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RESUMO

A estimativa de crescimento e de produtividade egrafmenta
imprescindivel para tomadas de decisdo no meiedlal. Neste trabalho
destaca-se a importancia do uso de modelos n&odimeara a estimativa dessas
variaveis, com a proposta de utilizacdo de umaagad do modelo exponencial
gue é comparado ao modelo logistico de trés parasneAs medidas de
curvatura sdo utilizadas para validacdo dos ajukissmodelos pela avaliacdo
da “aproximacéo linear”. Com o objetivo de obtelian@recisdo, estes modelos
foram ajustados e comparados com e sem O acréstémeovariaveis nos
respectivos parametros assintéticos. Foi, ainddizatta a metodologia de
simulacdo Monte Carlo, para gerar 10.000 amostragje permite produzir o
estudo da distribuicdo dos parametros. Todas estaparacdes dos modelos
sdo feitas considerando-se trés classes de siliser@u-se que o modelo
proposto apresentou maior qualidade na aproximi@géar, em todas as classes
de sitio avaliadas.

Palavras-chave: Crescimento e produtividade. Madedo lineares. Medidas de
curvatura.



ABSTRACT

The growth and productivity estimatives are indisgable tools for the
decision making at the florestal studies. In thisrkvis highlighted the
importance of the usage of non-linear models tonesé those variables, with
the proposal of utilization of a variation of thepenential model, that is
compared with the three parameters logistic mot@leé curvature values are
used to validate the adjustes of the models, thrahg evaluation of the "linear
proximity". With the aim of acquire a higher acwadhose models were
adjusted and compared without adding co-variakiekearespective assinthotic
parameter. It is also used the methodology of Mdbéglo's simulation, to
generate 10000 samples, what makes possible touggod study of the
parameters distribution. All those models comparetiwere done considering
three classes of site was observed that the prdposelel presents a higher
quality of linear proximity at all classes of s@ealuated.

Keywords: Growth and yield. Nonlinear models. MeasLof curvature.
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1 INTRODUCAO

A crescente importancia econdmica e social dastgajéns florestais,
gerando empregos de forma direta e indireta, contribaicdo superior a 40
bilhes de reais para o Produto Interno Bruto d&l2@onforme anuario
estatistico da Associacdo Brasileira de ProdutdeesFlorestas Plantadas -
ABRAF (2012), faz com que estratégias de traballseram adotadas tenham
relevada importancia. Davis e Johnson (1987) esprasque, dentre outras
medidas, a predi¢cdo da produtividade futura é derdstindivel importancia
para o planejamento das atividades florestais,titwimslo um dos elementos
mais importantes do manejo florestal. Isto faz cogue o estabelecimento
preciso do crescimento, da producdo ou da prodatid seja desejado e
necessario.

Para Ferreira (2010), o crescimento é o ato deeresele define crescer
como aumentar em volume, grandeza ou extensécedtia florestal, o termo
crescimento é utilizado para indicar a taxa abaaletaumento do organismo na
variavel em observacdo, e o termo producdo € emgoegara representar o
crescimento acumulado em uma area especifica, etugadermo produtividade
determina a producéo por unidade de area.

Diversas sao as variaveis dendrométricas que sofremificacdes pelo
crescimento de uma arvore. Dentre elas, estdo tid@ealtura do peito (DAP),
altura total, area basal e os diversos tipos denves. Os parametros de
crescimento destas variaveis em uma arvore tém adampentos semelhantes
(ENCINAS; SILVA; PINTO, 2005).

Graficamente, o crescimento pode ser bem apreseotad uso de uma
curva sigmoidal, a qual permite a verificacdo dstércia de trés periodos na
vida da arvore: a idade juvenil, que descreve scamento inicial, seguido do

crescimento chamado de idade madura ou retilingandp observa-se que, a
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intervalos de tempo iguais correspondem acréscaposximadamente iguais
nas variaveis e, por Ultimo, o periodo ou a idadesednescéncia, quando o
crescimento é cada vez menos significante, confapnesentado na Figura 1.

Esta curva de crescimento tem formas distintaggpécies, pois as propor¢cdes
relativas a cada fase tém diferentes tempos deérmia e de duracéo para estes

periodos.
Periodos de Crescimento

Idade Senezcente

Crescimerto

Idade Juvenil

|dade
Figura 1 Representacdo dos periodos de cresciraentona curva sigmoidal
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A relagdo entre a variavel que sofre o crescimetita,varidvel resposta,
e uma ou mais variaveis que o afetam, ditas vdsaeeplicativas, pode ser
estabelecida por um modelo estatistico, pois ewtada a condicdes que
permitem que o crescimento seja regido por um@gueiassocia a cada valor de
uma ou mais variaveis explicativas um valor daavat em estudo, ou seja,
pode-se expressar a relacdo como um ou, em muatms,cdiversos modelos
estatisticos, denominados de modelos de crescimento

O incremento € uma varidvel que esta mateméaticamiégada ao
crescimento, pois é a derivada primeira deste etre@le@s incrementos mais
utilizados na bibliografia em trabalhos da areaeftal, estdo o Incremento
Corrente Anual (ICA), que é a medida da variacdacm@scimento sofrida no
periodo de um ano e ou o incremento médio anuah)IMjue expressa a
variacao relativa a diversos periodos anuais, aptada como uma média dos
periodos de interesse, ou seja, é a variacao doilrento, expressa como média
dos anos em estudo.

A produtividade, segundo Campos e Ribeiro (1983)dep ser
determinada pela andlise da razdo entre o volumeouwra medida de
crescimento, produzido em relacdo a outras vagavais como a idade, a
densidade, que pode ser expressa pela area badadqiare e a qualidade de
local, sendo de utilidade para a avaliacdo ecorduhcalternativas de manejo
ou, mesmo, para o simples uso da madeira. Aindandegos mesmos autores, a
analise desse inter-relacionamento entre as varidvaima das principais
caracteristicas que diferenciam os inventariosesi@mis convencionais dos
estudos de crescimento e produtividade. Os primeindatizam, principalmente,
a precisdo das estimativas médias por uma unidadeed, independentemente
do efeito das variaveis que sdo consideradas fmsddeda época de corte.

Assim como o crescimento, a produtividade tambédeser modelada

matematicamente para prognose, por meio de suedceleom as diversas
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variaveis envolvidas no crescimento. Apesar desda hssociacdo bioldgica e
matematica entre o crescimento e a produtividagenas a partir de Buckman
(1962) e Clutter (1963) é que surgiram modelos gelacionaram estas
importantes variaveis da area florestal, chamadamatelos de crescimento e
produtividade compativeis. Tais modelos baseiameséato de que, sendo o
crescimento uma taxa absoluta e a produtividadetUmalo do crescimento,
pode-se, entdo, a partir da integracdo do modetwedeimento, estabelecer um
modelo de produtividade que é plenamente compativet os resultados
apresentados. Devido ao forte apelo ndo lineararssformacdo de variaveis
para se obter a linearizacdo de modelos que devesgs expressos na forma
nao linear ainda é a mais utilizada no meio flalegiis, dessa forma, estende-
se a aplicabilidade do uso da metodologia de regockinear, obtida aplicando-
se uma transformacéo antes de ajustar o0 modekgjause a relagdo entre duas
variaveis é nao linear, entdo, frequentemente trefisformadas uma ou mais
variaveis.

O uso de modelos nao lineares torna-se, entéo, riampissimo para o
trabalho de manejo florestal, pois, segundo Ratkpw&983), transformacdes
podem ser muito Uteis em algumas circunstancias,deeem ser consideradas
somente como um ultimo recurso. Isso porque, quant algumas ou todas
as variaveis sao transformadas, os coeficientesamieide ter as mesmas
interpretagdes diretas que tinham na equacao aligimque equivale a dizer que
0 modelo resultante é capaz apenas de expressaelapao entre as variaveis e
este modelo se torna desprovido das informac6dédidas importantes, que
sdo, em geral, pertinentes a criagdo dos modetobnag@res.

Apesar da enorme importancia dos modelos nédo éseastes ainda sao
pouco utilizados na area florestal, devido, sol@ticonforme mencionado, a
maior facilidade de ajuste dos modelos lineareis, pestes Gltimos, a solugéo

do sistema de equacdes normais é obtida por me@brado, ndo sendo
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necessaria a utilizacdo de métodos iterativos equoessitam de bons valores
iniciais para alcancar a esperada convergénciee-Beconsiderar também que
modelos néo lineares podem, ainda, ter ser usongidb por seu grau de nao
linearidade, uma vez que, em caso da presencauadantleste, diversas das
inferéncias estatisticas obtidas podem ficar idealas.

Visando a maior precisdo de modelos, Guimarées l.et(2809)
apresentaram a importancia da inclusdo de covasiard melhoria de modelos
hipsométricos, ressaltando que a necessidade dargeisténcia de diversas
variaveis que influenciam o crescimento em altorgue se estende a outras
variaveis de crescimento, tais como area basal lemep que podem ser
influenciadas por outras diversas variaveis dendtioas, climaticas, etc.

Neste trabalho apresentam-se modelos estatistids lineares
compativeis em crescimento e em produtividade,seerdgando aos mesmos
covariantes, para a melhoria da precisdo das psegnpresente e futura de

sortimentos de madeira em povoamentos florestais.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Este trabalho foi realizado com o objetivo de iavad crescimento e a
produtividade de volume em povoamentos flores@isn 0 uso de modelos

estatisticos ndo lineares compativeis para estaves.

2.2 Objetivos especificos

Especificamente, os objetivos foram:

a) introduzir o uso de medidas de nao linearidade &una dos
principais modelos néo lineares em aplicacbesdtais

b) utilizar e avaliar modelos nédo lineares com us@a@ariante para
estimativa de altura;

c) apresentar um modelo de produtividade compativel comodelo

de crescimento.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 O génercdEucalyptus

Observa-se crescente necessidade da sociedadeodatos de origem
florestal, para atender a sobrevivéncia e ao ctmfdleste panorama de
preméncias sociais, as florestas nativas, antesdabtes em todo o mundo,
estdo cada vez mais escassas e ameacadas de efmsap&s que restam
tornaram-se indispenséveis para a manutencdo diavdrisidade e de diversos
servicos ambientais.

Neste contexto, as florestas plantadas surgem opo@o, assumindo
papel importante em todo o mundo. No Brasil, fat@iviculturais favoraveis,
tais como condi¢cdes climaticas, condicbes de sdiesenvolvimento de
tecnologia, além de disponibilidade de area e dedrébra, que sao facilmente
encontrados, favorecem a implantacao destas #ardstm virtude de seu rapido
crescimento, grande capacidade de adaptacéo, ratfatipidade e, ainda, por
suas inumeras aplicacdes em diversos setores,aliptacassume importancia
destacada nos plantios florestais.

