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RESUMO

BARROS, Dalmo Arantes de. Comportamento da relagio hipsométrica para
plantagdes de Pinus oocarpa em diferentes idades e regimes de manejo.
Lavras: UFLA, 2000. 105p. (Dissertagio ~ Mestrado em Engenharia
Florestaly

Este estudo teve como objetivos, analisar a hipétese de que a curva da
altura sobre didmetro ¢ dinamica com o passar dos anos, e como esta depende da
posi¢do sociolégica e do regime de manejo ao qual o povoamento esti
submetido. Para tanto, varios modelos foram testados para as diferentes idades,
regimes de manejo e para o conjunto total de dados. Este trabalho também visou
estudar a identidade de modelos entre as diversas situagGes e a diferenca de
comportamento da relagio hipsométrica para diferentes idades e posigdes
sociol6gicas das arvores. A base de dados utilizada para desenvolver este estudo,
foi obtida em plantios de Pinus oocarpa, pertencentes a empresa Duraflora S.A.,
situada na regidio sudoeste do estado de S&o Paulo, no municipio de Agudos.
Esta base consistiu da altura e didmetro de 1099 arvores distribuidas igualmente
em 11 tratamentos, onde cada tratamento considerado foi a combinagio de
diferentes idades com diferentes numeros de desbastes. Foram testados 14
modelos tradicionais selecionados na literatura florestal. A selegdo do melhor
modelo foi baseada nos seguintes critérios estatisticos de escolha: coeficiente de
determinagio ajustado, erro padréo residual em porcentagem e anilise grifica de

residuos. Concomitantemente foram ajustados 8 modelos genéricos. Devido i

pequena variag@o entre as estatisticas dos modelos tradicionais dentro de cada
tratamento, foi elaborado um “ranking”, para detectar o modelo que propiciou
estimativas mais acuradas das alturas para os tratamentos isoladamente. Os
mesmos 14 modelos testados foram ajustados em uma base de dados composta
por todos os tratamentos agrupados. Uma vez detectada a formagdo de dois
grupos de dados tendenciosos, optou-se por dividi-la em dois subgrupos. O
subgrupo 1 formado pelos tratamentos com até 12 anos e o subgrupo 2 pelos
tratamentos com mais de 15 anos. Os resultados obtidos confirmaram a hipétese
de degradago da relagdo hipsométrica com o aumento da idade e interferéncias
de desbastes. No cémputo geral, o modelo tradicional mais adequado para a
estimativa da altura foi o modelo de Curtis. Entre os modelos genéricos 0 que
mais se destacou foi o modelo desenvolvido por Scolforo. Em um segundo
momento, visando avaliar a influéncia da idade na relagdo hipsométrica foi
ajustado 0 modelo de Stoffels separadamente para os dados de cada tratamento,
Para isso foi utilizado o teste de identidade de modelo baseado no teste t, onde

Comité Orientador: Sebastizo do Amaral Machado - UFPR, Fausto Weimar Acerbi
Junior — UFLA, José Roberto Soares Scolforo — UFLA.



os ajustes foram feitos através das varidveis dummy associadas ao processo
“backward”. Objetivando também definir a influéncia da posi¢&o socioldgica na
relagdo hipsométrica, foram utilizados os tratamentos com menos de 4 desbastes.
O modelo de Stoffels foi ajustado da mesma forma, separadamente, para os 3
estratos considerados (dominantes e codominantes, intermediarias e dominadas),
dentro de cada tratamento. Os resultados obtidos confirmaram o nitido efeito
idade sobre as curvas de altura / didmetro, com tendéncias dessas se deslocarem
para cima e para a direita, conforme hipotese formulada inicialmente. E, ainda,
que para os povoamentos com mais de 19 anos € 4 desbastes, pode-se utilizar
uma tnica equagdo de regressio para a estimativa da altura. Com relagio a
posic¢do sociolégica pode-se concluir que a curva da altura sobre didmetro tende
a ser mais ingrime para o estrato I (dominadas) seguido do estrato II
(intermediarias), sendo mais aplainada para o estrato III (dominantes e
codominantes) como pode ser comprovado pelos coeficientes b, das equagdes
testadas. Isto confirma a hipdtese de que a posigdo socioldgica influencia a
relagdo hipsométrica.

Palavras-chave: Relagdo hipsométrica, Modelos matematicos, Identidade de
modelos.

ABSTRACT

BARROS, Dalmo Arantes de. The behavior of the hypsometric curve for
Pinus oocarpa for several ages and management regimes. Lavras: UFLA,
2000. 105p. (Dissertation — Master Science in Forest Engineering)

This research aimed at examining the hypothesis that the height-
diameter curve changes over time and depends upon the sociologic position and
upon the management regime. Several mathematic models were tested for
different ages and management regimes and for the aggregated data set as well.
The study aimed also at studying the models identity and the behavior of the
hypsometrics relation for the several situations. The data were obtained from
Duraflora S.A. in Agudos county in Sdo Paulo State. Diameter and height of
1099 trees were measured and distributed into 11 treatments. Each treatment
counsisted of combination of age and number of thinning. A total of 14 selected
traditional models and 8 generic were tested. Determination coefficient, standard

Advising Committee: Sebastido do Amaral Machado — UFPR, Fausto Weimar
Acerbi Junior - UFLA, José Roberto Scolforo ~ UFLA
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error of estimate and graphical analysis were used to select the best models. Due
to the small variation of statistics of the traditional models they were ranked in
order to choose the best model. Envisaging to grap the age effect, on the
hypsometric relationship Stoffels model was adjusted for each treatment data,
using the identity of models based on “” test through the use of dummy
variables in association with the “backward process”. The effect of the
sociologic position on the hypsometric relationship Stoffels model was used in
the same way for three strata (dominant and codominant trees; intermediate
trees; and dominated trees) for each treatment. The results confimed the
degradation hypothesis of the hypsometric relationship as the stands grows old
and as the number of thinning increases. Among the traditional models, Curtis
model was the best, while among the generic ones Scolforo (1993) model
presented better results, The strong age effect on the height diameter curves,
witha tendence of shifting up and to the right, as suposed at first, was verifyied.
For stands older than 19 years and that had undergrow at least 4 thinnings a
unique regression equation can be used for estimating height. The height curve
as function of diameter is more sloped for stratum I, followed by stratum II and
III, respectively. This can be seen by examining the coefficient b, of the tested
equations, enforcing the understanding that sociological position affects the
hypsometric relationship.

Key-Words: Hypsometric relation, Mathematic models, Model identity test
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1 INTRODUCAO GERAL

Em virtude da redugio de oferta de madeira de folhosas, tem-se
despreendido esforcos no sentido de implantar florestas para suprir as
necessidades de consumo e abastecimento das indistrias florestais. Espécies do
género Pinus tém sido largamente usadas em programas de reflorestamento,
notadamente na regiio sul e no Estado de Sio Paulo.

No género Pinus, destacam-se as espécies tropicais, especialmente Pinus
oocarpa Shiede, pelo grande potencial que representa para o Brasil, tendo em
vista a extensdo do seu territério com caracteristicas ecolégicas propicias e a alta
qualidade de sua madeira, para suprir as necessidades do setor madeireiro do
pais. Os estudos de procedéncia desta espécie, em vdrios paises, tém mostrado a
existéncia de amplas variagdes geograficas disponiveis que podem levar 3
maximizacio da sua produtividade em cada regido ecolégica, além de um dos
atributos mais importantes, que é a sua capacidade de tolerar solos secos e
pobres (Bames e Styles, 1972 citado por Cesar, Shimizu e Romanelli, 1988).
Isto é de extrema importincia para a silvicultura do Pinus nas regiGes de
cerrado, no Brasil, onde ocorrem periodos prolongados de estiagem.

Desta forma, com a crescente utilizagio de madeira produzida em
florestas plantadas, é também crescente a necessidade de se aperfeicoar métodos

. que permitam quantificar o estoque existente num determinado povoamento

florestal, de maneira precisa, porém de baixo custo.

O objetivo principal dos inventarios florestais quase sempre ¢ a obtencio
da estimativa do volume, e para isso normalmente s3o utilizadas as equacdes
volumétricas, que sdo ajustadas em func¢do do didmetro e da altura. A obtencio
acurada dessas variaveis é de suma importincia para o sucesso das atividades
florestais.



Das duas variaveis comumente utilizadas para obten¢do do volume
através das equagdes volumétricas, 0 DAP (didmetro a 1,3m do solo) é a mais
facilmente mensurada e portanto, com menor probabilidade de erros
expressivos. A medi¢do da altura é mais trabalhosa, e portanto de custo mais
elevado ¢ com maior probabilidade de erros. Por isso, é freqiiente ¢ comum,
medir didmetros de todas as arvores das parcelas e alturas de apenas parte delas.
O conjunto de dados de alturas e respectivos didmetros das arvores sdo
utilizados para estabelecer uma relagdo de regressio de altura sobre didmetro,
empregada para obter a estimativa da altura em fun¢io dos didmetros coletados.

Desta forma, este trabalho objetivou analisar a hipétese de que a curva
da altura sobre didmetro € dinimica com o passar dos anos, e dependente da
posi¢do sociolégica e do regime de manejo ao qual o povoamento esta
submetido. Objetivou também utilizar a identidade de modelos para testar
relacdo hipsométri@ nas diferentes idades e posi¢Oes sociologicas das arvores.
Para tanto, varios modelos foram testados em diferentes idades, regimes de

manejo e para o conjunto total de dados.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Consideragées gerais

Husch, Millere e Beers (1982) consideraram que se duas variaveis sio
correlacionadas com uma variavel comum, serdo também correlacionadas entre
si. Como aAgl_t_mare o didmetro dawrairvore; estao correlacionados com o volume,
entdo a altura esti correlacionada ao dlﬁmetro - N

Segundo Loetsch, Zohrer e Haller (1973) em povoamentos florestais a
curva de altura em funcdo do didmetro representa o estado atual com respeito 3
relacio entre estas duas varidveis, na época em que foi feito o inventario
florestal. Sobre este aspecto, Spurr (1951) ao considerar que a relacdo altura-
didmetro no presente nio sera necessariamente a mesma no futuro, para as
mesmas arvores, afirmou que essa diferenca pode ter pouca importincia para
grandes areas ou para florestas multidneas. J4 em povoamentos equidneos ou
areas pequenas, o uso da mesma curva em diferentes ocasides pode resultar em
erros  consideraveis, conduzindo a 40% ou mais de erro na estimativa do

incremento em volume.
2.2 Modelos que definem a relacao hipsométrica

A partir de Trorey (1932) a listagem de modelos matematicos para
ajustar a curva de altura sobre didmetro tem sido acrescida constantemente. Na
realidade, a maioria dos modelos usados sdo empiricos, expressando uma
relagdo matematica racional entre as varidveis envolvidas. Estio descritos em
diversas publicagSes varios modelos matematicos utilizados para o ajuste de
relacdes hipsométricas, tais como: Prodan (1965), Curtis (1967), Ek (1973),
Schimidt (1977), Blanco Jorge (1984), Clutter (1983), Cardoso (1989), Finger

W
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\\“ hipsométrica em povoamentos de Pinus sylvestris e consideraram mais

(1992), Scolforo (1993), Rochadelli (1997), Silva (1999), Pizatto (1999), dentre
outros.

Dimitrov e Vichev (1980) testaram modelos também para relagio

E “‘l adequado o seguinte modelo:

logh =b,+ b, (1/d) (Curtis)

Estudando os dados do Pinheiro do Parana, com amplitude de idade de 6
a 18 anos; Crechi, Friedl e Fémandez (1992) ajustaram o modelo de Henricksen
(h=b, +b, . log d) para as diferentes idades, independentemente da densidade.

Husch, Miller e Beers (1982) citaram as seguintes equagdes para
descrever a relagio hipsométrica:

h=45+b,d+b, d Trorey, 1932
h=45+h(1-¢"%) Meyer, 1940
logh=bp+b;logd Stoffels e Van Soest, 1953
h=bo+b, logd ' Henricksen, 1950

Os autores referem-se em especial a equacdo parabolica, h=by + b, d +
b, d* que pode ser usada para descrever a relagio hipsométrica em varios

povoamentos. Porem, quando se deseja usar uma fun¢io matemitica para

descrever a relagio hipsométrica para povoamento especifico deve-se fazer

——— . e o

testes para chegar a fungio mais aplicavel.

