da estimativa do valor da 4rea
seccional, e que 0 Modelo Completo 11l se mostra superior ao Modelo Completo
I1. Neste, verifica-se a presenca do menor valor observado da 4rea seccional
(0,008 m?) e do maior valor observado da drea seccional (0,040 m?) em relagio .
os valores estimados pelo Modelo Completo III. Em anexo, € apresentada uma
cépia da planitha original dos dados do inventdrio florestal continuo com

destaque para os valores miximo e mfnimo da drea seccional.
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5 CONCLUSAOQ

De acordo com as andlises desta nova técnica de modelagem, a partir de

equagdes diferencias, chegou-se as seguintes conclusdes:

Os modelos completos, com excegio do Modelo Completo I,
apresentaram uma significativa redugdo no erro padrdo residual.
Verificado a andlise grifica de residuos, é também concluido, que a
presenca de novas varidveis nos modelos originados de equagdes
diferenciais, permitiu obter uma melhora na distribuigao aleatdria
dos residuos em torno.do eixo zero, ocorrendo uma redugio na
heterogeneidade de varidncia existente nos modelos originais.
Também, nesta mesma anélise, o ganho com precisdo € notado,
principalmente com 0 Modelo Completo 111, que quando comparado
aos demais modelos mostra, que a presencga dos valores observados
¢é a mesma dos valores estimados no grafico de residuos.

As varidveis mensuradas em um inventdrio florestal e aquelas

. relativas ao nivel de parcela, como € o caso do didmetro quadratico,

da 4rea basal, do indice de sitio, da altura dominante e da densidade,
podem ser utilizadas no ajuste de modelos sem que haja um custo
adicional, para obter tais informagdes.

Esta nova modelagem afeta, diretamente, o plano de suprimento das
empresas florestais, pois este pode ser corretamente elaborado,
produzindo assim, informagGes com um alto grau de precisdo e
exatiddo para o planejamento florestal, ocasionando uma redugio de
custo, as vdrias operagOes realizadas na cadeia produtiva de uma

empresa florestal.
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ANEXOS

Amostra dos dados provenientes do inventdrio florestal continuo,

fornecido pela empresa Aracruz Celulose S.A..

A B c D E F G H |
1 Clone | parcela| Narv | idade ] HD ) G N
4668 Clone 6 g8 765 458] 0022] 2500| 2600 26.00] 7500
4669 Clone 6 9 765 467] 0022| 2500( 2600] 26,00 7500
4670 Clone 6 9 765 475] 0022] 2500 2600] 2600 7500
4671 Clone 6 9 769 325 0020 25000 2600] 2600] 75,00
4672 Clone 6 9 769 333 0021] 25001 2600] 2600] 7500
4673 Clone 6 9 769 342| 0022 2500 2600f 26.00] 7500
4674 Clone 6 9 769 367 0025 2500f 2600 26,00 7500
4675 Clone 6 9 769 375| 0026] 2500] 2600] 2600| 7500
4676 Clone 6 9 769 383 0026 2500 2600 26.00] 7500
4677 Clone 6 g 769 4001 0027] 2500f 2600] 2600 7500
4678 Clone 6 ] 769 408] 0028 - 2500( 26.00] 2600 7500
4679 Clone 6 9 769 417] 0029] 2500{ 2600] 26.00] 75.00
4680 Clone 6 g 769 442] 0029] 2500( 26,00] 2600 7500
.|4681 Clone 6 ] 769 450] 0030] 2500{ 2600{ 26.00] 75,00
4682 Clone 6 9 769 458 0030] 2500 26.00[ 2600] 7500
4683 Clone 6 9 769 467] 0030 2500] 26,00] 26,00 m
4634 Clone 6 9 769 475 00311 2500 2600 26,00f 7500
4685 Maior={  0,040|
4686 ' Menor=| 0,008|
4687

em que: Clone = niimero do clone, Narv = niimero da arvore, idade = idade da
arvore em anos, HD = altura dominante em metros; G = 4rea basal em

m?; IS = indice de sitio em metros e N = densidade.
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