O género Eucaliptos pertence a familia Mirtaceae (subfamilia
Leptospermoidae). Geralmente, sdo arvores, podemdo, casos raros,
apresentarem-se como arbustos. E nativo da Ocdaniaindo mais de 700
espécies, quase todas originarias da Australidesfécil adaptacao climatica. A
primeira descricdo botanica do género foi realizaela francés Charles Louis
L'Héritier de Brutelle, em 1788, e ele foi introdiz no Brasil no intuito de
ajudar na produtividade de dormentes para as lifi#nesas, implantadas a partir
da segunda metade do século XIX. A distribuicAogéaero, por area, no
territorio brasileiro é apresentada na Tabela fn base no Anuario Estatistico
da ABRAF 2011, ano base 2010 (ABRAF, 2012).
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Tabela 1 Area e distribuicdo de plantios florestaimn Eucalyptusno Brasil,

2010

UF Eucalyptus (ha)
MG 1.400.000
SP 1.044.000
PR 161.422
BA 631.464
SC 102.399
RS 273.042
MS 378.195
ES 203.885
PA 148.656
MA 151.403
GO 58.519
AP 49.369
MT 61.950
TO 47.542
Pl 37.025

Outros 4.650

Total 4.754.334

Fonte: Associadas individuais e coletivas da ABR2F12)

A alta importancia econdmica do eucalipto deve-seufiiplicidade de
usos, assim como a dimensao da expressiva ardadadaexistente. Segundo a
ABRAF (2012), esta planta esta presente em todestaslos brasileiros, sendo
utilizada para a producao de celulose, carvao akpgata siderurgia, painéis de
aglomerado de madeira, MDF, HDF, chapa de fibrampemsado, madeira
serrada, lenha e biomassa como fonte de energias @ssenciais, postes e

mourdes, com fluxo de cadeia produtiva (Figura 2).
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Figura 2 Fluxo da cadeia produtiva da madeira

Fonte: ABRAF (2012)

3.2 Modelagem matematica

Thornley e France (2004) dividem os modelos, quaatotipo, nas

empiricos, mecanisticos, ti@msta dinamicos,

categorias:

seguintes

deterministicos ou estocasticos.
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3.2.1 Modelos empiricos e modelos mecanicistas

Um modelo empirico busca, principalmente, descragerespostas de
um fendmeno, processo ou sistema em estudo, gertaimailizando-se
equacdes matematicas ou estatisticas sem qualguéeddo cientifico ou
restricBes por principios cientificos que tenhampedédéncia com os objetivos
(THORNLEY; FRANCE, 2004). Ja os modelos mecanisistalém de
descrever, buscam a compreensao do fenbmeno ao ebnjeestudo, provendo
um grau de entendimento ou explanacéo intrinsecmdelagem do mesmo.
Modelos empiricos estdo sujeitos a menos ou a namhestricdo, o que torna
sempre possivel encontrar algum modelo deste tigoajuste melhor que um
modelo mecanicista utilizado para o mesmo fim, etiolo com um modelo
empirico com maior numero de parametros. Esteltraliai desenvolvido sob a
concepcdo de modelos mecanisticos, contudo, congeedo que estes
modelos dependem de elementos empiricos, nos gdarsnulacéo e as inter-
relacfes estdo longe serem triviais.

3.2.2 Modelos estéaticos e modelos dindmicos

Pode-se definir um modelo estatico como um modeoriio considera
a variavel tempo, ou seja, a componente tempo stensa € ignorada. Os
modelos dinamicos, por outro lado, tém a varideeigo explicita e predizem
como as quantidades envolvidas variam com o tei@gomodelos dindmicos
sdo, em geral, primeiramente, expressos como unjurdonde equacdes
diferenciais ordinarias, com o tempa&omo a variavel independente. Muitas
vezes, o modelo é apresentado como um conjuntoqdaecées diferenca,
relacionando a variavel em estudo num termipa um tempad+1, e assim

sucessivamente. Se a taxa de mudanca do sistemas®nula no tempo, entéo,
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o modelo deixa de ser dinamico e torna-se estdilestes modelos, variaveis
sédo quantidades que mudam no tempo e elas podarorsgderadas sob quatro
categorias: estado, taxa, auxiliares e autovasavei
Uma variavel de estado é aquela que define ou ajudifinir o estado

de um sistema em dado ponto do tempo. A variaxel éauma quantidade que
define alguns processos no sistema a dado pontenmao. As variaveis ditas
auxiliares podem ser vistas como variaveis extmsmodelo, enquanto as
autovariaveis sao entradas do modelo, as quaismvaautonomamente no

tempo.
3.2.3 Modelos deterministicos e modelos estatistco

Modelos deterministicos fazem predicbes dos valalas variaveis
respostas envolvidas sem nenhuma associacdo cdmabgidades, o que é
aceitavel em muitos casos, mas, para muitas visjatms como chuvas ou
migracdo de animais, isso pode ndo ser aceitavel.

A representacdo geral de um modelo deterministizte ser feita da

forma:

Y = (X, Xor ooy %o, O, Oz, oy 01 = F0OK;, ). (1)

No modelo/f(X, 8) é a funcéo, ou lei, que associa as N variaveiboaxpas X
(i=1,...,n) & variavel reposta Y. A utilizacdo i, 6) simplifica a notacao,
sendoX; o vetor de n variaveis explicativas feo vetor de k parametros
desconhecidos que se deseja determinar na fungdwamaveisXy, X, ..., X,
representam os fatores que influenciam a respogtd @arametros exprimem
as quantidades em que estas serdo expressasiaatsiociacao.

A introducdo de elementos estocasticos ou aleat@m um modelo
matematico conduz a um modelo que é menos parasmmue o0 modelo
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deterministico que o origina e conduz, ainda, aegrea do elemento aleatério, o
gue faz com que as predicdes tenham uma distribuilgh probabilidades.
Thornley e France (2004) apontam que um problem&a ©3 modelos
estocasticos é que eles podem ser tecnicamenteiglitie construir e testar e,
ainda, que a aparente estocasticidade de um sigiede meramente refletir
nosso desconhecimento de elementos envolvidos spost@ observada.
Modelos estocasticos, ou modelos estatisticos, ajueles que contém
constantes desconhecidas a serem estimadas adeardiados empiricos. Os
modelos estatisticos, de certa forma, podem semidemados modelos
deterministicos com algum componente extra, chardadmmponente aleatdrio

e pode ser representado, de forma geral, por

Y =Xy, Xop ooy X0y 01, 05, ...,0) + & QUOTE=Y = =1 = (X, 0)
+ €, (2

em quef(X, 6) é o componente deterministico ou parte sistematimaforme
apresentado em (1), e é dado pela funcdo médiandenadelo ee, é o
componente aleatério, e este representa a diferemita as observacdes e a
funcdo média, ou seja, o0 componente aleatério gonssivel pela parte nao
controlada ou ndo conhecida das observacdes eagst@iado a uma funcao
probabilistica de densidade, por exemplo, distcéoi Normal, Exponencial,
Weibull, Gama ou Binomial, dentre outras. Um modsdtatistico de qualidade
depende da melhor escolha do componente detenministssim como da
melhor caracterizacdo do componente aleatorio. Sguyisador, para utiliza-lo,

devera, entao, a partir dos dados observadoshesaoh modelo apropriado.
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3.3 Modelos lineares e modelos nao lineares

Uma definicdo importante a ser atribuida a um nmdeduanto ao fato
de este ser classificado como um modelo linear i lmear. E importante
ressaltar que nao linearidade, neste caso, naefe ra curvatura da funcao
média, mas, sim, ao espaco dos parametros envsehitio modelo é dito linear
se 0 espaco caracterizado por seus parametrosdar,lou seja, se a variavel
dependente aparece associada as variaveis indepesidemo uma combinagéo
linear destas; caso contrario, € dito ndo linearallorma pratica muito usual de
verificar se um conhecido modelo é linear ou néedr consiste em aplicar a
este modelo as derivadas parciais relativas a gadanetro e observar se, nos
resultados obtidos, o pardmetro utilizado comoavati na derivacdo parcial
continua presente. Caso isso aconteca com pelosnenodos parédmetros do
modelo, entdo, o0 modelo em estudo € nédo lineaquEreaemente, o efeito das
variaveis independenteX; na variavel respost¥ € mais adequadamente
aproximado por uma funcdo que nado é linear nosnpErés. Como 0s
pardmetros sdo valores desconhecidos, qualqueulfagéo de modelos tem seu
uso dependente de que estes sejam determinadesdgméndem da amostra

utilizada.

3.4 Métodos de estimacgédo do vetor de parametros

A estimativa dos parametros envolvidos nos modéldgita com a
utilizacado da metodologia chamada de analise dess#o, por meio da qual se
obtém inferéncias sobre os modelos. Ela é respehgé@o entendimento do
relacionamento entre as variaveis explicativas @eddentes, o qual é
representado pelo modelo em uma equagéo e é chaleadodelo de regresséo

linear simples, se define uma relacdo linear simpe a varidvel resposta é
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descrita por uma Unica variavel explicativa em uodefo linear. Mas, se em
vez de uma, tivermos incorporadas ao modelo linearias variaveis
independentes, teremos, entdo, um modelo de ragréisgar multipla. Estas
consideracdes sdo validas também para os modgasséo nado lineares, que
podem ser simples ou multiplos, e sdo ditos nd&afes quando a relacédo entre
a variavel resposta e as variaveis explicativas ad@mwrer por meio de uma
combinacdo linear. Os métodos dos minimos quadragloda maxima
verossimilhanga séo os mais utilizados para a agimdo vetor de parametros

nos estudos de regressao.

3.4.1 O método dos minimos quadrados

O método dos minimos quadrados tem variagcbes cuoafoas
pressuposicdes assumidas quanto aos erros, podendoétodo dos minimos
guadrados ordinarios, minimos quadrados ponderadosiinimos quadrados
generalizados. Em um modelo de regresséo linegiesmo ajuste utilizando o
método dos minimos quadrados ordinarios exige@srges pressuposicoes:

a) E[e]=0 a esperanca matematica de cada erro € nula, e éue
erro associado a cada variavel dependente, tambémacla de
variavel resposta;

b) que os erros sejam néo correlacionados;

c) os erros devem ser variaveis aleatorias com distéb normal.

Com estas pressuposicdes, segundo Hoffmann e Yidi7), obtém-se
estimadores nao tendenciosos e de variancia mirbraper e Smith (1998)
afirmam que pode ocorrer que algumas das obsewatifigadas sejam menos

fidedignas que outras, o que pode acontecer pdktéegia de situacdes
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indesejaveis nas medicdes ou em qualquer formaldeaaitilizada na obtencéo
das mesmas. A auséncia de qualquer uma das preggigsodeve ser corrigida
para que se possam aplicar técnicas de regressamdgiacas e obter outras
estatisticas, que permitirdo extrair informacdegarantes para inferéncias
sobre a populacdo em estudo.