Blanco Jorge (1984) ao testar modelos para relagio hipsométrica em
povoamentos de Pinus elliottii na Floresta Nacional de Trés Barras, com idades
de 14 a 20 anos, encontrou como mais eficiente uma equacio que se originou da
adi¢do da variavel combinada DAP x I (didmetro x idade) ao modelo hiperbdlico
de Prodan.

Ao testar modelos de relagdo hipsométrica para povoamentos de Pinus
elliottii no estado do Parana, Machado, Basso e Bevilacquia Junior (1993)

concluiram que o modelo de Henricksen foi 0 de melhor ajuste, € que o



coeficiente de determinacio e erro padrio da estimativa, melhoraram
significativamente ao se estratificar os dados por idade dentro de cada sitio;
ainda aconselharam o uso de equagdes genéricas incluindo varidveis inerentes is
caracteristicas do povoamento, tais como: altura dominante, densidade e idade.

Bartoszeck (2000) citou o trabalho de Parresol (1992) onde ele comenta
a importancia da relagio altura total-didmetro como componente na estimativa
da producio. Neste trabatho, empregou-se a fungio exponencial, h = 1.30 + exp
(bo + b, . d)*2, com dados de Taxodium disticum (L.) Rich. Foram examinados a
homogeneidade e a normalidade dos residuos e a fing3o foi plotada em relagio
as médias e as estimativas individuais através de intervalo de confianca.

De acordo com Machado et al. (1994) a relagio hipsométrica nio é
caracterizada por uma relagio muito forte, existindo uma grande variabilidade o
de alturas para mesmas classes de didmetro, resultando, na maioria dos €asos, ( T
em estatisticas de ajuste e precisio pobres, com valores aquém dos esberados j
nas relagdes de regressio, notadamente em idades mais avancadas e em | ¥
povoamentos com estrutura alterada por desbastes.

Crechi (1996) citado por Bartotzeck (2000) selecionon o modelo
genérico de Curtis para ajustar alturas totais de Araucaria angustifolia em
Missiones na Argentina. Foram obtidas uma equacio para cada densidade 3
diferentes idades de medicio.

Oliveira e Oliveira (1988) utilizando 1983 arvores de seis povoamentos
de regenera¢do natural de bracatinga, com idades entre 4,5 e 9,5 anos, de
diferentes densidades e sitios, obtiveram a seguinte equagiio para se estimar a
altura dessa espécie.

H=5,0687+0,2930 . D’ +0,0617. D . H,,,

L



2.3 Fatores que podem influenciar as rela¢des hipsométricas

Existem diversos fatores que influenciam a relagdo hipsométrica, tais
como a idade, o sitio, a posi¢do sociologica, a densidade e o regime de manejo.
Sendo assim, devido ao fato da idade afetar a_relagdo altura-didmetro, em
mventanos sucessnvos ndo se deve utilizar a mesma relacdo, mas sim refazé-la a

partir de uma nova base de dados_(Scolforo, 1993). As curvas desta relat;ao

variam de uma inclinagdo mais ingrime, na fase jovem, para uma mais suave na

fase adulta onde o incremento corrente anual é menor e a0 mesmo tempo essa
curva se move para cima e para direita.

Segundo Loetsch, Zohrer e Haller (1973) curvas de altura para as idades
crescentes ndo se desenvolvem como extens3o uma da outra, ao contrario do que
ocorre em povoamentos em classe normal de manejo, em que uma unica curva
representa a relagdo hipsométrica.

A partir do momento em que o povoamento florestal atingir seus valores
assintéticos, tanto em altura como em didmetro, a curva hipsométrica vai se
alterar muito pouco. No caso de florestas climax, como a floresta Amazonica, a
curva é mais ou menos estavel ao longo do tempo.

Cardoso (1989) trabalhando com Pinus taeda, concluiu que para classes
de idade acima de 20 anos ou povoamentos com idades proximas ao corte final,
o ajuste de equagdes nio foi adequada para estimativas de altura, pois a maioria
das arvores medidas pertencia as classes das dominantes e codominantes,
existindo pouca variagdo de altura e pequena amplitude de didmetro,
recomendando ent3o a medicdo de todas as arvores da parcela.

A classificagdo das terras florestais quanto ao seu potencial de
produtividade ¢ um importante elemento, tanto para o técnico responsavel pelo
manejo, como para o administrador da empresa florestal, ja que o indice que



expressa essa produtividade é uma variavel requerida nos modelos de predicdo
presente e futura do crescimento e da produgdo (Scolforo e Machado, 198 8).

O sitio expressa a capacidade produtiva de um terreno, logo exerce
influéncia sobre a curva de relacdo hipsométrica. Em locais mais produtivos a
inclinagdo da curva de relagio hipsométrica pode ser mais acentuada e o
coeficiente de intersegio pode deslocar-se para cima quando comparadas a
locais menos produtivos. Cardoso (1989) analisando este fator, verificou que

houve efeito significativo do sitio, somente sobre o coeficiente de intersec¢3o

dentro da maioria das classes de idades de Pinus taeda no Parani, caracterizando
linhas de regressdo cada vez mais altas partindo do pior para o melhor sitio,

A influéncia do fator Egns@gde vai ser maior ou menor conforme o
estrato da floresta ao qual a érv;;é pertence; o desenvolvimento em altura ¢
pouco afetado pela densidade do povoamento; nas arvores dominantes o
didmetro é pouco afetado pelo espacamento, ja nas dominadas a influéncia
desses fatores no desenvolvimento do didmetro ¢é bastante afetada pela
competicdo, logo, quanto maior a competi¢cdo maior a razio (h/d) (Scolforo,
1993).

Myers (1966) considerou o modelo de Henricksen como o mais
adequado para representar a relacio existente entre altura e didmetro em
povoamentos equidneos de Pinus ponderosa e Pinus contorta. E afirmou que a
forma da relagio nio é mudada pela variagio no tamanho da arvore ou
densidade do povoamento e, ainda, que esse modelo aplica-se tanto para
povoamentos densos em que o crescimento em altura é reduzido, como para

povoamentos onde ja ocorreram sucessivos cortes.
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2.4 Identidade de modelos

Avaliando o comportamento da relagao hipsométrica, Cardoso (1989)
constatou uma forte influéncia na interse¢do (coeficientes by) e na inclinagdo das
linhas de | regressdo (coeficientes b;), atribuindo esses resultados a
heterogeneidade dos grupos de dados que contém parcelas de diferentes sitios e
de diferentes tratamentos silviculturais. As diferengas entre inclinagoes,
verificada em algumas idades, podem ser atribuidas ao tratamento destinado ao
povoamento.

Para comparar linhas de regressao, Cailliez e Alder (1980) comentaram
que esse procedimento pode ser utilizado nos casos onde se deseja comparar
dados de espécies diferentes mas com habitos de crescimento semelhantes ou
dados de diferentes regides, tipo de sitio ou procedéncias.

Podem ser usadas duas técnicas basicas para comparagdo. A primeira € a
analise de covariancia, mais apropriada para regressoes simples, embora também
possa ser aplicado no caso de regressdes multiplas. A segunda sdo os testes de
significincia para variaveis condicionais que sdo muito apropriados para
modelos complexos.

De acordo com Snedecor e Cochran (1967) a analise de covariancia ¢
uma técnica que combina a analise de regressdo e variancia, e tem como um dos
usos o estudo de regressoes em classificagoes multiplas.

Freese (1964) prescreve o procedimento desta analise para equacdes
lineares simples em que as linhas de regressdo dos grupos podem diferir quanto
as inclinagdes e quanto as intersecgdes. Primeiramente, testa-se a hipotese da
diferenca ndo significativa entre inclinagdes e se for verdadeira, testa-se também
a hipétese da diferenca ndo significativa entre intersecgdes. Quando as duas
hipéteses sdo verdadeiras, uma unica equagdo de regressdo pode ser ajustada

para todos os conjuntos de dados.



Brown (1970) procedeu com uma comparacio entre os parimetros de
equacdes lineares simples, e ainda cita, como exemplo, uma analise sobre curvas
de sobrevivéncia de células, em funcio da quantidade de radiagio sobre
diferentes condigGes.

Graybill (1976) propés outra metodologia para verificar a hipétese de
igualdade de um conjunto de modelos lineares, através do teste £ Usou como
exemplo o caso da aplicagio de fertilizantes em determinada cultura. Para tanto
sdo usadas diversas variedades, em cada uma delas, foi obtida a relaciio entre a
quantidade de fertilizante aplicada e a producdo, utilizando equagdes de
regressdo. Neste caso especificamente pode se desejar a determinacio do
comportamento da produgdo por quantidade de fertilizante e por variedade.

Combinando informagdes de duas equagdes de regressio, Swamy e
Mehta (1979) mostraram que é possivel obter estimadores mais acurados do que
as estimativas baseadas em cada uma isoladamente.

Regazzi (1993) abordou mais especificamente a identidade ntidade de modelos,
utilizando a notagio matricial. Ele admitiu apenas um valor observado da
variavel dependente para cada um da variavel independente, e considerou o
ajuste de H equacdes de regressdo polinomial de grau k, mediante o emprego da
técnica de polinémios ortogonais, em que apresentou um método para testar as
seguintes hipéteses: a) Hy: as equagdes sio idénticas; b) Hy: as equagdes tém
uma constante de regressio comum; ©) Hy: as equagdes t8m um efou mais
coeficientes de regressdo iguais. Ele concluiu que o método é geral e pode ser
aplicado para modelos polinomiais de qualquer grau, ortogonal ou ndo, e
também para modelos de regressio multipla.
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CAPITULO 1

COMPORTAMENTO DE MODELOS HIPSOMETRICOS
TRADICIONAIS E GENERICOS PARA PLANTACOES DE Pinus
oocarpa NA REGIAO DE AGUDOS-SP EM DIFERENTES IDADES E
NUMEROS DE DESBASTES



RESUMO

BARROS, Dalmo Arantes de. Comportamento de modelos hipsométricos
tradicionais e genéricos Para plantacdes de Pinus oocarpa na regiio de
Agudos-SP em diferentes idades e niimeros de desbastes. Lavras: UFLA,
2000. 69p. (Dissertagio — Mestrado em Engenharia Florestal).

- \selecionados na literatura florestal, observando seus ajustes ‘¢ Comportamentos

7 jpam os diversos tratamentos. Paralelamente foram também -testados varios

modelos_denominados “genéricos”, Para todo o conjunto de dados (todos os
entos agrupados), nos quais se incluem variaveis i épendentes que
caracterizam o povoamento florestal. A base de dados utilizada para desenvolver
este estudo, foi obtida em plantios de Pinus oocarpa, pertencentes a empresa
Duraflora S.A., situada na regido sudoeste do estado de Sio Paulo, no municipio
de Agudos. Esta base consistiu da altura e didmetro de 1099 arvores distribuidas
igualmente em 11 tratamentos, onde cada tratamento considerado foi a
combmacio de diferentes idades com diferentes mimeros de desbastes. Foram
ajustados 14 modelos tradicionais e § modelos genéricos. A selecio do melhor
modelo foi baseada nos seguintes critérios estatisticos de escolha: coeficiente de
determinac3o ajustado, erro padrao residual em porcentagem e analise grafica de
residuos. Devido a pequena variagdo entre as estatisticas dos modelos
tradicionais dentro de cada tratamento, foi elaborado um “ranking”, para detectar
0 modelo que propiciou estimativas mais acuradas das alturas para os
tratamentos isoladamente. No cémputo geral, 0o modelo tradicional mais
adequado para a estimativa da altura foi o modelo de Curtis. Entre os modelos
genéricos o que mais se destacou foi o modelo desenvolvido por Scolforo. A
hipétese de que os desbastes descaracterizam a relagio hipsométrica foi
confirmada pela redugdo gradativa dos R® 4 medida que se aumentava o nimero
de desbastes. A medida que os povoamentos vio se tomando mais velhos e com
maior niimero de desbaste, a estimativa das alturas para esses casos pode ser

feita pela equagio h = bo, sendo b, igual 3 altura média.