3.4.1.1 Pressupostos da regressao
A metodologia de regressdo € construida sobre eguirges

pressupostos:

a) normalidade dos erros;
b) varidncia residual constante;

c) independéncia dos erros.

A auséncia de algum destes pressupostos podedawals inferéncias
estatisticas.

3.4.1.1.1 Auséncia da normalidade dos erros

Segundo Neter, Wasserman e Kutner (1990), nos uasida
heterocedasticidade, que é a presenca de errogat@ncias ndo constantes, e a
ndo normalidade, frequentemente, aparecem juntasle-f& fazer uma
transformacdo na variavel resposta, desde queramdoe o espalhamento da
distribuicdo desta variavel necessitem ser modifisa considerando o caso

particular do modelo de regresséo linear simples @formulagéo a seguir:

Y=a+fX+¢, (3)
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em que
Y — variavel resposta;

X — variavel explicativa;
a e 5 - parametros do modelo;

£ —erro.

E comum a utilizagdo de alguma transformacio engug, provoque
uma linearizacdo na relacdo curvilinea entre amweis, caso exista. Neter,
Wasserman e Kutner (1990) afirmam, ainda, que quéete o fato de a nao
normalidade e a heterocedasticidade serem crescenteseu espalhamento e
em sua variabilidade e, nesta situacdo, as tranafdies mais pertinentes a

serem utilizadas sao, geralmente,

VY Y = logyp Y ouaindaV =

bt
Il

1
F .

em que'r’“ - representa a variavel resposta transformada.

Box e Cox (1964) apresentaram o desenvolvimentamd@rocedimento
para escolher uma transformacdo em uma familisotBnga de Y. Este € um
procedimento Util para corrigir o espalhamento id&riduicédo dos erros e a ndo
linearidade da funcdo em uso. A familia de poténéiapresentada na forma

¥* em que 4 é o pardmetro a ser determinado para o conjunttades. O

critério para a determinacdo ¢eé encontrar aquele que minimiza a soma dos
quadrados dos erros para uma regressao linear stes dados transformados.
Observe que, para

1=20 => Y=Y
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Na pratica, ap0s a transformacdo, um grafico defdues deve ser
efetuado para verificar se a mesma foi, de fatopm@da. Desde que a

transformacéo altera a magnitude da soma dos giaré necessario que se

ajuste essa soma ou que seja utilizada uma vapadebnizada, o que faz com

que a soma dos quadrados dos erros se mantenteaadal pelo valor de .

Para a segunda abordagem, a variavel padronizgotegaada é

W= {h;[':”'- -1 i=0
K (log. V) =0

em que

. (H)
i=1 média geométrica

K= ——
K 2(,.— 1)

3.4.1.2 Auséncia da homocedasticidade

4)

(5)

(6)

A presenca da heterocedasticidade, ou seja, aajdebpressuposto da
homocedasticidade, significa, na representacadaiahtia existéncia de valores

diferentes na diagonal principal da matriz de venigis e covariancias, o que

equivale a afirmacdo da presenca de diferentesin@sis. Neste caso, a
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estimacgédo pelo método dos minimos quadrados orandfio se aplica. Busca-
se, entdo, trocar a variavel de observagbgsr outra variavel, de forma a
satisfazer as suposicdes que garantam o uso daenéds minimos quadrados
ordindrios ou, ainda, trabalhando diretamente ndrinale varidncias e

covariancias com a insercéo de alguma ponderagia, hevando-a a assumir a

forma @ {X’X)™. Esta pratica equivale a utilizar a metodologia éuchamada
de minimos quadrados ponderados ou, ainda, de forais geral, podem-se
utilizar os minimos quadrados generalizados pamégaoa heterocedasticidade.
Pinheiro e Bates (2000) apresentam diversas furd@esriancia para
modelagem da heterocedasticidade. Dentre elagcdestse duas classes que

sdo utilizadas neste trabalho. A primeira é remtes@ pelo modelo
&

i'“"(f’;;) = Jf] , que corresponde a fungdo de variér&&é;-*) = I‘I :
que é uma poténcia do valor absoluto da covariaatesegunda classe é

representada  pela  funcdo var(ei(i/)) =62 (1 + [vyij |'(6,2)

correspondendo a fungéo de varian&b-6) =8y + I, IE2 . Em ambos os
modelosg ¢é o vetor dos parametros da variandis: ,é o vetor de covariaveis
da variancia e#(.) é a funcéo variancia é assumida continua‘msendo essa
funcdo uma constante mais uma poténcia do valamiwbsda covariante com
&y restrito (valor constante) €z n&o restrito (pode assumir valores reais

distintos). Trabalhos envolvendo modelagem destautesa podem ser

encontrados em Calegario et(@005) e Fang e Bailey (2001).

3.4.1.3 Erros correlacionados

Pode, ainda, ocorrer que, em alguns fen6menos \@lokey, os
elementos fora da diagonal principal da ma#ifz) de variancias e covariancias

dos erros ndo sejam todos nulos, isto €, as olxdmyasdo correlacionadas.
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Amostragens ocorridas repetidamente em temposnidistiadjacentes num
mesmo objeto ou organismo estdo fortemente propeasintroduzir uma
correlagdo que pode causar restricbes a aplicatididde alguns métodos
estatisticos convencionais que dependem da indépeiaddos erros, ou seja, da
nao correlacao.

Os estudos pertinentes a dados correlacionados empot séo
examinados em andlise de séries temporais, podaodotecer em duas
diferentes abordagens: uma que ocorre no dominiteadgpo e a outra, no
dominio da frequéncia. A primeira baseia-se no detgue a correlacédo entre as
observacdes adjacentes € mais bem explicada emstefenuma regressao de
valores presentes sobre valores passados, enquaatpunda abordagem supde
que a série temporal € mais bem explicada quanikiderada como uma soma
ou superposicdo linear de ondas periddicas de semossenos de diferentes
periodos ou frequéncias. Neste trabalho, adot@upsineira abordagem.

Como dito anteriormente, a estimativa de parametrosmodelos de
regressao € comumente obtida pelo método dos ndnguadrados, o qual
considera as pressuposicbes de independéncia, litadea e variancia
constante dos erros. Em caso da auséncia de akgtesgressupostos, tornam-
se necessdrias intervencdes. Seja 0 modelo linpegsso por

Y=XB4¢ (7

em que
Y é um vetom x 1contendo os valores da variavel resposta em estudo

X é uma matrizn x (k+1) contendo os valores observados das variaveis
explicativas e € o numero de parametros envolvidos;

5 é um(k+1) x 1 vetor de parametros;

£ é umn x 1lvetor de erros.
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Assumindo que ¢~N.(0,5°1.} isto conduz aos minimos quadrados

ordinarios (MQO), com o estimador &

e com a matriz de variancia e covariancia dada por

e =g*A' X7
(2300} 9
E.x-_‘l.l:r. G'Z
No entanto, de forma mais geral, deve-se assurair qu ,
em que , @ matriz de covariancias dos erros, é simétrigmsitivamente

definida. Diferentes entradas na diagonal princiﬂmz correspondem a

variancias dos erros ndo constantes, enquantoegatiiferentes de zero fora

desta diagonal correspondem a erros correlaciongg®ssupusermo

conhecida, a log-verossimilhan¢a para o modelodssta por

log.L{f) = —=

| =
=]
i
m
5]
=
|
B | =
=]
i
m
-,
£,
1]
+
s S
|
Fud] =

oy o

que tem o estimador def maximizado pelos Minimos Quadrados
Generalizados (MQG) dado por
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(10)

com matriz de covariancia

-1 —a

Conforme Fox e Weisberg (2011), o caso mais repleé para entradas

(11)

distintas, ocorram diferentes valores em sua degagrincipal, o que

corresponde a variancia dos erros ndo constaré® dé apresentar valores
diferentes de zero fora desta diagonal, ou sejaps ecorrelacionados.

Acrescenta-se que essa matriz é desconhecida comiomro elevados de
elementos, n(n+1)/2 elementos distintos e, por pwidvo, a estimativa do

modelo é realizada impondo-se adequadas restrggfiesua parametrizagéo, o
que é feito com o emprego da metodologia dos mmingoadrados

generalizados (MQG).

Dados coletados como medidas repetidas em temtistab s&o
susceptiveis de ndo serem independentes. Congidecarrro com esperanca
(zero), variancia constante{) e com a covariancia entre dois erros
dependendo apenas de sua separacdo (d) no tempo,caqnsideramos
igualmente espacados, tem-se a covariancia dada por

S SR L SR WL (12)

em que”: é a autocorrelacdo dos erros no intervalo (lagyeskta situacao, a

matriz de covaridncia tem a seguinte estrutura:
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1 e fl Prn_1
1 1 F1 Pr-z
I=c%|pz P 1 Pn-gz|=0cP
Prn_1 Prn_z DPrn_gz = 1 (13)

Se os valores dé* e dePs forem conhecidos, podem-se utilizar os
minimos quadrados ponderados para calcular o ekiimfia mas isso ndo é o
gue realmente acontece. O grande niumers-déorna a estimacgéo impossivel
sem uma especificacdo adicional para a estrutusaedms correlacionados.
Existem diversos modelos para séries temporaisiestaias e 0 mais comum
para regressdo de erros autocorrelacionados é cegs® autorregressivo de

primeira ordem, AR(1) :

£ = 'i'n':_:-_i + . (14)

em quev: € assumido ser o ruido branco gaussi&'rﬁ@,- o:) . Sob este

modelo,

p1=0 epa=6°¢ 1-¢7 (15)

Dessa maneira, comt#l <1 | entdo, os erros autocorrelacionados
decaem exponencialmente em direcdo a 0 (zero),ocaumento del. Modelos
regressivos de ordens superiores, AR(p), sdo derma@es dos modelos de

primeira ordem; para o de segunda AR(2) ordemintese

E: = @y8i g+ P s (16)
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Por outro lado, em processos de médias méveis MA(&rro corrente

depende diretamente &< corrente e do periodo anterior.

£o = U+ Y.y 17)

Os processos de ordens superiores MA(q) sdo definite maneira
similar. Os termos sdo combinados em processos ARMA em que
ARMA(1,1) é dado por

m
¥
[}

ey + Vet Yla_y, (18)
3.4.2 O método da méxima verossimilhanca

Um método também muito utilizado na estimacéo aémpetros é a
maxima verossimilhangca. Mood, Graybilll e Boes @Pdefinem da seguinte
forma uma fungcdo de verossimilhanca: a fungdondegaridveis aleatérias

X1,X,...Xn € uma densidade conjunta de n variaveis, dita

Feo e (X1, X2, ..., XD 6)

a qual é considerada uma funcaodd&m particular, s&1, X2, ..., Xn é uma

amostra aleatdria de uma densid#{®g?), entéo, a funcéo de verossimilhanca é
f(x1; 0).,f(%; 0),... (X, 0).
Os mesmos autores apresentam a funcdo de verdssigal como
L(0)= f(x1,0).,f(%;0),... f(X:; 0).