Palavras-chave: Relagio hipsométrica, Modelos tradicionais, Modelos genéricos



ABSTRACT

BARROS, Dalmo Arantes de. Behavior of traditional and generic
hypsometric models for Pinus oocarpa plantations for different ages and
number of thinnings. Lavras: UFLA, 2000. 83p. (Dissertation — Master
Science in Forest Engineering).

The objectives of this research were: to test several traditional and
generic hypsometric models, analysing their adjustments and behaviors
according to age and number of thinnings. The data set came from
measurements of diameter and height of 1100 trees distributed equitatively on
11 treatments with age ranging from 5 to 25 years old, and number of thinnings
varying between 0 (zero) and 6. The Pinus oocarpa stands belongs to Duraflora
S/A, located in Agudos, State of Sdo Paulo. A total of 14 traditional models, and
8 generic models selected from literature were tested. The selection of the best
hypsometric model was based on adjusted coefficient of determination (R2adj),
standard error of estimation and graphic analysis of residuals. Due to the small
variation of model statistics for each treatment, a ranking of the models was
performed. In a general way, the Curtis traditional model had the best fit to the
data. Among the generic models, that one developed by Scolforo was the best.
The hypothesis that selective thinnings descharacterize the hypsometric
relationship was confirmed by the gradative reduction of the R? as the number of
thinnings increases. As the stands become older, and the number of thinning
increases, the estimate of heights for these cases can be done by the equation

h = by, being by equal to the average height.

Key-words: Hypsometric relationship, Traditional models, Generic models
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1.1 INTRODUCAO

O uso da técnica de regressio ¢ uma ferramenta importantissima para
qualquer ciéncia. Esta técnica vem sendo utilizada com muita freqiiéncia no
meio florestal, sendo usualmente empregada;dm muito sucesso na estimativa de
volume em fungdo do didmetro ¢ da altura, A varidvel didmetro ¢ facilmente
mensurada durantc; 0 Vinventério florestal. A variavel altura nio.

Com o intuito de reduzir custos durante a coleta de dados no inventario
florestal, varios pesquisadores tém estudado a relagdo existente entre o didmetro
e a altura, denominada relagiio hipsométrica. Através dela ¢ possivel estimar a
variavel altura a partir da medigio do dismetro, Virios modelos matemiticos
podem adequar-se 3 relagio hipsométrica. Porém, o uso indiscriminado da
relagdo hipsométrica pode levar a erros considerdveis, uma vez que varios
fatores podem influenciar esta relagdo, tais como: posicdo socioldgica, sitio,
idade, densidade e praticas silviculturais em geral. Diante da avallat;ao da

mﬂuencla de tais fatores, deve ser estudada a wabllndade da aplicagdo de

equac;oes genencas, que permitam estimativas para um conjunto de dados
| origih;dos de povoamentos florestais com caracteristicas snlviéﬁitumls
diferentes. Dessa forma, os custos de processamento dos dados dlmmulrao
muito, eliminando o trabalho de ajuste e sele¢do de equagdes mais adequadas
para cada unidade amostral.

Qutro ponto positivo é que as medidas de precisdo dos ajustes desses
modelos tendem a serem superiores, quando comparadas com as medidas de
precisio dos ajustes dos modelos tradicionais, uma vez que os modelos
genéricos apresentam como varidveis independentes caracteristicas inerentes ao
poyoamento que. influenciam a relagio h / d, tals ‘como: 1dade sitio (expresso

pela altura média das arvores dominantes) e densidade.
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Sendo assim, este estudo ¢ de grande importéncia, j& que visa a obtengiio
de informagGes mais definidas para a aplicagdo correta das relagdes
hipsométricas em florestas plantadas.

Especificamente neste capitulo foram testados diversos modelos

J tradicionais selecionados na literatura, observando seus ajustes e
AF f,(; "" comportamentos para os diversos tratamentos. Paralelamente foram também
- _testados varios modelos, denominados “genéricos”, para todo o conjunto de
‘3 dados (todos os tratamentos agrupados), nos quais se incluem varidveis

independentes que caracterizam o povoamento florestal.
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1.2 MATERIAL E METODOS
1.2.1 Caracterizagio e localizacio da irea em estudo

Os dados utilizados para desenvolver este estudo, foram obtidos em
plantios de Pinus oocarpa, pertencentes a empresa Duraflora S.A., situada na
regido sudoeste do estado de S3o Paulo, no municipio de Agudos.

Conforme Golfari, Caser ¢ Moura (1978) esta regiio apresenta, como
caracteristicas basicas, a periodicidade de chuvas, invemos secos com
deficiéncia hidrica, a precipitacio anual esta entre 1100 e 1400 mm, as geadas
ocorrem com pouca frequéncia, a temperatura média anual esti entre 16 e 19°C,
o tipo de clima é submontano ou subtropical moderado imido, o tipo de
vegetacdo € floresta ombrofila pluvial e campos submontanos, e a altitude é de
aproximadamente 900 metros.

1.2.2 Coleta de dados

Foram obtidos os didmetros e as respectivas alturas de 1099 arvores em

! varias classes de idade e sujeitas a diferentes nimeros de desbastes. De acordo
. com 0s tratamentos implementados na area, os valores minimos e maximos dos
- DAP’s e das alturas, bem como o nimero de desbastes e idade podem ser
- observados na Tabela 1. Foram portanto, 11 tratamentos com 100 arvores cada,

excetuando-se o tratamento “J “ com 99 Arvores.
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TABELA 1. Dados dos tratamentos implementados na area em estudo.

Tratamento Idade n®de n’®de DAP Altura
(anos) desbaste arvores (cm) (m)

min. max. min. max.
A 5 0 100 44 204 5.2 12.7
B 6 0 100 6.1 20.3 8.2 16.3
C 7 0 100 6.3 24.1 7.9 17.8
D 8 1 100 7.1 0 231 105 188
E 10 2 100 9.2 262 132 209
F 11 2 100 72 23.1 104 198
G 12 3 100 7.1 254 105 205
H 15 4 100 180 321 193 280
I 19 5 100 205 422 230 289
J 22 6 99 250 435 240 296
L 25 6 100 275 490 228 284

1.2.3 Modelos

Foram testados 14 modelos matematicos tradicionais selecionados na

literatura florestal (Tabela 2). Para cada um dos tratamentos constantes da
Tabela 1, os modelos foram ajustados no Sas System (SAS, 1995), visando a

obtengio dos coeficientes de regressio, dos parimetros estatisticos de

comparagdo e da analise de varidncia.
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TABELA 2. Modelos tradicionais testados para estimativa da altura total.

N° MODELOS
1 h=bo+b|.ln(d)+ei
Yoa 2 h=bytb .(d)+eg

i3 h=birb (@b @) +e
i "4 h=by+b,.(1/d)+e,

= 5 h=by+b .(1/d)+b,.(1/d)+¢

.« 6 (d/h)=by+b,.(d)+b,.(d)+e,

T =7 Inh=be+b,.In(d) +e
8 Inh=by+b,.In(d) +e
9 Inh=be+b;.(d)+b,.(d)+e

~, 210 Inh=by+b,.(1/d)+¢

- 11 Inh=be+b,.(1/d)+b,.(1/d)+e¢
12 h=be+b,.(d) +e
13 Inh=bo+b,.(1/d)+b,.(d)+e
14 (1/h)=by+b,.(1/d)+¢

Sendo:
h = Altura total da arvore (m)
d =Diametro 2 1,30 m do solo (cm);
In = Logaritmo neperiano:
b; =Parimetros dos modelos a serem estimados;
€; = Erro da estimativa.

Posteriormente, foram testados 8 modelos genéricos. Os modelos
testados incluem a varigvel didmetro, altura dominante, didgmetro médio
quadritico e idade em suas diversas transformag¢Ses como variaveis

independentes, tanto em modelos aritméticos, como logaritmicos e n3o lineares.
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TABELA 3. Modelos genéricos a serem testados para o ajuste da equagdo

hipsométrica.
N° MODELOS
1 (h7hem)=bo+b,.(nd) +¢
2 (h/hem)=bo+b;.(d) +b,.(d) +e;
3 (h/hgom) =bo+bi . (d/ haom) + by . (& / hgom) + €;
- 4 Inh=be+b,.(1/d)+b,.(1/D+by.(1/d.D)+¢
.5 (d/h=13)=bo+b,.(d)+b,.(d) +b;.(dD +e¢
56 h=bo+b,.(d)+b,.(d) +b;. (hem) + €;
' 7 h=bg+by.d+b;. hgm+bs.I+b,(d%)+bs. ([ %) +e
. 528 Inh=by+b;.In(hgm) +by.In(dg/d)+b;.[1 (I.d)]+bs(1/d)+e
e
/
Onde:

h = Altura total da arvore (m);

hgom = Altura das arvores dominantes (m);

d =Diametro a 1,30 m do solo (cm);

I  =Idade (anos);

dg =Diametro médio quadratico (cm)

In = Logaritmo neperiano; ‘

b; =Parametros dos modelos a serem estimados;

¢; =Erro da estimativa.

De acordo com Cardoso (1989) a inclusdo da altura dominante nos
:ﬁf\ ) modelos deve-se ao fato de ser uma informag3o disponivel durante todo ciclo de
l vida de um povoamento e por se tratar de uma variavel que exprime a qualidade
do sitio, sendo também pouco afetada por variagdes da densidade.
O modelo 7 foi construido utilizando o método “stepwise”, o qual
seleciona as varidveis que contribuem significativamente para o modelo, usando
para tanto, os coeficientes de correlag#o parciais e os testes parciais “t” e “f”. De

acordo com Bartoszeck (2000) este método analisa as varidveis em qualquer
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momento em que s&o selecionadas para entrar no modelo e nio somente quando
sdo adicionadas, ou seja, se a variavel que entrou no modelo em algum passo
anterior no for significativa no passo atual, quando uma outra variavel entrar no
modelo, ela é elirhinada.

1.2.4 Sele¢do do melhor modelo

) A selecdo do melhor modelo foi baseada nos seguintes critérios
\ estatisticos de escolha: coeficiente de determinagio aJustado erro padrio
L residual em porcentagem e analise gréfica de residuos.

O coeficiente de determinagiio jl}_) expressa a quantidade de variagdo da
variavel dependente que ¢ explicada pelas varidveis independentes. 6uanto mais
préximo de um for o valor do R? » methor teré sido o ajuste. Porem ¢ necessério
reajustar esses coeﬁc1entes para que, segundo Scolforo (1997) seja possivel
comparar as equagdes, ja que os graus de liberdade da regressdo diferem entre os
modelos testados.

Este reajuste consistiu no seguinte: S .

R2=1— n-1 .SQres
n-p-1; SQtot

Em que:
R? = Coeficiente de Determinago;
n = Niimero de dados;
p = Nimero de varigveis independentes do modelo em questio;
SQres = Soma de quadrado de residuos;
SQtot = Soma de quadrados total.

Para se efetuar a corregdo dos coeficientes de determinag@o obtidos para

os modelos genéricos, foi- utilizado um indice conhecido como Indice de
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Schlaegel (IA) para comparagdo dos modelos. O IA ¢é uma estatistica
comparavel ao R’ esta estatistica consiste em uma retransformaciio das
predi¢des dos valores estimados para a unidade original. Quando se trata de
equagdes aritméticas o valor de IA ¢ igual ao valor de R?; portanto, este indice
Serve cOmo um comparador de equagdes de diferentes naturezas. Na discussdo
dos resultados pertinente a esse tema o indice de Schulaegel foi tratado como R

Este coeficiente ¢ uma estatistica que ndo deve ser utilizada
isoladamente para o julgamento da qualidade de um modelo, pois existem
situagGes em que o coeficiente de determinagdo pode fornecer informagio
enganosa sobre o ajuste do modelo.