Muitas vezes, a funcdo de verossimilhanca satiafazondic6es de
regularidade e o estimador de maxima verossimiboérg solucédo da equacédo
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G0
T dey
Assim, sdo determinados o0s pontos criticos da amnge

verossimilhanca. O método da méaxima verossimilhamgeiste em, dentre os

infinitos valores queﬁ; pode assumir, tomar aguele que mais provavelmente
gerou os dados. A maxima verossimilhanca é detadainpelo ponto de
maximo da funcao de verossimilhanca. As funcd&’ &(og(L@)), esta ultima
chamada log-verossimilhanca, tém seus maximos rsonmeonto e, portanto,
pode-se utilizar tanto uma quanto a outra parat&rdinar 0s esses valores.

3.5 Medidas de nao linearidade

Conforme Hoffmann e Vieira (1977), em modelos dgrassdo ndo
linear, apesar da ampla aplicacdo, apenas assart@nte o estimador de
minimos quadrados tem as propriedades do mesmoaelsti em regressao
linear, ou seja, quando o tamanho da amostra teade infinito, pode-se
garantir que as propriedades destes estimadorepregimam. Para amostras
finitas, deve-se assumir que as variaveis respgsgEonormalmente distribuidas
em torno de sua média, com variancia finﬁaara todoi=1,2,...,n.

Ainda segundo Hoffmann e Vieira (1977), o estimaderparametros
ndo é uma combinacao linear de Yi e, em geral éndormalmente distribuido,
como também é um estimador tendencioso e ndo % gavdntir que seja de
variancia minima. Por estes motivos, as proprieslddeestimador de minimos
quadrados nos modelos ndo lineares sdo descorfiepata amostras de
tamanho finito.

A partir desses aspectos, a teoria assintoticaranqee o estimador de
minimos quadrados torna-se cada vez menos viesedda vez mais
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normalmente distribuido e aproxima-se da varidmii@ma possivel, a medida
que o tamanho da amostra tende para infinito. Naném nao existem regras
para saber se o tamanho da amostra é grande esigfipara que sejam validas
as propriedades assintoticas. Bates e Watts (Ig8@sentaram as medidas de
nao linearidade intrinseca e nao linearidade desefeito dos parametros que
permitem avaliar se 0 modelo e amostra em uso eteras condicdes para

aplicacdo dos minimos quadrados. Estas sdo as dhammedidas de curvatura.
3.5.1 Representacao geométrica da nao linearidade
Ratkowsky (1983) apresenta 0 seguinte exemplo, paepresentacao

geomeétrica dos modelos de regressdo nao linearespago amostral. Seja o

modelo representado da forma

Y=fi6l+e (19)

M _.:.-(-1'1 r E} E:I.
':':IE]. _:‘"[Ef]=[ : I:I]
Y fx... 6)

XEX Xl =10,
com E[e]=0 e var(e)=5’l.

Inicialmente, é considerado o caso n=2 e p=1, campresentando o

namero de observacdes e p, 0 nimero de paramé&muo exposto em
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Ratkowsky (1983), iniciaremos pelo estudo do casml, que propiciara maior

clareza para o caso nao linear.

a) Caso linear

As componentes do modelo séo representadas come: seg

r=[] . r@=x _ =[] _s.n

Temos, neste primeiro exemplo, n=2 representandiinensao do
espaco amostral e p=1, indicando que a dimens&splaco de estimacédo, ou

X, 0
dimensao do l6cus de solucdo, aqui igual a 1, itofta pelos ponto[si':;] que

. Xy
. . ~ A=
representam uma reta cuja dlre(;ao é ado vetor[i :] . Deve-se observar

que, no caso linear, tomando valores igualmentacesips def no espaco
paramétrico, entdo, os pontos correspondeiiés no espaco solucdo serédo
também igualmente espacados, conforme apresenddeigura 3.
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Figura 3 Curvatura do espaco de estimacao no egpagstral no caso linear
Fonte: Ratkoswsk (1983)

Os eixos de abscissa e ordenada equivalem, respuetite, a

coordenada 1 e a coordenada 2 e sdo tomados conpprentes da base do

o2 .2
espacgo amostral. Temos, ainda,” [3] ' - [1] 00=1,0:=2,0,=3,...

A funcéo

h(E) = ¥ O, — 6x,)?
Z (20)

representa a distancia de um ponto genéiioao valor observado Y. Assim,
minimizar esta funcéo em relacéd arepresenta determinar o ponto no lécus
solucéo, estimador de minimos quadra@l@siui chamado d€, que esta mais

proximo do valory observado, ou seja, determitfartal que a distancia .

ao ponto observad& seja a minima possivel.
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b) Caso néo linear

Considerando o mesmo exemplo de n=2 e p=1, temiseogespaco
solucédo agora ndo é dado por uma reta, mas uma garada pelos pontos da
forma

f(6) = [a(f(x,1. 6)@f (x,2, 6)]

Para estas fungbes, ndo mais teremos espacamgotis no locus
solucdo correspondente® ggualmente espacados conforme a Figunaadqual
esta representado no espago amostral o modelo

V=7(E)+e (21)

em que

V=[(25010) , x=[a(2@3)] comf()=[n(f(x,1.6)@f(1,28)] = [n(x,1'601,2'8)] = [n(2'5@36 )]

com® R  Observa-se, na Figura 4, que, para valoreswdgiando de 0,5 em
0,5, igualmente espagados, os espagamentos no dolugdo diferenciam-se

entre si.
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Figura 4 Curvatura do espago de estimacdo no egpagstral para o caso nao
linear
Fonte: Ratkowsky (1983)

Bates e Watts (1980) observaram que a curvatusteexe do modelo
em relacdo a um conjunto de dados pode ser sepamadiuas componentes
chamadas de curvatura intrinseca e curvatura dévlzametrizacdo. Prudente
(2009) afirma que, para um modelo normal ndo linegiresso na forma

classica por

V=g +es=ul@)+ = (21),
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em que oS ;s tém distribuicdo normal com média zero e var@goinstante

o2, o0:X) = ul6) & uma fungao diferenciavel efn, & = (61, -.6.) contém
A : : sz =al(x (1) @Y

0s p parametros desconhecidos a serem estimades=elx ", ... x

representa a matriz de dimens@es dos valores das variaveis explicativas.

Neste caso, a equacdo de uma reta no espacgo paraméssando po’? pode

Ser expressa por

8(b)= &+ bh (22)

comb escalar d = (k1. --h=) & um vetor de valores néo nulos. A aplicacéo
dos pontos desta reta no espaco paramétrico geraa

pb)= u(6”+ bh) (23)

Com a tangente no poribe0 dada pelo produto da matriz jacobia“{?ﬁa

da transformacéo d¢(6} emé = &, dada por

Il
=
=

Hhu

tal que o plano tangente euff) é dado pelo conjunto de todas as combinacdes

lineares deste tipo e a aceleracdo da ciwva estimada por

it = h*Wh
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em que w é uma matriz de dimens&@xp)com a i-ésima face expressa como

_ _( a7
Wi = | 3806,

b

i=1l..n e r,s=1,..,p. (24)

O vetor aceleragdo pode ser decomposto em trés ormmies: O

componente®™" que, representando uma derivada segunda, deteraina

variacdo na direcdo do vetor da velocidade insteatfix e o segundo e o

terceiro componentes, cuja normal sera dada fifdr, gue determinam a

variacao paralela ao plano tangente e a variacdomo mavel.
3.6 Estimativa da altura total e 0 uso de covariaes

As medi¢cBes da altura de arvores em pé podem oa®réorma direta
ou indireta. Quando ocorrem da forma direta, essedidas sao efetuadas com
uso de hastes extensiveis e, quando medidas ardigate, utilizam-se, mais
comumente, instrumentos chamados de hipsémetrodudn o transporte de
hastes extensiveis na floresta é quase sempre difittib e a visualizacdo das
diversas alturas depende extremamente da habilidedejuem realiza as
medi¢Bes, tornando-se, assim, motivo para aumenmtermo para a obtencao
dessa variavel. Outra opcdo é a derrubada de umernloe &rvores que
represente suficiéncia amostral. Em seguida, €ssases sdo medidas e essas
medidas utilizadas para estimar as demais.

Diversos séo os estudos existentes para se egtiafiara total, os quais,
em geral, sdo realizados com o uso de modelosrdimeau linearizados.
Calegario et al. (2005) descrevem que a evolu¢cdo adonputadores e dos

softwares minimizou as dificuldades do uso de masiebo lineares e apresenta
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uma alternativa utilizando modelos de efeitos msistéo lineares para ajuste de
altura. Estes modelos diferenciam-se da ANOVA, gaesideram apenas 0s
efeitos fixos, pois levam em consideracdo tambépfatos aleatdrios.

Calegario et al. (2004) apresentam a evolucdo dalagem de modelos
lineares de efeitos mistos aplicados ao crescimert@rodutividade clonal de
Eucalyptus Nos modelos de efeito misto estdo separadoseitoefixos e os
efeitos aleatdrios; enquanto os efeitos fixos estfacionados ao tratamento e
ao efeito de interesse, os efeitos aleatoriosioglam-se ao efeito na variancia
da resposta. A incorporacdo de covariaveis ao raalghina a necessidade de
alguns ou de todos os efeitos aleatdrios.

Guimarées et al. (2009) afirmam que a dificuldadembdelagem da
relacdo hipsométrica é o grande nimero de varidyeés a influenciam e
afirmam, ainda, que técnicas de decomposicao adsnetros do modelo, com
a inclusdo de covariantes relacionadas com &rvioisiduais ou com o

povoamento, podem melhorar a precisdo do mesmo.

3.7 Estimacao do volume de povoamentos florestais

O volume em povoamentos florestais é apresentadGqmes (1957) e

sua estimativa é dividida em dois grupos, que sao:

a) o0 que estima a partir de arvores individuais, coittee como o
método da tabela de volume;
b) o que estima o volume tomando a unidade de sujgecieno base

por meio das chamadas tabelas de produtividade.

Enquanto o primeiro grupo trabalha com o conhecimele situaces

do presente, o segundo estid mais diretamente adsoe previsbes das
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disponibilidades futuras ou incremento proporcianggossibilitando também
consideracdes de carater econbmico. Para tal, sendeessario conhecer a

capacidade produtiva da espécie por meio do imttidecal.

3.7.1 Método da tabela de volume

Cotta (1804) enunciou o seguinte postulagozolume de uma arvore
depende do seu diametro, altura e forma. Quandmlome de uma arvore for
determinado corretamente, o valor achado é valata putra arvore de igual didmetro,

altura e forma.

Segundo Mackay (1964), este postulado foi o poetpattida para os
métodos existentes de determinacdo do volume daednem pé. O mesmo
autor afirma que, para individuos de uma mesmacespéegetando em iguais
condi¢cBes de clima e solo, sujeitos aos mesmomesgipertencentes as mesmas
classes de diametro e altura, pode-se admitir gjtas érvores tenham a mesma
forma e, consequentemente, o0 mesmo volume, rewittno volume de uma
arvore diretamente com sua altura e diametro, lpiisando seu conhecimento
por meio de técnicas como métodos graficos e aaaliente por técnicas de
regressao

Com o desenvolvimento de softwares e computadoresgtodo dos
minimos quadrados superou totalmente os demaisdo®tde construcdo de

tabelas volumétricas, segundo Campos e Kronka 1973

3.7.2 Método da tabela de produtividade

Tabelas de produtividade podem ser definidas coma representacéo

tabular do volume por unidade de area para povoaseequianeos,
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classificadas de acordo com a idade, o indice @abensidade. Os europeus,
particularmente os alemées, foram precursores no des tabelas de
produtividade, no final do século XVIIl; no finalodséculo XIX, foram
realizados trabalhos nos Estados Unidos da Aménicgalmente, utilizavam-se
as tabelas de produtividade normal baseadas someidede e na qualidade de
local. Eram feitas por meio de métodos graficqsosteriormente, com o uso de
regressao segundo Moser (1980). Mackinney, SchusnaehChaiken (1937)
foram os primeiros a utilizar a técnica dos minimpsadrados aplicada a
modelos de regresséo; eles construiram a prinsdieda de produtividade para
uma populacdo ndo normal deinus taeda Schumacher (1939) também
demonstrou a superioridade do método dos minimadrgdos sobre os
métodos graficos.

Até 1962, os modelos de crescimento e produtividd@aeconsideravam
a compatibilidade, ou seja, as funcfes de predigdeolume ou &rea basal em
idades estabelecidas e as fun¢des de produtivefadatervalos de tempo eram
consideradas independentes e, dessa forma, emmfzalepresentavam valores
iguais de volume ou area basal, quando eram aotesos Sucessivos
incrementos de produtividade a uma idade inici#l ama segunda idade
estimada pelo modelo de crescimento.

Clutter (1963) construiu um modelo de crescimemmmgativel com o
modelo de produtividade que satisfez as pressujEmsido uso de regressao. As
equacbes do crescimento foram obtidas por difemefioi das taxas de variacdo
do volume no tempo.

3.8 Modelos e fungdes de crescimento

Existe uma relacdo funcional entre duas variayesdo a varidvel dita

dependente pode ser determinada por algum tipsstciacdo com a outra, a
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variavel independente (que podem ser diversas)medo de uma lei chamada
de funcdo. Seja, por exemplo, W uma variavel qualqeujo crescimento pode

ser expresso em fungéo do tempo t. Entao,
W=A(t) (25)

em quef € a relacéo funcional.

Segundo Thornley e France (2004), € convenienitanbém tradicional,
a aproximacdo das funcdes de crescimento acontecerieneiramente pela
discusséo das taxas de crescimeifidt ou seja, a razdo da variacdo de W pela

variacdo do tempo, de onde tem-se:

1V dfit
% = (1), em que git) = A4S

(26)

dt
Eliminando-se a variavel tempo entre as equacdes2; tem-se que

& = o @n
em que h é uma funcdo de W. Dessa maneira, coasiterque se esta
trabalhando com taxas de variacdes de organismesjuacdo 27 pode ser
interpretada biologicamente.

FuncbBes de crescimento tém tido enorme desenvehtone novos
modelos séo originados de modelos propostos, taloca generalizacdo de
Chapman-Richards (CHAPMAN, 1961; RICHARDS, 1959japa modelo de
Bertalanffy (BERTALANFFY, 1957) discutida por Piearae Turnbull (1973) e,
ainda, em trabalhos como de Prodan (1968).
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3.8.1 O modelo proposto

Utilizou-se o principio aplicado por Mitistcherli@m economia, para o
qual a produtividade se aproxima de um limite enarémento nesta tende a
zero, 0 que, para o crescimento em termos biolégé&mterpretado como a taxa
dessa varidvalW/dtsendo proporcional a diferenca entre o tamanhomaxgi
0 proprio parametro de crescimento.

di

—_— = .U =W3},

ar
resultando em
W =U.[1—expi—c".t]]",

em que
W — parametro de crescimento
C'= C1=C=...=G,

U - termo assintético,

gue expressamos como uma variagdo do modelo d¢ Brod

3.9 Classificagcéo da capacidade produtiva

Produtividade e crescimento de um povoamento dtale estdo
intimamente ligados a idade deste povoamento, @aigre produtiva e ao grau
de utilizacdo do potencial produtivo do lugar e dasamentos silviculturais.

Capacidade produtiva € definida, por Campos e (816, p. 213), como “o0
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potencial para a produtividade de madeira de détado lugar, para

determinada espécie ou clone”. Os mesmos autoiresaad, ainda, que essa
gualidade pode ser expressa, de modo empiricojJtapmreédia e baixa, ou por
meio de algum indice quantitativo, como o indicela=l, o qual é a altura
dominante média do povoamento em uma idade esgecifi

Para a condugdo de povoamentos e no planejameroodatividade
madeireira de uma empresa florestal, o conhecingmtapacidade produtiva é
essencial. A construcdo de curvas de indice detseitia-se uma muito Util para
orientar o inventario florestal, a construcdo delkas de volume, as previsdes de
produtividade, os estudos de variedades e espécies estudos de préticas
adequadas de manejo florestal. Fatores como sgogtafia, competicdo com
outros vegetais e animais, fatores genéticos &titios influenciam uma arvore.
A interacdo destes sobre a planta expressa a gdelitb sitio, segundo Husch,
Miller e Beers (1972).

Nas ciéncias florestais, € comum aplicar o ternfiio"spara designar a
influéncia do ambiente sobre a produtividade flmlesQualidade do sitio é
definida para cada espécie, pois o sitio que pedbasn para uma pode nao ser
para outra. O indice de sitio € uma variavel qoeyra quantificar a qualidade
do sitio por meio de parametros dendrométricosutmel de madeira, altura das
arvores, area basal, etc.). Segundo Spurr (195f)akdade absoluta do sitio é
teoricamente medida pela quantidade de madeiraupidad Contudo, é
condicionada por fatores genéticos, idade de rofaignsidade de povoamento,
etc. e seu uso como medida do sitio s6 deve oagueasrdo estes fatores forem
constantes, o que é impraticavel, tornando quest@no uso de volume de
madeira como indice de sitio.

Veiga (1976, 1980) define que a &rea basal ndo kammindice de sitio,
pois é dependente do espacamento, além de seasiwendicbes climaticas,

fisiograficas e edéficas. Por outro lado, a aresalbé uma boa representante do
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potencial produtivo, pois tende a estagnacao, \enajue a area basal maxima é
fixa na chamada “idade de estagnacdo”. Pela fad#idde medi¢&o torna-se
vantajosa, no entanto, pelo fato de, para mesne l#aesal, poder acontecer
diferentes produc¢@es volumétricas, torna-se poecamendavel.

Em geral, o indice de sitio é representado pelmaaihédia ou maxima
de um povoamento numa dada idade. Segundo Sp&t)(XDaltura das arvores
é o melhor indice para representar o sitio. O éndie sitio é quase
invariavelmente apresentado como a altura das esvatominantes e
codominantes de um povoamento numa determinada,idaglial € chamada de
idade de referéncia ou idade base.

Como solugdo para problemas apresentados na medasg@lturas,
Spurr (1951) prop8e o conceito atualmente maizadib e aceito, o qual define
o indice de sitio como a média aritmética da altlasa 100 &rvores de maior
diametro por hectare. As curvas de indice de d@igrrevem o crescimento em
altura das arvores hipotéticas de indices de @pscificos. O valor do indice
de sitio de um povoamento €, entdo, estimado perpwlacdo entre duas
curvas.

As curvas de indice de sitio podem ser classifeagta dois tipos:
anamorficas e polimérficas. Conforme Spurr (198%)curvas anamorficas sédo
construidas a partir de dados de parcelas tempsr&justando-se uma curva
guia da altura em funcdo da idade. Adiciona-sedcenima série de curvas
similares acima e abaixo da curva guia, as quaisaémesma forma desta,
diferindo em magnitude apenas por uma porcentagesm Kachado (1980)
afirma que Osborne e Schumacher, analisando ocereé de variagdo de tais
curvas, concluiram que assumiam valores diferesnesdades distintas. Esses
dois autores desenvolveram um método grafico pavastawir curvas
polimérficas aplicando diferentes pesos a difeentasses de idade, conforme

0s respectivos coeficientes de variacao.
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Os diversos modelos encontrados na literatura pacanstrucdo de
curvas de indice de sitio podem ser divididos eim gupos: modelos lineares
ou linearizaveis, que podem ser ajustados pelosdogtde regressao linear
simples ou multipla e os modelos néo lineares,sgeajustados por algum dos
métodos de regressao néo linear.

3.10 Critério de informacao de Akaike

Mazerolle (2004) define a sele¢do de modelos comaoefa um modelo
estatistico de um conjunto de modelos. Segundoidirilet al. (2009), utilizar
modelos implica em inevitavel perda de informaddentre muitas estatisticas
utilizadas para quantificar a perda de informac&th ea conhecida como
informacdo de Kullback-Leibler, que representa @&Eda devido ao modelo
ajustado a partir da realidade.

A informacéo de Kullback-Leibler é dada por

I{g:f)=E, [.‘og (%)] = _[:u glw)iog (:Efjé))ay (28)

em que f e g séo funcbes de distribuicdo e a equacdo 12 pade se

escrita como

1tg:0= | olodloglg(e=)lden — | gladiogli(enl8)ldes (29)

Dessa forma, para os dois modelds{®l8) ¢ fz(0|8) ¢ possivel

obter, da equacéo 12, que
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Hg:f) = _[‘m gle)ioglylonildes —_[‘mg(oo).'og[.ﬁ(xls)]{:‘x (30}
e

0 *m
Ig:f;) :I glm)ioglg(x)ldes —J: glm)loglf;(=[8)lde (31)

Somente o segundo termo da equacdo 28 é importarawaliacdo do
modelo estatistich (/) e fx(/), desde que o primeiro dependa apenas do modelo
verdadeirag. Contudo, o segundo termo depende também de umnidwisiog

desconhecida, sendo representado por
E,[10g7(D) = [g(eioglf(en|8)lde- (32)

Akaike (1974) propbs usar a informacdo de Kullbkelsler para
selecionar modelos, estabelecendo uma relacdo@&ntéxima verossimilhanca
e esta informacéo, e desenvolveu um critério pstimé-la, o qual foi chamado,
mais tarde, de critério de informacéo de Akaiker)9

3.11 Coeficiente de determinacéo ajustado -°Bj

O coeficiente Raj ajustado para o nimero de parametros da regréssa

dado por




50

g3 _L_I{ - }(l-ﬂ"}]
(n—p)

em que
SQR- soma de quadrados dos residuos;

SQT - soma de quadrado total;

n — nimero de observacdes utilizadas para ajustava,;

p — nimero de parametros da funcao;

i — ajuste do intercepto: 1 se houver intercefse ndo houver intercepto na
funcéo.