O erro padrdo residual (Syx) é uma estatistica que mede a dispersdo
média entre os valores observados e estimados ao longo da linha de regressdo
sendo desejado que se tenha o menor valor. E importante caracterizar que para
os modelos onde a varidvel dependente sofreu transformagdo, é necessario
retransformar o erro padrao residual, a fim de possibilitar a comparagdo
estatistica das equagses.

Esta retransformagao consistiu no seguinte:

, )2
novoSyx = l—:—’p—hll)—

Syx = Erro padrdo residual em metros;
h; = Altura observada (m);

Em que:

h, = Altura estimada pelos modelos (m);
n = Nimero de dados;

p = Niimero de varidveis independentes do modelo em questio.
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Mesmo que todos os estimadores de ajuste sejam bons indicadores para

a escolha do melhor modelo, a andlise grafica de residuos ¢é_decisiva, pois

permite detectar se hi ou nio tendenciosidade na estimativa da variavel

dependente ao longo de toda linha de regressdo, se os residuos sdo

independentes e se ha homogeneidade de variancia. De acordo com Draper e ;

Smith (1966) o uso dos residuos na forma relativa (porcentagem), em fungio da
variavel dependente estimada, é mais adequado para se ter uma melhor nogdo da
dimensgo das sub e super estimativas do valor real e a comparag:ﬁo entre os
diversos modelos ajustados. Como a avaliagio grifica ¢é wsual pode deixar
alguma duvrda por isso é usada em conjunto com as estatisticas citadas
anteriormente.

Para facilitar o processo de selegdio do melhor modelo, procedeu-se com
- um ranqueamento entre os 14 modelos tradicionais testados, para os 11
tratamentos analisados. Segundo Bartoszeck (2000) o objetivo de se fazer um
“ralilvlfiing:’, ¢ saber qual modelo, que em média, teve a melhor performance.
Considerando as estatisticas de precisdo pertencentes a cada ajuste por
tratamento individual, foi atribuida nota 1 i €quacdo que apresentou maior
acuracidade quanto ao R’aj. e Syx%, nota 2 aquela que se apresentou em
. segundo lugar e assim sucessivamente. Apés a classificagdo individual, foi feita
.2 soma desta pontuagiio, e no computo geral, a equagdo que recebeu o menor

valor foi recomendada como a mais adequada para o uso.
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1.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

1.3.1 Sele¢iio das equacdes tradicionais

Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados pertinentes aos ajustes dos

14 modelos tradicionais de relagdo hipsométrica, com seus respectivos

parimetros estatisticos de precisio (R’aj., Syx e Syx%) para o tratamento D. Os

ajustes para os demais tratamentos s@o apresentados nas Tabelas 10 A a 19 A do

Anexo A.

TABELA 4. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o tratamento

D (8 anos e 1 desbaste).

Modelo Coeficientes R* Syx(m) Syx%
B b b ajustado  corrigido corrigido
1 -0,87321 5,92134 0,6308 0,97056 6,56
2 12,00051 0,01288 0,5408 1,08238 7,31
3 3,65312 1,14203 -0,02454 0,6366 0,96285 6,51
4 20,41023  -77,32879 0,6281 0,97403 6,59
5 22,26780 -125,29950 293,42568  0,6317 0,96939 6,55
6 2,19575 0,06163 0,05185 0,6330 0,97752 6,60
7 1,59389 0,41361 0,6390 0,98416 6,65
8 1,59389 0,20680 0,6390 0,98416 6,65
9 1,84808 0,08869 -0,00202 0,6508 0,96139 6,50
10 3,08452 -5,45620 0,6495 0,96608 6,53
11 3,13734 -6,82027 8,34365 0,6471 0,97042 6,56
12 8,90005 0,40890 0,5984 1,01218 6,84
13 3,01911 -5,03366 0,00241 0,6463 0,97142 6,56
14 0,04009 0,39015 0,6633 0,96891 6,55

Observa-se para o tratamento D, que de modo geral os 14 modelos

testados apresentaram bom desempenho com valores de R’ aj., variando de

0,5408 a 0,6633 para os modelos 2 e 14 respectivamente. Todos os modelos
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testados apresentaram erros padrdes residuais inferiores a 7%, com excecdo do
modelo 2 que apresentou erro padrio residual de 7,31%.

Nos tratamentos A, B, C, E, F e G (Tabelas 10A,11A,12A, 13 A, 14
A e 15 A do Anexo A), os 14 modelos testados apresentaram desempenho
semelhante ao tratamento D, com Rzaj. variando de 0,5190 (modelo 2 do
tratamento E) a 0,7782 (modelo 14 do tratamento C) e Syx% variando de 5,02%
(modelo 3 do tratamento E) a 11,16% (modelo 2 do tratamento A). Ja para os
tratamentos H, 1, J, e L (Tabelas 16 A, 17 A, 18 A e 19 A do Anexo A), os
modelos apresentaram um comportamento diferente, com valores mais baixos de
R%j., variando de 0,0004 (modelo 11 do tratamento J) a 0,4242 (modelo 6
tratamento H) e menores Syx% sendo estes sempre inferiores a 6%.

Esta variagio encontrada para os coeficientes de determinagio dos

. modelos é explicada pelas diferentes situagdes peculiares a cada um dos 11

tratamentos. Como pode-se observar na Tabela 1, os tratamentos se

diferenciaram pela combinagio de dois fatores basicos, idade e namero de

'+ desbastes. Por exemplo, o tratamento A foi constituido de Pirus oocarpa com 5

anos de idade e nenhuma interferéncia silvicultural ao nivel de desbaste, ja o
tratamento D, tinha 8 anos e apenas uma interferéncia de desbaste, e ainda o

. tratamento L o povoamento tinha 25 anos e 6 desbastes.

E interessante ressaltar que os tratamentos com piores coeficientes de
determinag3o sio também os de menores eIros, ou seja, os tratamentos com
mais de 4 desbastes possuem menores R? e também menores erros. Esta
constatacdo se deve ao fato da baixa correlagiio simples entre didmetro e altura,
resultando por conseguinte em baixos coeficientes de determinagio das
equagdes ajustadas.

Na realidade, a baixa correlagio e o menor erro encontrado nos
tratamentos mais velhos ou com maior nimero de desbastes, é devido a

homogeneizagdo das alturas, ou seja, arvores com diferentes didmetros podem
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apresentar mesmas alturas. Isto significa que os desbastes vdo descaracterizando
a relag@o hipsométrica e que na verdade, nesses casos, a altura estimada se
assemelha a altura média. Esta afirmativa pode ser corroborada ao analisar o
grafico referente as alturas plotadas sobre os respectivos didmetros (Figura 1),
onde pode-se observar as tendéncias da relagdo didmetro sobre altura.

No intuito de investigar com mais propriedade a afirmativa de que nos
tratamentos com mais de 4 desbastes, a altura estimada ¢ igual a altura média,

testou-se para os tratamentos H, I, J e L, a seguinte hipétese:

= oY
]
=l

Onde:

-

h = Altura total da arvore estimada pelo modelo (m);

h = Altura total média das arvores (m).

A operacionalizag3o do inventario florestal no que se refere 4 medigdo
da altura, segundo Cardoso (1989) seria a medi¢go de todas as alturas da parcela.
Porém, nesta situagio, pode-se medir algumas alturas e obter o valor médio, uma
vez que houve a homogeneizagio das alturas nesta fase.

Como forma de avaliar a qualidade dos ajustes, além de calcular o erro
padrio residual em porcentagem, também utilizou-se dos grificos de
distribui¢do de residuos em fun¢do do dap (Figura 2). Pdde-se observar que,
para o tratamento H, o modelo ajustado apresentou um erro padrdo residual de
7,02%, portanto aceitavel, porém ao analisar sua distribuigdo grafica de residuos,
verificou-se total inadequa¢do do mesmo. De acordo com Scolforo (1997) esse

tipo de distribui¢do encontrada indica a falta de um termo quadratico no modelo.
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FIGURA 2. Graficos de dispersdo de residuos em % em fun¢do do dap estimado
para os tratamentos H, I, J, e L, através do modelo 1A.

A

Para os tratamentos I, J e L a estimativa de h= H, mostrou um
desempenho muito bom, com graficos de residuos nio tendenciosos e com
pequena amplitude dos dados em torno da média, e ainda erros altamente
satisfatorios, todos menores que 5,5%. Para os tratamentos I, J e L os Syx%
foram: 5,47%; 4,94% e 4,60% respectivamente. Estes erros padrées da

estimativa em porcentagem foram estimados por:

Z (ﬁi‘h—i)z
n -1

Syx % = = . 100
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Onde:

Syx% = Erro padrio residual em porcentagem,;

= Altura total da arvore estimada pelo modelo (m);

h
h = Altura total média das arvores (m);
n

= Nimero de dados.

Portanto, estes ajustes s3o forte indicativo de que a afirmativa anterior é
correta, ou seja, os desbastes realmente descaracterizam a relagio hipsométrica e
para estes casos a altura estimada assemelha-se muito & altura média.

Notou-se que para os tratamentos com mais de 15 anos e mais de 4
desbastes, os coeficientes de determina¢io se mantiveram muito baixos. De
acordo com Machado et al. (1994) este fato é explicado pela alta homogeneidade
dos dados, gerada pela baixa variagdo das alturas, como pode ser observada na
Tabela 1. Esta baixa variag@o caracterizada nos povoamentos com maior nimero
de desbastes e conseqiientemente mais velhos é ocasionada pela baixa correlagio
natural entre o didmetro e altura das arvores remanescentes.

Os R? tendem a diminuir 2 medida que se aumenta a idade e
principalmente, o nimero de desbastes. No entanto, h4 uma tendéncia dos erros
padrdes residuais irem diminuindo & medida que se aumenta o nimero de
desbastes.

De um modo geral a andlise grafica dos residuos mostra que nio ha
tendenciosidade para quase todos os 14 modelos tradicionais testados como
mostra a Figura 3 para o tratamento D e as Figuras 8 B a 17 B do Anexo B, para

0S outros tratamentos.
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FIGURA 3. Graficos de dispersdo dos residuos em

estimada para o tratamento D (...Continua
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Conforme citado na metodologia, a selegio do melhor modelo para cada
tratamento foi realizada em uma primeira etapa baseada nos critérios R?, Syx %
€ posteriormente com a analise grifica de residuos. No entanto houve grande
dificuldade uma vez que as variages entre os R* e Syx% encoritradas dentro de
cada tratamento foram muito pequenas e a analise grafica dos residuos, por ser
um critério visual em alguns casos, ainda deixaram dividas,

Quando se construiu graficamente a curva de altura sobre didmetro para
os valores estimados através dos diferentes modelos hipsométricos, algumas
tendéncias puderam ser observadas.

Para o tratamento D, ficou caracterizada a superioridade do modelo 10,
por manter a homogeneidade desejada ao longo de toda linha estimativa, além
dos bons valores encontrados de R? e de erro.

Ao analisar-se graficamente a distribuicdo de residuos do modelo 2,
percebeu-se uma suave tendéncia a subestimativa das alturas nas menores
classes de altura, e ainda uma amplitude excessiva, puxando a curva para baixo
no ultimo tergo da distribuicio.

Modelos de natureza matematica mais simples, tal como o modelo 1,
também demonstraram eficiéncia na estimativa da altura. Neste caso, embora
néo apresentando o maior valor do coeficiente de determinacio, (0,6308) ficou
caracterizado seu bom desempenho, por possuir um baixo valor do erro € uma
boa configuragéo ao longo de toda linha estimativa, porém com uma amplitude
dos desvios ligeiramente elevada no segundo terco da curva. O mesmo ocorreu
com o modelo 7.

Com o passar dos anos e conseqiiente aplica¢do de desbastes sucessivos,
pode-se constatar um encurtamento légico do comprimento da curva de altura
sobre didmetro. Este fato pode ser explicado pelo préprio fundamento bésico do
desbaste, que promove a retirada de arvores nas classes diamétricas mais baixas

para favorecer o desenvolvimento das demais; em decorréncia deste fato, as
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arvores remanescentes do povoamento tendem a ter suas dimensGes aumentadas,
ficando restritas as maiores classes diamétricas.

A fim de determinar, de um modo geral, qual modelo em média foi mais
adequado para se estimar a altura, foi confeccionado um “ranking. O somatério
da pontuagio das estatisticas de precisio (R%j. ¢ Syx), para os tratamentos
constantes nesse estudo, € apresentado na Tabela 5.

Como é possivel observar na Tabela 5, os modelos 2, 12 e 8, de acordo
com o0 ranqueamento obtiveram as maiores pontua¢des, fato que descarta a
possibilidade de uso dos mesmos; porém os modelos 3, 10 e 9, conseguiram os
menores somatdrios e conseqiientemente se caracterizaram pela eficiéncia na

estimativa da altura em média para todos os tratamentos em questzo.
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TABELA 5. Ranquamento e somatério total da pontuacéo das 14 equagdes testadas, para os 11 tratamentos,
segundo as estatisticas: coeficiente de determinagdo ajustado e erro padrio da estimativa.

Trat. Estatistica Modelos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

A RZaj. 80 140 1,0 120 90 100 50 60 70 20 40 130 30 1,0
Syx% 20 140 80 90 30 70 100 11,0 120 10 50 130 40 6,0

R%j, 80 140 100 130 70 60 10 20 3,0 120 40 11,0 50 90
Syx% 40 140 50 130 80 90 1,0 20 60 120 70 100 11,0 3,0

R%j. 90 140 120 60 70 50 100 11,0 80 20 30 130 40 10
Syx% 60 130 70 20 30 50 100 110 90 10 40 120 140 80

R7aj. 1,0 140 80 120 100 90 60 70 20 30 40 13,0 50 1,0
Syx% _ 60 140 20 90 40 100 110 120 10 30 70 130 80 50

Rfaj. 120 140 60 70 90 80 100 11,0 20 30 50 130 40 1,0
Syx% 100 140 10 30 60 80 11,0 120 20 40 70 130 50 90

Réaj. 100 140 90 60 70 40 11,0 120 80 1,0 30 130 20 50
Syx% 90 140 70 20 30 40 11,0 120 100 10 50 130 60 80

R%aj. 100 140 70 80 90 60 11,0 120 4,0 20 50 13,0 30 1,0
Syx% 100 140 10 30 50 60 110 120 70 20 80 130 40 90

I O = m 9 o o

Raj. 30 40 50 70 60 1,0 80 90 11,0 10,0 12,0 2,0 13,0 14,0
Syx% 20 60 70 80 90 140 30 40 100 11,0 120 1,0 130 50

R’aj. 10,0 140 20 70 50 1,0 11,0 12,0 3,0 80 60 130 40 90
Syx% 100 140 1,0 70 40 6,0 110 120 20 80 50 130 30 90

—

T R 60 120 40 20 130 10 70 80 90 3.0 140 100 110 50
Syx% 70 120 10 80 40 50 90 100 20 110 60 130 30 140

L Rfaj. 100 140 20 70 50 1,0 11,0 120 30 80 60 130 40 90
Syx% 100 140 10 70 30 60 110 120 20 80 40 130 50 90

SOMATORIO 174 287 120 162 1:14 138197 220 132 126 147 266 147 155




1.3.2 Ajuste das equacdes tradicionais para todes tratamentos agrupados

Os mesmos 14 modelos testados independentemente para os 11

tratamentos, foram também ajustados para os dados de todos esses tratamentos

agrupados em um tinico conjunto.

A Tabela 6 apresenta os resultados desses ajustes. Como se pode ver

nesta tabela, os R%j. foram, de modo geral, maiores do que aqueles obtidos nos

ajustes dos mesmos modelos para cada um dos tratamentos isoladamente. Esse

fato provavelmente se prenda a grande massa de pares de valores altura-

didmetro usada para o ajuste.

TABELA 6. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de pfecisa'io para todos os

tratamentos agrupados.
Modelo Coeficientes R’ Syx(m) Syx%
% o 5 ajustado  corrigido corrigido

1 -17,49265 12,29724 08368 244222 13,27
2 12,71790  0,01129 0,7110  3,24977 17,66
3 -0,78110 1.30628 -0,01498 08589 22709 1234
4 29,58102 -187,24860 07224 318493 1731
5 36,22237 -396,56840 1353,8905 0.8326 247337 1344
6 6,07291 0,11271 0,03031 08375 243788 13,25
7 0,81953 0,69738 0,8212  2,49877 13,58
8 0,81953 0,34869 0,8212 249877 13,58
9 1,63912 0,08801 -0,00116 0,8363 2,17047 11,80
10 3,51602  -11,07175 0,7708  2,63250 14,31
11 3,76658  -18,96879 51,07844 0,8185 2,34606 12,75
12 6,35127 0,58890 0,8127 2,61655 14,22
13 2,91447 -6,41923  0,01582 08135 2,56755 13,95
14 0,01781 0.72741 0.7722 242448 13.18
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Observando a Tabela 6, nota-se que os erros padrdes residuais (Syx%)
sdo sensivelmente maiores do que aqueles obtidos para cada um dos tratamentos
isoladamente. Ao agrupar os dados, aumentou-se a variabilidade das variaveis
envolvidas na relagdo hipsométrica. O dltimo grifico de dispersdo da altura
sobre o didmetro exibido na Figura 1, mostra claramente que esta dispersdo para
os dados agrupados, na realidade pertencem a duas populagées distintas. Uma
para as idades de 5 a 12 anos e outra para as idades de 15 a 25 anos.

Embora os indices de ajuste e precisdo (R%j. e Syx%) indiquem que os
modelos testados ajustaram-se razoavelmente bem aos dados agrupados, a
analise grafica dos residuos para todos os 14 modelos testados, apresentada na
Figura 4, indicou fortes tendenciosidades nas estimativas da altura e que,
portanto, ndo se pode fazer o agrupamento €xposto neste item. Demonstrou
também que nenhum modelo matematico (equagdo ajustada) deve ser aceito,
Sem antes proceder-se a uma analise grafica de residuos.

Com base nos resultados obtidos para o agrupamento de todos os
tratamentos, resolveu-se dividir o conjunto total de dados em dois subconjuntos
¢ testar os 14 modelos para cada um deles. A Tabela 7 apresenta os resultados
para o subconjunto de dados pertencentes s idades de 5 a 12 anos (1), enquanto
a Tabela 8 apresenta os resultados para o subconjunto de dados de 15 a 25 anos
(2). As Figuras 5 e 6 apresentam as distribuicdes graficas dos residuos,
respectivamente para os subconjuntos de dados 1 e 2.
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FIGURA 4. Gréficos de dispersdo dos residuos em % em fungio da altura
estimada para todos tratamentos agrupados (...Continua...).
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“FIGURA 4, Cont...”
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TABELA 7. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisio para o subgrupo 1
(5,6,7,8, 10, lle 12 anos).

Modelo Coeficientes R* Syx(m) Syx%
Bo b B, ajustado  corrigido corrigido
1 -6,13056 7,73235 0,5568 1,94194 13,57
2 10,40407  0,01712 04842  2,09491 14,63
3 1,91392 1,16808 -0,02042 0,5555 1,94477 13,59
4 20,92831 -89,21795 0,5235 2,01358 14,07
5 24,20836 -165,31760 390,01043  0,5521 1,95205 13,64
6 0,58807 0,50727 0,03244 0,5458 1,96855 13,75
7 1,04923 0,60069 0,5541 1,84140 12,86
8 1,04923 0,30035 0,5541 1,84140 12,86
9 1,50695 0,11570 -0,00245 0,5535 1,83298 12,81
10 3,16892 -7,16846 0,5574 1,83227 12,80
11 3,27527 9,63577 12,64496  0,5618 1,82394 12,74
12 6,25414 0,55178 0,5355 1,98804 13,89
13 2,88166 -5,50502 0,01122 0,5633 1,82367 12,74
14 0,02763 0,61979 0,5747 1,84391 12,88

TABELA 8. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o subgrupo 2
(15, 19, 22 e 25 anos).

Modelo Coeficientes R® Syx(m) Syx%
™ o, b, ajustado  corrigido cormrigido
1 8,84537 4,93908 0,3266 1,47088 5,72
2 23,54560 0,00215 0,2303 1,57246 6,12
3 8,07398 1,00455 -0,01351 0,4137 1,37244 5,34
4 30,76957 -150,48110 0,3655 1,42768 5,56
5 2297534 29994584 -6219,5248 0,4118 1,37458 5,35
6 14,03105  -0,75956 0,04806 0,4137 1,37242 5,34
7 2,56294 0,19958 0,3343 1,47817 5,75
8 2,56294 0,09979 0,3343 1,48003 5,76
9 2,52577 0,04100 -0,00055 0,4260 1,37050 5,33
10 3,44919 -6,09100 0,3755 1,43326 5,58
11 3,11957 12,95812 -263,03133 00,4277 1,36884 5,33
12 21,02189 0,15094 0,2797 1,52119 5,92
13 4,12297  -15,67657 -0,01132 0,4335 1,36260 5,30
14 0,03076 0,24780 0,3836 1,44569 5,62
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Como pode-se observar nas Tabelas 7 e 8, de um modo geral, os valores
dos coeficientes de determinagdo diminuiram sensivelmente com relagdo aos
ajustes para todos os tratamentos agrupados.

Para o subgrupo 1, representados pela unido dos tratamentos com 5, 6, 7,
8,10, 11 e 12 anos, foi detectada uma reduco significativa dos valores de R2 O
menor valor de R’ encontrado foi 0,4842 para o modelo 2, ja o maior valor foi
igual a 0,5747, para 0 modelo 14. Concomitantemente aos valores de R? obtidos
para o subgrupo 1, os valores dos erros padrdes residuais em porcentagem se
mantiveram, em média, os mesmos verificados para os ajustes da Tabela 6, ou
seja, eles se mantiveram estiveis com relagdo is equagdes para todos
tratamentos agrupados.

Para o subgrupo 2, formado pelos tratamentos H, I, J, e L, com idades
variando de 15 a 25 anos, os resultados dos ajustes dos 14 modelos,
demonstraram, no que diz respeito ao R, resultados inferiores aos obtidos para o
subgrupo 1. Os valores de R? dos modelos ajustados para o subgrupo 2, variaram
de 0,2303 para o modelo 2 a 0,4335 para o modelo 13 . Por outro lado, o
interessante é que os Syx% dos modelos ajustados cairam pela metade, fato este
que se contrapde ao efeito negativo dos baixos valores de R? encontrados.
Verifica-se na Tabela 8, que houve pouca variagio entre os Syx%, sendo que
eles variaram de 5,30% no modelo 13 a 6,12% para o modelo 2.

Contudo, as distribuigées graficas dos residuos demonstraram, tanto para
o subgrupo 1, quanto para subgrupo 2, uma grande melhora com relagdo a
qualidade dos ajustes para todos os tratamentos agrupados, embora haja
tendenciosidades. Fica caracterizado nas Figuras 5 € 6 a quebra do efeito da
formagio dos dois blocos de pontos observado na Figura 4; porém analisando
individualmente os graficos, fica clara a superioridade das distribuigdes graficas
dos modelos 4 e 10 para o subgrupo 2. Para o subgrupo 1, nota-se que fica

impossibilitado o uso de qualquer modelo, devido 3 inadequagdo grafica dos
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“FIGURA 5, Cont...”
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residuos, pois todos seguem a tendéncia de superestimar os diametros ao longo
de, praticamente, toda linha estimativa.

1.3.3 Ajuste dos modelos genéricos

Visando minimizar os erros encontrados nas equagdes hipsométricas
tradicionais, optou-se também pelo ajuste dos modelos genéricos. Estes modelos
se diferem dos ajustados anteriormente pela inclusio de algumas varidveis
independentes caracteristicas do povoamento, como altura dominante, idade e
diametro médio quadratico (dg). Sendo assim, o ajuste foi feito a paltir da unido

de todos os tratamentos numa tnica base de dados wsando obter vanacao da

altura dominante, idade e dg

Os modelos genencos testados neste estudo foram obtidos através de

uma intensa revisdo de hteratula e estdo apresentados na Tabela 3. Seus ajustes

eas respectivas estatisticas de precisdo estdo caracterizados na Tabela 9.