3.12 Erro de predicdo médio — EPM

A estimativa do EPM ¢ obtida calculando-se a méddigaodos os erros
de predicdo (EP), a partir de cada observacdo, aomalesvio entre altura
observada (ho) e altura estimada (he), divididoa paltura observada e

multiplicado por 100, também chamado de erro ddigiie percentual.

£P — 100 [}I.G - hE’]
- ho
Este valor leva um sinal, designando se a funcéestumou (+) ou

superestimou (-) o peso observado.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Coleta de dados

Os dados sdo provenientes do inventariccdealyptussp. com idades
entre 2 e 12 anos, na cidade de Luminarias, esiaddinas Gerais, latitude de
21,274962S e longitude de 44,58442%/, entre 880 e 1.001 m de elevacgdo. As
temperaturas médias anuais variam entré€Q4 26°C, precipitacdo média
anual de 1.385 mm e clima tipo Cwa (VEIGA, 1975).

Os dados foram obtidos de parcelas permanentesdaseanualmente
no periodo de 1999 a 2009, para a obtencdo davehd#éimetro a altura do
peito (DAP), que € o didmetro do tronco da arvoeelidp a 1,30 m do solo, em
todas as arvores das parcelas selecionadas. kipadeaa cubagem rigorosa de
1.781 arvores que tiveram sua altura total medigme as demais, a altura foi
estimada com emprego do modelo nao linear logigfiectrés parametros,
comparado ao modelo proposto, que foram ajustamimsecsem ponderacao da
matriz de variancias e covariancias.

As autocorrelacfes existentes foram detectadasocoso da funcdo de
autocorrelacdo parcial e, em seguida, os trés medple apresentaram melhor
ajuste, um em cada classe, foram modificados eausteaios com uso de
covariaveis. Todos os modelos nao lineares utiigddram testados quanto a
propriedade da aproximacao linear por meio das dasdde n&o linearidade,
propostas por Bates e Watts (1980), ndo linearida@deseca e nédo linearidade
guanto ao efeito dos parametros. Foi realizadaaaia medicao do viés de Box

por meio de simulacdo Monte Carlo, conforme aptasienna Figura 5.
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Ajuste do modelo

l

Chutes iniciais adotados confori
metodologia apresentada por Ratkowsky
(2003)

Modelo ajustado com uso
funcéo nis do pacote estatistico R

Foram estimados

Desvio - —
padréo dos | _ Erro padra Variancia— &
parametros residual

Figura 5Fluxograma para estudo bootstrap do viés e dasdamdie ndo
linearidade
(...continua...)
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Sikago

l

Criada a variavel residuo cc
distribuicdo N(0, 5)

l

Geradas 10.000 realizagbes do modelo acresci
residuo

Estudo bootstrap dos pardmetros

O viés é calculado considerarse a difereng
entre a média dos parametros das 10.000
simulacdes e o parametro estimado na amostra.

Obtencado das medidas de nao linearidade

l

As medidas de ndo linearidade foram obtidas
uso das funcgdes deriv e rms.curve da livraria MASS
do pacote estatistico R
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4.2 indices e curvas de sitio

Os indices de sitio foram estabelecidos pelo méttalacurva guia
seguindo o modelo sigmoidal ndo linear logisticdrde parametros, conforme
modelo 1.

a
HT. = - —’
14 bexpl(—c=idade)

+ £ modelo 1

em que

HT.: altura total da i-ésima arvore:

Idade: idade da i-ésima arvore no dia da medida; acbparametros a serem
estimados por regressédo para o modelo logistico;

£;: erro estocastico com distribuicdo normal, média 2 variancia constante.
4.2.1 Construcdo das curvas de indice local pelo tndo da curva guia

Na idade-indice, ou idade de referéncia, a altoraighnte é igual ao
indice local

HT =5 el =1,

em que
HT - altura dominante:

5 - indice de sitio;

T

I;  -idade do individubde alturafT: no momento da medicao;

I'e# - idade tomada como referéncia para a construg@&omya guia (neste

trabalho, adotou-se a idade de 6 anos).
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Seja, entéo,
AT, = l+E}E.t'_J.:E:—-:'tf_,.__,_.-) (35)
a
1+ bexp{—cel,.¢) (36)
Isolando-se o parametana equacao 34,
a =HT; *(1+ bexp(—c=I,!)) {37)

Substituindca da equacao 36 na equacgéo 35, tem-se:

5=HT: +-(11+be.1p(—c-.-';}) (38)
1+ bexp(—c= frz._r)

IsolandofT. da equacdo 37 obtém-se a expressio

RE (l + bexp(—c t.-'_,Ef))

AL = et 1) (39)

gue permite construir as curvas de sitio, do indeaitio e dos parametros do

modelo 1 o qual foi ajustado conforme Tabela 2.
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Tabela2 Pardmetros de ajuste da curva média para a go@stdas curvas de
limitantes das classes de sitio
Parametros Estimativas  Erro Estatisticat Pr(>|t[)
padrédo
27,543 0,154116 197,97 < 2e-16

23,9054 0,269386 26,15 < 2e-16
c 18,0401 0,003237 39,35 < 2e-16

Foram adotadas trés classes de sitio, representadascurvas
anamorficas, tomando como idade de referénciaiesses e os indices de sitio
para as distintas classes foram estabelecidos tloreamaior e a menor alturas

na idade de referéncia e dividindo-se em trésvates, conforme Tabela 3.

Tabela 3 Intervalos das classes de sitio tomatksla de referéncia de 6 anos

Classe Intervalo (m)
I 23,4|--27,6
I 19,2 |--23,4
1 15,0 |--19,2

4.3 Modelos para estimativa da altura total

Na literatura, sdo encontrados diversos modelosegpeessam a altura
total das arvores. Para este trabalho, os dadamfajustados por um modelo
proposto e 0 modelo logistico de trés parametrossaptado por Pinheiro e
Bates (2000), aplicado de acordo representadoegeiacdo 39, que foi ajustado
com e sem o0 acréscimo de covariantes.

Os modelos com o uso de covariantes aqui foram attesnde modelos
completos, enquanto os modelos aos quais ndo egcantaram estas variaveis

auxiliares foram chamados de modelo reduzidos. Eguida, 0 modelo que
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apresentou melhor ajuste foi selecionado conforsneritérios ja mencionados.
Inicialmente, foram determinadas as medidas de lin@aridade de Bates e
Watts (1980). O modelo proposto neste trabalho @ wariagcdo do modelo
exponencial e é representado na equacao 40. Estelanguntamente com o
modelo da equacéo 39, foi utilizado para ajustdtuaa.

Modelos reduzidos:

a
- + £ 40
1+ bexpl(—c*ldade) : (40)

(=t1dade)
0, +a(3-;dame(e;-aj ) se

HT,

(41)

em que

HT.: altura total da i-ésima arvore;

Idade: idade da i-ésima arvore no dia da medida;

6., 62,62 parametros a serem estimados por regressdo paredelo
proposto;

a, b, c: parametros a serem estimados por régressa 0 modelo logistico;

£:: erro estocastico com distribuicdo normal, meedi® e variancia constante.

Modelos completos:

HT; = (8 + 8, =dap;) — 5‘5_!:::"3 . .?[-:2’55"""'}+ E;

G, + 6, sdap:
HT, = - — =+ &;
1+ B, sexp(—6y s idade])




58

As varidveis e os parametros dos modelos tém omaesignificados
gue nos modelos reduzidos ajustados sem o usadendesi¢do de parametros,
com fy +6u=dap. representando a decomposicdo do paramZircsob a

influéncia do DAP.
4.5 Avaliacdo dos modelos

Os modelos foram testados na estimativa do cres¢arem altura e em
volume de povoamentos @icalyptussp., de acordo com os critérios descritos

a sequir.
4.4.1 Medidas de nao linearidade ou de curvatura

Conforme desenvolvimento e notacdo apresentaddSquara (2008), as
medidas de curvatura propostas por Bates e Wa8R0)lestdo diretamente

associadas a aproximacao pela série de Taylorm, caso desta, pode-se

escrever, numa vizinhanca @ieque

it = ple8) + P08 (6 5) e o) (037(x8)
36’3 (z — HJ

ad :

o

Com§={ﬁ—5)
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Seja, ainda,

tem dimensapxp Dai segue que
fEY=fE)+ F(F ) +1/23'HS

em que, por definicéo,

5'Hy8
SHE=|
3'H.6

Bates e Watts (1980) utilizam duas componentesgorais para

é um vetonx1.

comparar o tamanho do vetérié relativamente ao termo lineaf (6)3 | a

projecdo sobre o plano tangente e a normal ao pgeamgente, no intuito de

e
medir o grau de linearizacdo d&F). Seja’ 7€} a matriz da projecéo sobre

C(f (7)) ao longo de seu ortogonal. Pode-se escrever

S
ju
S
Il
o]
+
™y
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com

€T = P.-[:S}JIH: Y = (_r - PFE}):'H:

O vetor €7 é chamado componente tangenciﬁr“écomponente normal de

8'Hé | Dai sdo definidas as medidas de curvatura:

el

KT{3)= P

"F (5)‘: " - curvatura tangencial ou paramétrica
EY(@) = &

"F {5): " - curvatura normal ou intrinseca.

Souza (2008) afirma também que as quantidd@des) e K@) devem ser

uniformemente pequenas para qié? seja linearizavel.
4.4.2 Critério de informacédo de Akaike
AIC = -2In (mv) +2p (42)

em que

p = nimero de parametros do modelo;
mv = valor da maxima verossimilhanca;
n = nimero de observagoes.

Quanto menor o valor de AIC melhor o modelo avaliad
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4.4.3 Coeficiente de determinacéajustado - Raj.