Observou-se que os modelos 1 a 3 usam a razio entre a altura total ou

- didmetro e a altura dominante, quer seja na variavel dependente ou nas variaveis
. indepententes; além desses, e com excegdo do modelo 6, os demais sdo

i caracterizados pela inclusdo da varidvel idade, além da altura dominante, o que

possibilita um maior controle das alturas dentro dos modelos. Foram ainda
testados dois modelos logaritmicos (modelos 4 e 8) e um construido pelo
processo “stepwise” (modelo 7).

Conforme a sistematica utilizada por Cardoso (1989) foram utilizados
alguns modelos com mais de uma variavel independente, o que segundo, essa
autora toma mais flexivel a equagdo, abrangendo toda e qualquer pequena
variagdo na distribui¢io dos dados.

Os resultados obtidos pelos ajustes dos modelos genéricos, induzem a
considerar a possibilidade de melhores ajustes confrontantemente aos ajustes dos
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TABELA 9. Cosficientes dos ajustes dos modelos genéricos e estatisticas de precisdo.

Modelo Coeficientes R* Syx Syx %
b b, by bs bs bs corrigido corrigido
1 0,31029  0,20601 0,9549 1,31067 7,11
2 0,49257  0,03257  -0,00049 0,9558 1,29272 7,01
3 0,61348  0,28788  0,00044 0,9286 1,49906 8,13
4 3,71186  -7,74221 -4,92021 14,97052 0,9412 1,42838 7,74
5 0,98950  0,00416 0,00106 -0,00137 0,8772 2,11044 11,44
6 -5,68837  0,65700  -0,00828 0,74669 0,9627 1,16726 6,33
7 -5,26628  0,67462  0,59291 0,28666  -0,00885 -0,00533 0,9637 1,15024 6,24
8 0,63251 0,85357 _ 0,00288  -2,54085 -4,74605 0,9606 1,16673 6,32




modelos tradicionais. Os coeficientes de determina¢io encontrados para os 8
modelos testados variaram de 0,8772 no modelo 5, a 0,9637 para o modelo 7. Ja
os erros padroes residuais encontrados variaram entre 6,24 % a 11,44 %
respectivamente para os modelos 7 ¢ 5.

Observa-se que os coeficientes de determinagiio dos modelos genéricos,
de um modo geral, sdo mais altos do que seus homdnimos dos modelos
tradicionais. No entanto essa superioridade dos modelos genéricos nio foi
verificada quando se usa o erro padrdo residual como comparador. Quanto a esta
estatistica, os modelos genéricos tiveram performances mais ou menos similares
aos modelos denominados tradicionais ajustados por tratamento, porém muito
superiores a esses quando ajustados para todo conjunto de dados.

De acordo com as distribuigdes graficas dos residuos (Figura 7), foi
possivel perceber nitidamente a formagdo de trés agrupamentos ao longo da
linha estimativa; o primeiro grupo situado em tomo dos 10 metros de altura
estimada, o segundo em tomo de 15 metros e o terceiro no final da linha
estimativa. Esta segregacdo € natural, pois como ja foi citado anteriormente, os
tratamentos se diferem entre si na idade dos povoamentos, assim tem-se neste
estudo povoamentos com 5, 6, 7 e 8 anos, o que caracteriza o primeiro
agrupamento; 10, 11 e 12 anos, caracterizando o segundo e 15, 19, 22, e 25 anos
o terceiro. Em muitos modelos o primeiro ¢ o segundo grupo se fundiram
resultando na formacgdo de apenas dois macigos de pontos.

Desta forma através dos resultados mostrados na Tabela 9, juntamente
com as analises graficas dos residuos pode-se afirmar a superioridade do modelo
8, desenvolvido por Scolforo (1997) que mesmo apresentando um coeficiente de
determinac¢do igual a 0,9606, ou seja, o terceiro maior da relagio, € um erro
padrdo residual de 6,32 %, portanto o segundo menor, caracterizou-se através de
uma distribuicio grafica de residuos homogénea dividida em dois blocos, ao
longo de toda linha estimativa, como o melhor modelo dentre os testados.
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Outros modelos também demonstraram-se eficientes para a estimativa
da altura, dentre estes podem-se destacar os modelos 6 e 7. Porém analisando as
distribuicbes dos residuos fica nitida a inadequagdio de alguns, tais como o
modelo 3, que apesar de apresentar erro igual a 8,13 %, e um valor de R? de
0,9286, demonstrou tendenciosidades. Os modelos genéricos 4 e 5 seguem a
mesma l6gica, com distribuigdo grafica de residuos tendenciosa para a maior

parte da linha estimativa.
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1.4 CONCLUSOES

A hipétese de que os desbastes descaracterizam a relag@o hipsométrica
foi confirmada pela redugdo gradativa dos R*> 4 medida que se aumentava o
nimero de desbastes aplicados aos povoamentos florestais, indicando a

inexisténcia de regressdo da altura sobre o diametro.

A medida em que os povoamentos vio se tornando mais velhos e com
maior nimero de desbaste, apesar dos R? serem muito baixos, os Syx% também
sdo muito baixos, indicando que a estimativa das alturas para esses casos pode
ser feita pela equagdo h = bo, sendo by igual 4 altura média (h) para qualquer
que seja o dap.

- Através do ranqueamento dos modelos tradicionais ajustados

separadamente para cada um dos tratamentos, concluiu-se que os modelos 3, 10
€9 apresentaram, em média, melhores desempenhos para predizer a altura total
em funcdo do dap.

O ajuste dos modelos tradicionais para todos os tratamentos agrupados
mostrou-se inadequado, tendo em vista que ao agrupa-los formaram-se dois
macigos distintos de dados. Neste caso obteve-se R%aj. elevados para a maioria
dos modelos, porém Syx% também elevados e distribui¢do de residuos

tendenciosa.

A subdivisio da base composta por todos os tratamentos em dois
subgrupos, gerou uma grande melhoria na qualidade dos ajustes, eliminando a
formagio de agrupamentos de dados, resultando em distribui¢des graficas de

residuos mais 1égicas e aceitiveis.
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Alguns dos modelos genéricos testados, notadamente os que incluem a

\
)

altura dominante, apresentaram performance satisfatoria no que se refere aos

valores de R e Syx%, bem como distribuiggo grifica de residuos.
Os modelos genéricos 6, 7 e 8 mostraram-se bastante eficientes na

/; */ estimativa da altura, com Raj. acima de 96,0% e Syx% abaixo de 6,4 % e boa

distribuigdo gréifica de residuos.
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TABELA 10 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o
tratamento A (5 anos e 0 desbastes).

Modelo Coeficientes R* Syx Syx %
B, o 5 ajustado  corrigido corrigido

1 -0.66716 4,24897 0,6494 091845 9,53
2 7.41148 0.01506 0.5199  1.07486 1116
3 2.32709 0.88908 -0.02127 0.6373  0.93426 9.70
4 13.15169  -37.88701 0.6364  0.93534 9.71
5 14,61647 -64,58803 104,78136 0.6482 0,92011 9.55
6 -0.43092 0,61294 0,05407 0.6449  0.93392 9.69
7 1.04709 0.49642 0.6635  0.94617 9.82
8 1.04709 0,24821 0,6635  0,94617 9.82
9 1,28061 0,12641 -0,00349 0,6597  0.95751 9.94
10 2,67247 -4,54373 0.6857  0.91616 9.51
11 2,72420 -3,48661 3,70012 0.6839  0.92106 9.56
12 5.07281 0,38823 06010 097981 10.17
13 2,56628 -4,08226 0,00539 0,6841  0,91951 9,55
14 0,05449 0,56743 07118  0,92739 9,63

TABELA 11 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o
tratamento B (6 anos ¢ 0 desbastes).

o

Modelo Coeficientes R- Syx Syx %
by b, b ajustado  corrigido corrigido

1 -0.55776 5.12394 0.6861  0.95716 7.57
2 9.65815 0.01515 0.6483  1.01310 8.01
3 528144 06928  -0,01053  0.6857 0.95770 7.57
4 17,10479  -56,32048 0.6532  1.00604 7.95
-3 2048542 -134,02750 403,58876  0.6894 0.96011 7.539
6 -1,34292 0,66349 0.03735 0.6902  0,96062 7.59
7 1.42968 0.42615 0.6970 0.95376 71.54
8 1,42968 0,21307 0.6970 0.95376 7.54
9 1.83258 007147  -0,00141 0.6938  0,95898 7.58
10 2.90247 -4,73260 0.6776  0,98037 7.75
11 3,10967 <9,49522 2473576 06933  0.95885 7.58
12 6.99507 0.41467 0.6822  0.96299 7.61
13 2,47139 <237197  0.01792 0.6932  0.96794 7.65
14 0.04863 0.40447 0.6858  0.95475 7,55




TABELA 12 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisio para o
tratamento C (7 anos e 0 desbastes).

Modelo Coeficientes R* Syx Syx %
b b, b ajustado  corrigido corrigido
1 -1,58648 5.75481 ' 0.7333 0.87462 6,38
2 10.89690 0.01231 0.6065 1.06233 1.76
3 3,40493 1,02247 -0.02070 0,7275 0.88412 6,43
4 18,95241  -72,37470 0,7389 0.86530 6.32
5 1983619 -94,31220 124,96915 0,7389 0,86528 6,32
6 0,67006 0,33501 0,04611 0.7407 0,87128 6,36
7 1,40431 0,45354 0.7303 0.50871 6.63
8 1,40431 0,22677 0,7304 0.50871 6,63
9 1,68289 0,09735 -0.00221 0,7371 0.90373 6.60
10 3.03198 -3,82761 0.7688 0.86215 6,29
11 2,97056 -4.30301 -8,68504 0,7685 0,86646 6.33
12 7.84788 0.39867 0.6829 0.95365 6.96
13 3.08513 -6,15396 -0.00201 0.7667 1.23406 9.01
14 0.03926 0.48279 0.7782 0.88593 6.47

TABELA 13 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o
tratamento E (10 anos € 2 desbastes).

-

Modelo Coeficientes R" Syx Syx %
by b b ajustado  corrigido corrigido

1 1,84232 5,33057 0,6178 0.86746 5.14
2 14,39422 0,00812 0,5190 0,97310 5,76
3 5,23883 1,05850  -0,02126 0,6347  0,84808 5,02
4 22,08193  -85,48720 0.6323  0.85091 5,04
5 22,33716  -93,51688 60,26431 0.6286 0.85514 5.07
6 3,35160 -0.10175 0.05292 0,6321 0.85984 5.09
7 1.90299 0.32597 0.6193 0.88066 5,22
8 1.90299 0.16299 0.6193 0.88066 5.22
9 2.06493 0,07023 -0.00146 0,6450 0.84867 5.03
10 3.14275 =5.26173 0.6422 0.85239 5.05
11 3.10951 -4.21594 -7.84888 0.6391 0.85532 5.07
12 11.64239 0.30541 0,5770 0.91264 5.40
13 327240  -6,27760  -0,00396  0.6406  0.85304 5.05
14 0.03981 0.32645 0,6457 0,85975 5,09




TABELA 14 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o
tratamento F (11 anos ¢ 2 desbastes).

Modelo Coeficientes R* Syx Sy %
b b; bs ajustado  corrigido corrigido

1 0,78420 5,80375 0,7176 0,94137 5.79
2 1341146 0,01217 0.5959 1.12612 6.93
3 4.84405 1,17159 -0,02559 0,7228 0.93267 5.74
4 21.71234  -75.80522 0.7294 0.92157 5.67
5 2246572  -95,30762 116.64058 0.7281 0.92377 5.68
6 1,10363 0,14634 0.04564 0.7328 0.92514 5.69
7 1.77493 0,37781 0.7086 0.96943 5.96
8 1.77493 0,18890 0.7086  0,96943 5,96
9 1.96133 0,08750 -0.00203 0,7268 0.94372 5.81
10 3.14187 -4.99831 0,7392 0,92070 5.66
11 3.11043 -4.18422 -4.86893 0.7371 0.92419 5.69
12 10.39444 0,39480 0.6673 1.02174 6.29
13 3,21586 -3,46797 -0,00271 0.7373 0.92419 5.69
14 0.03820 0,33542 0.7315 0.93716 5.77

TABELA 15 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisio para o
tratamento G (12 anos e 3 desbastes).