O coeficiente Raj ajustado para o nimero de parametros da regréssa
dado por

{43)

aj

o . |n=i{1-R?)
Ry =1 m—p) ]

em que

SQR - soma de quadrados dos residuos;

SQT — soma de quadrado total;

n — nimero de observacdes utilizadas para ajustava;

p — nimero de parametros da funcao;

i — ajuste do intercepto: 1 se houver intercefase ndo houver intercepto na

funcéo.
4.4.4 Erro de predi¢cdo médio (EPM)

A estimativa do EPM ¢é obtida calculando-se a médiaodos os erros
de predicdo (EP), a partir de cada observacdo, aomalesvio entre altura
observada (ho) e altura estimada (he), divididoo ppéso observado e

multiplicado por 100, também chamado de erro ddigfie percentual.
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Este valor leva um sinal, designando se a funcéestumou (+) ou

superestimou (-) a altura observada.
4.4.5 Erro relativo percentual

O erro relativo percentual (ERP) é dado por

ERP = EPR 100
" T Ad

n

em que ERP é o erro padrao residual

", (Hd, - Hd.)?

n—p

ERP =
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Figuras 6 e &stdo plotadas as alturas observadas, distribefdas
trés classes de sitio. Na Figura 5 esta repraekemntala a base de dados e, na
Figura 6, estdo separadas por classe. E possisetval visualmente, em todas

as classes, um aumento da variabilidade destaasatio longo do tempo, o que
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Figura 6 Dados das alturas observadas ao longerdpd, representadas por
classes de sitio
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indica a presenca de heterocedasticidade e, dedvdazzini (2001), deve-se
considerar, ainda, que, no caso de dados longéisjias suposicdes de erros

nao correlacionados e homogeneidade de varianciadwirealisticas.
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Figura 7Graficos dos dados apresentados em classes de sitio

Ajuste e selecdo dos modelos de estimativa de alur

As alturas totais das arvores foram ajustadas tdoiaa o modelo
logistico de trés parametros, apresentado por Rinhe Bates (2000),
confrontado com o modelo exponencial modificadoi afpamado de modelo
proposto ou simplesmente proposto, como indicaddateela 4. Os resultados
obtidos para o primeiro critério de selecdo dos etasl sdo apresentados na
Tabela 4, em que se apresentam o0s parametros @ssiraaas medidas de nédo

linearidade intrinseca IN e devido ao efeito dospetros PE. Foi adotado
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como valor de corte para estas medidas aquele gimopor Robinson e Hamann

(2010), que sugerem 0,3 como limite aceitavel patas duas medidas.

Tabela 4 Parametros IN e PE dos modelos de crasmme altura nao lineares
logistico e proposto, ajustado por classe de sitio

Med. nao
Parametros linearidade
Classe Modelo 0, 0, 0; IN PE

Logistico 27,5430 4,8492 0,0615 0,0332 0,1661

| Proposto 28,7497 2,6996 1,0232 0,0156 0,2273
Logistico 23,9054  6,9324 0,0744 0,0209 0,2498

[l Proposto 24,51907 2,6905 1,0271 0,0099 0,2219
Logistico 18,0401  6,8650 0,0838 0,1013 0,9130

" Proposto 18,7873 2,7126 1,0382 0,0225 0,3203

Todos os parametros estimados para os dois modetdrés classes
apresentaram resultados estatisticamente sigiifisata 95% de confianca.
Observa-se, pelos dados da Tabelgué, a medida de néo linearidade devido ao
efeito dos parametros, para os dados relativogassellll, foram superiores a
0,3, em ambos os modelos, indicando que, mesmaencir ajuste, a nao
linearidade existente na aplicacdo do modelo a lbsedados pode ser
suficientemente grande para comprometer o0 uso dersdis metodologias
estatisticas que estdo sustentadas pela aproxiniegis. Deve-se, ainda,
observar que o excesso apresentado pelo modelogtoof minimo. Apesar de
identificar a existéncia do excesso de nao lineded provocado pelos
parametros, a medida proposta por Bates e Wat80)¥incapaz de fornecer
informacfes que permitam identificar o parametspoasavel. A avaliacdo de
10.000 amostras geradas aleatoriamente por mesinudacdo Monte Carlo
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possibilitou conhecer o viés, conforme Tabeld&i. adotado o valor de 1%,
sugerido por Ratkowsky (1983), como um valor deecpara identificacdo do

parametro que afeta a aproximacdo linear.

Tabela 5 Medidas do viés para os parametros doglosdm uso (em termos

percentuais)
Parametros
Classe Modelo 0, 0, 0,
Logistico 0,010173 0,040922 -0,012418
| Proposto 0,012226 0,008088 0,000466
Logistico 0,002020 0,254326 0,044880
Il Proposto 0,032023 0,016272 0,001162
Logistico 0,061502 2,486479 0,241213
1l Proposto 0,221612 1,004477 0,056044

Observa-se que o paramef® excedeu minimamente o valor limite
estabelecido nos dois modelos. Pode-se afirmarogumégrme a medida de viés
proposta por Box, este € o parametro responsavel vador apresentado na
medida de nao linearidade, devido ao efeito do&npairos. O modelo proposto
apresenta valores para a medida do viés aceitdagisodos os parametros.

Os graficos de perfil foram desenvolvidos por Baed/atts (1988) e
sdo apresentados em painéis, que proveem uma affamda normalidade dos
pardmetros sob a condicdo da distribuicdo dos prém estimados. Este
grafico mostra, para cada par de parametros x e y de ustidbdicdo, duas
curvas que fazem interseccao na estimativa de naaxérosimilhanca, que dao
os loci de pontos onde as tangentes aos contomgedil da probabilidade
bivariada tornaram vertical e horizontal, respectiente. Para o perfil de uma

distribuicdo exatamente normal bivariada, o tragesds duas curvas é uma
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linha reta Os graficos obtidos corroboram as medidas de giémto aos
pardmetros que estdo provocando a incompatibiliddelemodelo com o
conjunto de dados. Nas Figuras 8 a 13 sdo apressnts painéis dos graficos
de perfil para o conjunto modelo/base de dadosgcdedo com cada uma das
trés classes de indices de sitio. Conforme merdipnaa interpretacdo dos
gréficos espera-se que a linha tracejada verticatra aproximadamente ao
meio do intervalo de confianga do pardmetro emiagé@b. A ndo simetria € um
indicativo de que a aproximacdo linear esta comptila localmente. Os
gréficos foram construidos adotando-se que os dréasnsao apresentados com
a seguinte correspondéncia para sua representd¢@bal=a, Theta2=b e
Theta3=c.
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= 1.0
0.5

0.0

0.0

T T T T T
1.020 1.022 1.024

C

Figura 8 Gréficos de perfil para avaliacdo visual @bmprometimento da
aproximacdo linear localmente, devido aos paramefmodelo
proposto/dados da classe de sitio )
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-

Figura 9 Gréficos de perfil para avaliacdo visual @bmprometimento da
aproximacgado linear localmente, devido aos parammefroodelo
logistico/dados da classe de sitio 1)
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Figura 10 Graficos de perfil para avaliagdo visdal comprometimento da
aproximacdo linear localmente, devido aos paramefrodelo
proposto/ dados da classe de sitio Il)
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Figura 11 Graficos de perfil para avaliagdo visdal comprometimento da
aproximacdo linear localmente, devido aos parame{modelo
logistico/ dados da classe de sitio I1)
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Figura 12 Graficos de perfil para avaliagdo visdal comprometimento da
aproximacdo linear localmente, devido aos parame{modelo
proposto/dados da classe de sitio III)
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Figura 13 Graficos de perfil para avaliagdo visdal comprometimento da
aproximacao linear localmente, devido aos paramefroodelo
logistico/ dados da classe de sitio 1l

Observa-se que os parametiys que, nos graficos de perfil, estédo
representados por b, quando aplicados ao ajustdatins para a classe de sitio
Ill, apresentam falta de simetria, indicando seposmesponsaveis pela medida
de néo linearidade, devido ao efeito dos pardmetrosada um dos modelos. O
teste F do viés indica que apenas o valor referantamodelo logistico é
significativo e o modelo proposto é, portanto,s$atbrio para o uso quanto as
medidas de curvatura. No anexo A séo apresentadBiyuras 7A a 12A, que
sdo os histogramas das distribuicées dos parandditioos por meio de 10.000
simulacg@es realizadas com uso de simulacdo Momnte.Ca

Ratkowsky (1983) afirma que o problema, geralmemede ser
solucionado pela parametrizacdo do modelo e sugemg, que uma opcao de

transformacéo do parametro é a sua logaritmizd€ste. transformagéo permite
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gue avancos iguais nos valores dos parametrospage@parameétrico resultem

em intervalos aproximadamente iguais no l6cus dego.

Selec¢éo e diagnéstico do modelo

Na Tabela 6 apresentam-se as estatisticas crilérimformacéo de
Akaike (AIC), erro padréo relativo (ERP), erro deeqicio médio (EPM) e
coeficiente de determinacdo ajustad@mjRque foram utilizadas para a selegéo

dos modelos.

Tabela 6Estatisticas para a selecdo do modelo de cresaneentaltura por
classe de sitio, para os modelos reduzidos

CLASSE MODELO EPM ERP AIC R%aj.

I Logistico -0,224336  4,723731 662,2671 0,9857
Proposto  -0,183744 5,128140 584,2384 0,9838

Il Logistico -0,652373  7,383233 2000,321 0,9637
Proposto -0,589527  7,538343 1914,445 0,9638

11 Logistico -1,458352 9,214695 606,4061 0,9168
Proposto  -1.019528 12,66928 373,7108 0,8656

em que

EPM - erro de predicao percentual;

ERP — erro residual padréao;

AIC - critério de informacédo de Akaike

R?aj. - coeficiente de determinacéo ajustado.

Observa-se, pelos valores de EPM, que todos oslospdam média,
superestimaram as alturas. O modelo proposto apieesenelhores valores nas
estatisticas de AIC, com resultados distanciandis iuze duas unidades dos
valores determinados para o modelo logistico, o tprea as diferencas
significativas. Superou, ainda, o modelo logistsn EPM, ou seja, 0 erro
médio provocado pelo modelo proposto foi inferior @ modelo logistico.
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Contudo, para as medidas de ERP %@j.Ro modelo logistico apresentou
diferencas despreziveis para os modelos das cldsssto | e Il em relagéo ao
modelo proposto, enquanto, para a classe de Hjtisuperou apenas enfag
Nas Figuras 1A a 6A, do anexo A, sdo apresentasladigses de confianca
paramétricas dos modelos ajustados.

Os modelos que apresentaram medidas satisfatorams Bjustados com
decomposicdo dos parametfds

Todos os ajustes, graficos e simulagBes foram éx@os com auxilio
do software estatistico R. As simulagfes e o edbadtstrap foram executados
adequando-se a modelos de trés parametros o genipt modelos de dois

parametros apresentado por Souza (1998).
5.1 Ajustes dos modelos com decomposicao de pararnst

Os modelos tiveram os parametr@s decompostos em funcdo da
variavel DAP, por ser esta uma variavel fortemeoteelacionada com a altura.
Em seguida, estes novos modelos foram ajustadesegando os valores de
parametros conforme a Tabelae7estatisticas para a selecdo dos modelos

conforme a Tabela 8.
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Tabela 7Parametros estimados para modelos de altura prsectte sitio para os
modelos completos

Parametros
CLASSE MODELO 0, o, 0, o,

[ Logistico 25,8332 4,6326 0,0622 2,4786
p-valor  0,0000 0,0000 0,0000 0,0007

Proposto 26,3276 26,3276 1,0220 11,947

p-valor  0,0000 0,0000 0,0000 0,000

[l Logistico 22,8635 6,8212 0,0753 3,5223
p-valor  0,0000 0,0000 0,0000 0,0969

Proposto 23,5743 2,6810 1,0278 4,9191

p-valor  0,0000 0,0000 0,0000 0,119

i Proposto 17,4890 2,6885 1,0396 7,7236

p-valor  0,0000 0,0000 0,0000 0,0157

Os parametros ajustados foram significativos padog os modelos,
exceto nos modelos para o indice de classe delkiti®or este motivo, foi
selecionado entre os modelos reduzidos para emsectle sitio. Na Figura 14
apresenta-se a distribuicdo, em trés dimensfeglaltzss para altura, expressa

em funcéo da idade e do DAP.