Modelo Coeficientes R Syx Syx %
b b b ajustado  corrigido corrigido
) 1 >

1 -0.13822 6.04343 0.7239 1.08692 6.67
2 13.34085 0.01096 0.6040 1.30162 7.99
3 3.60510 1.26247 -0.02695 0.7388 1.05710 6.49
4 22,15826  -85,20630 0.7371 1.06057 6.51
5 2298087 -108,31791 148,65514  0,7362 1.06247 6.52
6 2.28212 0,02296 0.04912 0.7407 1.06409 6.33
7 1.72851 0,38759 0,7235 1,12113 6.88
8 1,72851 0.19380 0.7235 1.12113 6.88
9 1.89978 0,09032 <0.00202 0.7507 1,06373 6.53
10 3.16253 -3,52347 0.7529 1.05939 6.50
11 3,1454] -5,04247 -3,09381 0,7506 1,06355 6.33
12 10,26563 0,38154 0,6733 1,18228 7.26
13 3,25497 -6,15336 -0,00311 0,7515 1,06051 6.51
14 0.03741 0,36387 0.7558 1.07902 6.63




TABELA 16 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisio para o
tratamento H (15 anos e 4 desbastes).

Modelo Coeficientes R’ Syx Syx %
B, b b ajustado  corrigido corrigido
1 0.02871 747144 0,4189 1.27225 5.35
2 20.10224 0.00611 0.4161 1.27522 5.36
3 15.11466 0.40776 -0.00205 0.4140 1.27752 5.37
4 3127018 -178,05964 0.4134 1.27825 5.37
5 37.67897 -486,75068 36414628 0.4140 1.27751 5.37
6 -3.92740 0,64860 0.02207 0,4242 1.27932 5.38
7 2,17064 0,31324 0.4128 1.27185 5.35
8 2,17064 0,15662 0.4128 1.27185 5,35
9 2,75488 0.,02108 -0,00017 0,4071 1,27815 5.37
10 3,48099 -7,47854 0,4089 1,27633 537
11 3,69419  -17,74788 121.14191 0.4070 1.27793 5,37
12 16,35449 0,30589 0.4198 1.27125 5.34
13 3,04902 -2,32944 0.00887 0.4070 1,27809 5.37
14 0,02898 0,31566 0,4020 1.27155 5.335

TABELA 17 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisio para o
tratamento I (19 anos ¢ 5 desbastes).

Modelo Cocficientes R- Syx Syx %
B, b by ajustado  corrigido corrigido
1 18.54287 2.30978 0.0649 1.39475 5.29
2 25,46064 0,00098 0.0398 1.41339 5,36
3 12,83446 0,82163 -0.01200 0.1108 1.36012 5.16
4 28,89113  -73,65812 0,0775 1.38537 525
5 21,02469 390,57671 -6660.3563 0,1050 1.36455 5.17
6 12,48943  -0,76032 0,04902 0,1215 1.36576 5.18
7 2,97521 0,08721 0,0629 1.39608 5.29
8 2,97521 0,04360 0.0629 1.39608 5.29
9 2,75542 0,03130 -0.00046 0,1085 1.36094 3.16
10 3.36602 -2.78402 0.0753 1.38670 5.26
11 3.06400 15,03971 -255.71626 0.1030 1.36428 5.17
12 24.30065 0.06887 0.0520 1.40434 5.32
13 4,02104 -12.37772 -0,01086 0.1081 1.36061 5,16
14 0.03443 0,10543 0,0731 1.38903 5,27
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TABELA 18 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o
tratamento J (22 anos e 6 desbastes).

el

Modelo Coeficientes R® Swyx Syx %
b b b ajustado  corrigido corrigido

1 2397873  0.68163 0.0046 1.30575 4.95
2 26.13489  0.00020 0.0022 1.30733 4.96
3 1541240  0,63220  -0.00896 0,0051 1.29880 4,93
4 27,15035  -2581658 0.0060 1.30484 4.95
5 18.51799  548,56252 -9398,9054 0,0009 1.30149 4,94
6 1776339  -1,04828  0.05320 0,0179 1.30375 4,94
7 3.18620 0.02418 0.0041 1.30617 4,95
8 3,18620 0,01209 0,0041 1.30617 4.95
9 2,86303 0,02358  -0,00034 0,0040 1.29963 4.93
10 3.29891 -0,92297 0.0054 1.30526 4.95
11 297106 20.89179 -356.96771 0.0004 1.30184 494
12 2579274 001713 0.0033 1.30659 4,96
13 399031  -12.35414  .0.01028 0,0024 1.30043 493
14 0.03702 0.03296 0.0048 1.30646 4.96

TABELA 19 A. Coeficientes dos ajustes e estatisticas de precisdo para o
tratamento L (25 anos e 6 desbastes).

Modelo Coeficientes R- Swyx Syx %
By by bs ajustado  corrigido corrigido

1 18,64808  2.12724 0.0477 1.18109 4.50
2 25,38100  0.00066 0.0309 1.19149 4.54
3 1145316  0,75895  -0.00948 0.0860 1.15714 441
4 2854598  -81,07965 0.0557 1.17615 4.48
35 17.82067  686.01694 -13472.00 0.0813 1.16006 4.42
6 25.62347  -1.33149  0.05497 0.0953 1.16288 443
7 2.97387 0.08191 0.0475 1.18182 4.50
8 2.97387 0.04096 0.0475 1.18182 4.50
9 2.69775 0.02917  -0.00036 0.0854 1.15733 4.41
10 3.35500 -3.12192 0.0554 1.17687 4.48
11 2.94221 2640169 -518.52225  0.0809 1.16031 442
12 2431070 0.05389 0.0393 1.18628 4.52
13 4.17938  -17,78000 -0.01138 0.0833 1.15867 442
14 0.03477 0.12048 0.0551 1.17824 4.49
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FIGURA 10 B. Graficos de dispersdo dos residuos em % em funcio da altura
estimada para o tratamento C (...Continua...).

67



“FIGURA 10 B, Cont...”

nESVIO

DFSVIO %

UFSATO®

AMODELOY MODELO 10
300 - 500
400~ 400 <
100 4 300 3
200 - 200 « -
100 ~ . & wes LR T
"- et
100 . £ 100 - . L
200 - 200 - *
00 - 100 -
0.0 - =10.0 <
500 = 0.0 =
op .0 100 150 00 o0 50 100 150 200
ALTURA ESTIMADA ALTURA ESTIMADA
MODELO 1) MODELO 12
500 < . 200 -
004 i 100 4
300 < H 300 -
2004 . : 2004
: . . . } .
bl AP RS s
Y o - :
100 - TR ::','f' -~ £ oo
200 - & = 00
300 < 20 4 -
409 < 200 4
200 & +50.0
o0 " 100 130 200 00 1) 100 150 200
ALTURA ESTIMADA ALTURA ESTINADA
MODELO 13 ‘00 MODELO 14
100 -
300 -
200 -
& 1o -
- . S 00-
JEE . B .
: 00 -
: 200 4
<08 5
500 =
0 100 150 00 (1) 50 100 150 00
ALTURA ESTIMADA ALTURA ESTINADA

68



MODELO § MODELOC
$0.0 30,0
400 « 00 -
300 - 300 -
00 - 200 -
& 100 - B PO < 100 - et
g on. g -
& 100 £ 100 -
<200 « -200 -
300 - -300 -
400 - “00 -
500 -10.0
00 %0 100 150 200 30 00 50 100 150 200 30
ALTURA ESTINADA ALTURA ESTIMADA
MODELO 3 MODELO 3
00 500
100 - 00 -
300 - 300 «
200 - 00 -
< 100 - < 10
g oo : g oo <
= 100 5 * +100 -
T 00 = 00 -
-30.0 - 300 -
~00 - <00 -
-90.0 -100
00 .0 100 150 200 210 00 5.0 100 150 200 210
ALTURA ESTIMADA ALTURA ESTIMADA
MODELO $ MODELO ¢
9.0 - 100
400 4 400 <
300 + 306 4
100 4 200 <
< 1004 100 < .
£ 00 U 00
£ 00 ) 100 -
£200 - 200 -
3.0 - 2300
490 - 200 .
+50.0 -50.0 -
00 50 100 150 200 30 0.0 50 19.0 150 200 350
ALTURA ESTIMADA ALTURA ESTIMADA
MODELO - MODELO §
100 500
00 - 100 -
300 - 300 -
2004 200 -
< 100 - PRTLI
s 0.0 £ oo
£ -100 - Z 00 -
T 200 - = 2200 -
-30.0 - 30,0 -
00 - ~490 -
+30.0 306
00 5.0 100 50 200 350 00 30 100 150 200 230

ALTURA ESTIMADA

ALTURA ESTIMADA

FIGURA 11 B. Graficos de dispersdo dos residuos em % em funcdo da altura
estimada para o tratamento E (...Continua...).
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FIGURA 12 B. Graficos de dispersio dos residuos em % em fun¢io da altura
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FIGURA 13 B. Graficos de dispersdo dos residuos em % em fun¢do da altura
estimada para o tratamento G (...Continua.. ).
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FIGURA 14 B. Graficos de dispersio dos residuos em % em fun¢do da altura
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FIGURA 15 B. Graficos de dispersdo dos residuos em % em fungio da altura

estimada para o tratamento | (...Continua...).
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FIGURA 16 B. Graficos de dispers3o dos residuos em % em fung¢do da altura
estimada para o tratamento J (...Continua...).
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CAPITULO 2

ESTUDO COMPARATIVO ENTRE LINHAS DE REGRESSAO DA
ALTURA SOBRE DIAMETRO PARA Pinus oocarpa EM DIFERENTES
IDADES E REGIMES DE MANEJO



RESUMO

BARROS, Dalmo Arantes de. Estudo comparativo entre linhas de regressio
da altura sobre didmetro para Pinus oocarpa em diferentes idades e
regimes de manejo. Lavras: UFLA, 2000. 23p. (Dissertagio — Mestrado
em Engenharia Florestal).

Este estudo teve como objetivos utilizar o teste de identidade de modelo
baseado no teste “t”, para efetuar o estudo comparativo entfé equacdes
hlpsometncas para Pmus oocarpa, VISando caracterizar a influéncia ¢ dﬁ“idade e

[

estudo. A base de dados utilizada para desenvolver este estudo, foi obtida em
plantios de Pinus oocarpa, pertencentes a empresa Duraflora S.A., situada na
regido sudoeste do estado de Sdo Paulo, no municipio de Agudos. Esta base
consistiu da altura e didmetro de 1099 arvores distribuidas igualmente em 11
tratamentos, onde cada tratamento considerado foi a combinagio de diferentes
idades com diferentes nimeros de desbastes. Visando avaliar a influéncia da
idade na relagdo hipsométrica foi ajustado o modelo de Stoffels separadamente
para os dados de cada tratamento. Para tanto foi utilizado o teste de identidade
de modelo baseado no teste t, onde os ajustes foram feitos através das varidveis

. ~dummy associadas ao_processo “backward”. “Objetivando também definir a
influéncia da posi¢do sociolégica na relagio hipsométrica, o modelo de Stoffels
foi ajustado separadamente para os 3 estratos considerados; dominantes e
codominantes (I), intermediarias (II) e dominadas (III); dentro de cada
tratamento. Os resultados caracterizaram que esta técnica de identidade de
modelo foi 1til, para a diminui¢do do nimero de combina¢Ses possiveis no
emprego do teste, para a comparagio entre linhas de regressdo. Os resultados
obtidos confirmaram nitido efeito da idade sobre as curvas de altura / didgmetro,
com tendéncias dessas se deslocarem para cima e para direita, conforme hipétese
formulada inicialmente. E ainda que para os povoamentos com mais de 19 anos
e 4 desbastes, pode se utilizar uma iinica equagdo de regressio para a estimativa
da altura. Com relagdo a posi¢do sociolégica pdde se concluir que a curva altura
sobre didmetro tende a ser mais ingrime para o estrato I seguido do estrato II,
sendo mais aplainada para o estrato IIl como pode ser comprovado pelos
coeficientes b, das equagdes testadas.