Idade’

Figura 14 Distribuicdo tridimensional da alturaadeores, expressa em relacdo a
idade e ao DAP
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Tabela 8statisticas para selecdo do modelo de alturalpssecde sitio, para os

modelos completos utilizados

CLASSE MODELO EPM ERP AIC R%aj.
I Logistico -0,0022 4,6330 652,8913 0,98630
Proposto -0,1813 4,7566 666,9541  0,98560
11 Proposto -0,9785  8,3875 573,33  0,93150

em que
EPM — erro de predicao percentual,
ERP - erro residual padrao;

AIC - critério de informacgéo de Akaike;

R%aj.- coeficiente de determinac&o ajustado.

NaTabela 8bservam-se os resultados das estatisticas pac@seantre

0s modelos de ajuste de altura com decomposiciardonetrad, dos modelos

para ajuste das alturas na classe de sitio |, eqgpeslo o modelo completo

logistico com melhores estatisticas. Com estedtadss foram obtidos os

modelos selecionados de acordo com a tabela 9.

Tabela 9 Modelos selecionados

CLASSE
MODELO

TIPO do MODELO

Logistico completo

Proposto reduzido

Proposto completo
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5.2 Estimativa do DAP para estabelecer a produtividde com o modelo
completo

Os modelos de crescimento completos selecionados ¢émo
covariavel o DAP e seu conhecimento nas diversadeil é necessario para se

estabelecer a produtividade. Estas estimativagm@&sentadas na Tabela 10.

Tabela 10 Parametros, estatisticas IN e PE doslosode crescimento em DAP
logistico e proposto, ajustado nas classes dedrdhcsitio em que
serao utilizados como covariavel no modelo completo

Med. nao
Parametros linearidade
Classe Modelo 0, 0, 03 IN PE

I Logistico 0,185471 1,916289 0,0324 0,1188 0,2536
1l Proposto  0,2244 -2.531616 1.0101 0.0497 0.2952

Todos os parédmetros estimados foram estatisticenségnificativos, a
95% de confian¢ga. Nao consta ajuste do DAP pafasse Il, pois 0 modelo
selecionado para ajuste de altura foi 0 modelo ziddu No anexo A, nas
Figuras 13A a 16A, estdo representadas as eligsesnfianca e os histogramas
gerados a partir de 10.000 simulacbes Monte Cadoa os dois modelos

utilizados no ajuste do crescimento em altura.

5.3 Modelo de produtividade compativel com o0 modelde crescimento em

altura

Um modelo de produtividade compativel pode sedoliela derivacao
modelo de crescimento e o crescimento ocorrido renmtervalo de tempo sera
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determinado pela integral definida neste perioddetiepo. Dessa forma, os

modelos de produtividade foram dados para as cg&se

Modelo completo logistico selecionado para o ajustibs dados na classe de

sitio |

idady 5 wdl . A =8yeidadas)
Producdo em HT :I & +a:__,,aiF 5 = —51 ]n{t - S }
hdade, 14 Gy« giFamaans &5
'f-"l In (l + 5: ) E[—ﬁan:da.:f;:l) Ef__. . DAPE . ]]‘l(t"[_éj“:dm“:])
* 65 B 6a
8. « DAP, «In (1 +8, e(‘éi"‘“’“""-]) 8, * 1n {e(~8rridacey])
53 5_:|
&y 1(1 + & E(_EE'::‘*‘-"J) 6, « DAP, « ]n(—?(_ﬂ idads ])
i 2 ! 2
_ 6. - DAP, cin{1 + 6, « oEr2azay)) (44)
63
em que

1, B2 efa - parametros ajustados no modelo logistico deitnesito;

DAP; — diametro a altura do peito, tomado a 1,30 m, lonento inicial do
intervalo de produtividade;

DAP, - diametro a altura do peito, tomado a 1,30 m,mamento final do
intervalo de produtividade;

idadq — idade da arvore no momento inicial do intenddgrodutividade;

idade - idade da arvore no momento final do intervalpdelutividade.
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Modelo reduzido proposto selecionado para o ajustos dados na classe de
sitio Il

—Einidadei——e(‘

L+

As expressdes da equagédo 15 tém o mesmo signifiqgadsentado para

equagédo 14.

Modelo completo proposto selecionado para o ajustibs dados na classe de
sitio 11l

idnday

Producido em HT = (6, + 6 » dap,) + 6519380 4 a0 =

il L

—By= dapy = idadey
s [—'.;'_';'51))
i

—ev iR {48)

As expressdes da equacdo 46 tém o mesmo signifaqgadsentado para
equacao 44.
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5.4 Modelos compativeis de crescimento e produtivade de volume

Modelagem da produtividade
O modelo exponencial da expressao 47 foi utilizzala ajustar os
dados em cada uma das classes de sitio.

:'*'-}-.TD!.L _ E(.-:i_;;:TT.TCEJ + £, (47)

em que
volftor; —yolume total da i-ésima arvore
0, e0,— parametros

Idade - idade da i-ésima arvore

£ -erro

Na Tabela 11 apresentam-se os valores ajustadopadametros e as
medidas de curvatura intrinseca e devido ao efessgarametros.

Tabela 11 Parametros, IN e PE dos modelos de jwvathde em altura ndo
lineares exponenciais ajustados por classe de sitio

Parametros Medidas de néo linearidade
Classe 0, 0, IN PE
I -0,026102  -40,586596 0,0026 0,0101
I 0,072816 -54,577724 0,0027 0,0109
1] 0,28317 -61,70824 0,0076 0,0239

Conforme Ratkowsky (1983), o modelo apresenta galoas medidas
de curvatura que garantem o0 ndo comprometimenteat@| de aproximacgéo

linear, o que torna confiaveis as estatisticasellec&o e diagndstico a serem
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calculadas. Todos os parametros dos trés modelabadas apresentaram
valores estatisticamente significativos, a 95% defianga. Foram realizadas
10.000 simula¢des Monte Carlo para estudo dos marédsa Nas Figuras 15 a
17 apresentam-se os histogramas das distribuigeparametros para cada

modelo ajustado.

Distribuicao Distribuicao
parameéetrica parameéetrica
10000 simulacoes 10000 simulacoes
1Z00 — 1000 — M
1000 — s00 —
= soo =
T = so0 —
= 00 — =
a a
i T 400 —
400 —
Son — 200 —
o o
| e e e | | —
-0.0275 —0.0255 -0 .65 -40 55
E] ==

Figura 15 Distribuicdo paramétrica do modelo expoia de ajuste dos dados
da classe de sitio |

Distribuicao Distribuicao
paramétrica paramétrica
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1 1200 al
1000
1000 — M
800 — M
@ =800 —
= =
@600 &
= =2 600 —
o o
400 T 00
200 500 -
0 - o -
T T T T T T T T T
00722 00732 5464 5456
& &

Figura 16 Distribuicdo paramétrica do modelo expoia de ajuste dos dados
da classe de sitio Il
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Distribuicao Distribuicao
paramétrica paramétrica
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Figura 17 Distribuicdo paramétrica do modelo expciad de ajuste dos dados
da classe de sitio lll

Os histogramas confirmam o diagnéstico das medidas ndo
linearidade, verificando-se simetria na distriboig®s parametros. As elipses de
confianga resultantes do estudo dos parametrosipotacdo sdo apresentadas
no anexo Anas Figuras 17A a 19A.

Na Tabela 12 apresentam-se as estatisticas deddiiggndos modelos

ajustados.

Tabela 12 Estatisticas para diagnostico do modeleradutividade em volume,
por classe de sitio
CLASSE EPM ERP AIC R%j.
| 0,03577835 4,85591 -1016,735 0,9773
Il -9,876636  2,808812  -2461,63 0,9876
1l -40,90037  3,99843 -637,7517 0,9797
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em que
EPM - erro de predicao percentual;
ERP - erro residual padrao;

AIC - critério de informacédo de Akaike;

R?aj. - coeficiente de determinacéo ajustado.

O modelo de ajuste dos dados classificados na ecldss sitio |
subestimou em sua estimativa, enquanto os dempg&sestimaram. O erro de
predi¢cdo, assim como o coeficiente de determinagdalifica os modelos ao
uso; o primeiro, por seus valores pequenos, inEsia 5% e o segundo, por
apresentarem resultados superiores a 0,97, ou95&ja, Nas Figuras de 20A a

21A, do anexo, observam-se as representacfes as cle ajustes dos dados.

Modelo de crescimento compativel com 0 modelo deqatutividade

A expressédo 47 representa o modelo de produtividengpativel com o
modelo de produtividade estudado.

Obtencéo do modelo de crescimento:
:;‘;;‘e;t(;;_i E:t_[&lf—f}

oy =— 5

Modelo de produtividade para voltot = f
idadey v

em que

X — idade de interesse;

V — volume na idade de interesse.

Na Tabela 13 s@o apresentados os valores estimadmsomatério de

crescimento, comparado a periodos em meses datipiddde.
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Tabela 13 Comparacdo dos resultados de produtividade e sdmatie
crescimento em diversos periodos

Produtividade Somatério
Perfodo (m?) do crescimento (
(meses) Classe Classe

I Il [l I Il 1l
0al0 0,023 0,005 0,004 0,024

0,006 0,004
0a30 0343 0174 0174 (a0 (176 0.175
0a50 0592 0361 0361 (cof (gaa 0.364
0a9 0845 0586 0586 (o4 (sgg 0571
0a120 0946 0684 0676 (g0 0 gaa 0,672

Observa-se que as diferencas ocorridas sdo deapseportanto, o uso
de um resultado é tao confiavel quanto o uso dwout
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6 CONCLUSAO GERAL

Os dados foram ajustados por classe de sitio codelo®nao lineares.
A verificacdo das medidas de néo linearidade asslonialores inferiores a 0,3
asseguraram as propriedades de “aproximacao lieearelacdo ao conjunto de
dados utilizado, o que garantiu a validade dastisttas apresentadas.
Verificou-se, ainda, que, nas classes | e lll die gim altura, os modelos sem
covariaveis apresentaram melhores resultados.&Pastimacdo do volume em
crescimento compativel com produtividade, o modedponencial sobressaiu-

se, com melhores resultados.
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