Palavras-chave: Identidade de modelos, Idade, Posi¢io sociolégica, Pinus
oocarpa



ABSTRACT

BARROS, Dalmo Arantes de. Comparative study among bypsometric
regression lines for Pinus oocarpa at different ages and management
regimes. Lavras: UFLA, 2000. 23p. (Dissertation — Master Science in
Forest Engineering).

This study had as objective to test the identity of models based on the "t"
test in comparing hypsometric equations for Pinus oocarpa, to characterize the
effects of age and sociologic positions on the height-diameter relationship. The
used data came from Pinus oocarpa, stands belonging to Duraflora S/A, located
at the southeastern region of Sio Paulo, in the county of Agudos. The whole
data set is formed by 1100 trees uniformly distributed by 11 treatments, with
ages varying form 5 to 25 years, and number of thinnings varying from 0 (zero)
to 6. The Stoffel's model fitted to all treatments was used to test the identity of
models, basing on "t" test, where the adjustmens were done by using dummy
variables associated to the backward process. The effects of the sociologic
position were tested only for the treatmens with less than 3 thinnings. The
obtained results showed t a clear effect of the age on the height-diameter
relationship with the curves moving upward and to the right as the age increases.
Meanwhile for stands older than 19 years an with 4 thinnings or more, it can be
used an only one regression equation for height estimate. With respect to the
sociologic position it can be concluded that the height-diameter curve tends to be
more steep for the dominated trees than for the dominant ones, as showed by the
coefficients b, of the tested equations.

Key-words: Identity of models, Age, Sociologic position, Pinus oocarpa
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2.1 INTRODUCAO

Com freqiiéncia no campo florestal, depara-se com a existéncia de
possiveis estratos na populagio em estudo. Deste modo, surge a divida se, em
processos estimativos através do uso de regressdo, é necessario ajustar uma
equagdo para cada conjunto de dados (estrato) ou se é possivel usar uma so6
relagio funcional para todos os dados agrupados.

Alguns problemas que tém aplicages importantes sio os seguintes:
verificar se um conjunto de curvas sdo paralelas; verificar se um conjunto de
curvas tém um intercepto comum ou verificar se um conjunto de curvas sio
idénticas. Por exemplo, um pesquisador quer estudar diferentes situagdes
experimentais e assume o mesmo modelo linear para cada situagio. Ele pode
estar interessado em determinar se os modelos sdo idénticos ou querer
determinar se alguns dos pardmetros dos modelos sdo os mesmos de modelo
para modelo. Em muitos casos o maior interesse estd em saber se um conjunto
de equagdes pode ser representada por uma equacdo comum. (Regazzi, 1993).

/ A aplicagdo de testes que permitem avaliar a identidade de modelo pode
f ./ ser viabilizada através de diferentes alternativas. Em Scolforo (1997) pode-se
encontrar o teste de identidade de modelo através da anilise da estrutura de
' varidncia e covariancia e também das varidveis dummy.
» ,/ Em Regazzi (1993) pode-se encontrar com detalhes 0 método para
J P ‘ detectar a identidade de modelo proposto por Graybill (1976). Existe também a
f possibilidade de utilizar o teste “t” ou “f” para identificar semelhanga entre
“‘ equacdes para um mesmo modelo.

Entre as experiéncias que caracterizam o emprego desta metodologia,
pode-se citar os trabalhos de Stell e Torrie (1980), onde estes autores afirmaram
que a homogeneidade de regressdes pode ser avaliada pelo teste “f”. Os autores
consideram a regress3o linear simples, para encontrar a soma de quadrados



quando somente um coeficiente é assumido e quando dois ou mais coeficientes
sdo assumidos.

Neter ¢ Wasserman (1974) citados por Regazzi (1993) testaram a
possnblhdade de duas equacdes de regressio linear simples serem idénticas
’ au'am do teste “f”. Comentaram que o teste pode ser aplicado para verificar a '

|
t

-
Y

! igualdade de duas equa¢des de regressio polinomial ou duas equacoes de I

regressdo linear miltipla, desde que sejam feitas as modificagdes adequadas, e

ainda, o teste pode ser estendido diretamente para o caso de trés ou mais

equagdes. Mostraram também exemplos de comparacdes de parimetros das
. equagoes de regressio.

Scolforo (1997) utilizou o teste de identidade de modelo baseado na
anilise de covarifincia para comparar 3 equacdes ajustadas individualmente para
regides distintas com barbatimao (Stryphnodendron barbatiman) na regido sul k
do estado de Minas Gerais. Ele constatou a impossibilidade de uso de uma | 2}1/
mesma equacio para estimativa do volume para os trés conjuntos de dados, uma /
vez que foi verificado que as equagdes apresentavam forma comum, mas — "'
interceptos diferentes. /

O mesmo autor também utilizou a analise de covariincia com variaveis / ‘}
dummy, para testar a mesma base de dados, e observou que as respostas obtidas
a partir dos dois procedimentos sio exatamente iguais.

Apoiado nestes conhecimentos, este estudo teve como objetivo: utilizar
o teste de identidade de modelo baseado no teste ‘t” para efetuar o estudo
comparativo entre equagdes hipsométricas para Pinus oocarpa, visando
caracterizar a influéncia da idade e da posigdo sociologica nesta relaggo.
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2.2 MATERIAL E METODOS \ RO
2.2.1 Identidade de modelos

Neste estudo foi utilizado o modelo de Stoffels, In h=by + b, . In (d) +
e;, onde h = altura total da arvore (m), d = didmetro a 1,30 m do solo (cm), In =
logaritmo neperiano, b; = pardmetros a serem estimados, e ¢; = erro da
estimativa. Este modelo foi escolhido por ser um modelo biologicamente logico,
que dificilmente resultara em grandes anomalias, na avaliacdo da influéncia do
fator idade no comportamento da relagio hipsométrica, e foi ajustado para todos
os tratamentos apresentados na Tabela 1. Convém destacar que cada tratamento
é uma combinagio de diferentes idades e niimeros de desbastes.

TABELA 1. Tratamentos implementados na area em estudo.

Tratamento Idade (anos) n° de desbaste
5
6
7
8
10
11
12
15
19
22
23

C==IZOmMmonwy
O MBEAVNN=OSO

Para avaliagio da influéncia do fator posigdo socioldgica sobre a relagdo
hipsométrica, foi ajustado o modelo de Stoffels somente para os tratamentos
com até 2 desbastes, ou seja, para os tratamentos A, B, C, D, E, e F; tendo em
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vista que nos tratamentos com mais de 2 desbastes a estrutura do povoamento
vai se tornando muito adulterada pela intervencdo humana. Nesses tratamentos, '
praticamente se eliminam todas as arvores das classés supressas ¢ dominadas,
restando apenas as codominantes e dominantes,

Foi considerado para fins da identidade de modelos o ajuste de K
equacSes de regressdo, para as quais foram testadas as seguintes hipdteses: 1)
Ho: as K equagdes sdo idénticas; 2) Hy: as K equagdes tém uma constante de
regressio comum; 3) Hy: as K equacdes tém um e/ou mais coeficientes de
regress3o iguais. . A

O desenvolvimento do teste se deu em duas etapas:

@; Uso de varidveis dummy: de acordo com a proposta de Gujarati
(1970) utilizou-se a técnica de variaveis dummy como uma alternativa para o
ajuste dos modelos e para execucdo da analise de varidincia e covarincia,
Segundo Scolforo (1997) as idéias de variaveis dummy, tornam-se interessantes,
quando se quer fazer agrupamentos de regressGes, ajustadas para diferentes
conjuntos de dados. Existem algumas maneiras de aplicar a idéia, no entanto a
mais adequada é simplesmente introduzir a variavel dummy em cada tratamento,
de forma a ser 1 para todas as observagdes de um tratamento particular e zero
para qualquer observagio que faga parte de outro tratamento.

Os estudos propostos de identidade de modelos com base nas variaveis
dummy aplicados a avaliagio da influéncia da idade na relagdo hipsométrica,
consideraram o modelo definido a seguir:

In b; = b + buiZi + boaZ; + busZs + bauZs + besZs + boeZs + borZs + bosZs + beZs

+ bowZyo + by + by W, + bW, + bisWs + bW, + bsWs + bi1sWs + bW, +
bisWs + b1oWy + by oWy + & (1A)
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Onde:
In b; = Logaritmo neperiano da altura em m, da j-ésima arvore;
i=L2, ..,n;
Z, = 1 para o tratamento 1 e 0 para os demais;
Z, = 1 para o tratamento 2 e 0 para os demais;

Z,o= 1 para o tratamento 10 e 0 para os demais;
W;=d;,.Z; j=12,..,n;

d; = Diametro a 1,30 m de altura em cm, da j-ésima arvore;
€; = Erro da estimativa.

Para a avaliagdo da influéncia da posigio sociologica na relagio
hipsométrica, independente do tratamento, foi ajustado o seguinte modelo
utilizando as variaveis dummy:

ln hj = bo -+ bo]Zl + bmz:"' b] + b]]Wl + blzwz + €; (ZA)

Onde:

In h; = Logaritmo neperiano da altura em m, da j-ésima arvore;
i=L2,..,n;

Z, = 1 para o tratamento 1 e 0 para os demais;

Z, =1 para o tratamento 2 e 0 para os demais;

Wi=d;.Z; j=12,..,n;

d; = Diametro a 1,30 m de altura em cm, da j-ésima arvore;

€; = Erro da estimativa.

Utilizou-se o método de “backward” apresentado por Draper e Smith
(1966) para obten¢do dos ajustes dos modelos 1A e 2A, assim como o ajuste de
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cada equacdo imbutida nos modelos maiores (1A e 2A), a um nivel de
significdncia @ = 5%. Os dados foram processados pelos procedimentos
implementados na programaciio do sistema SAS — Statistical Analysis System
(SAS, 1995).

@ ) Aplicagio do Teste “t™: neste estudo, utilizou-se as variaveis dummy
Ppara o ajuste do modelo para os varios tratamentos como um procedimento para
reduzir o nimero de variaveis nio significativas dentro dos modelos (1A e 24)
que contemplam todos os tratamentos avaliados. Porém o teste de identidade de
modelos propriamente dito, foi realizado através do teste “t”. Na realidade a
técnica de ajuste de equagdo utilizando variiveis dummy, associado ao processo
de “backward”, foi de extrema importincia, uma vez que foi possivel remover as
varidveis ndo significativas, reduzindo assim, o nimero de combinag¢des na
execug¢io do teste “t”. Para efeito ilustrativo, o valor de “t” foi calculado atraves
da seguinte formulagdo (tanto para interceptos, quanto para inclinag¢des):

Bo1 —Ba2

VSBo1 —Bo2)

SBo1 —Bo2)=V(Bo1) + V(Boy) - 2€ov(Bo; - Bo)

tc=

Onde:
tc = Valor do “t” calculado;
Bo1= Coeficiente de interceccio da primeira equaco a ser comparada;
Bo2 = Coeficiente de intercecelio da segunda equacdo a ser comparada;
V(Bo1) = Estimativa da variancia de Bo1:
V(Bo2) = Estimativa da varidncia de By :

Cov(Bo; - Boz)= Estimativa da covaridncia da diferenca entre B¢ e B, .
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2.2.1.1 Analise dos fatores idade e nimero de desbastes

Para analise deste fator trabalhou-se com os grupos de idade mostrados
anteriormente na Tabela 1, considerando cada idade como um tratamento. Como
se observa nessa tabela a idade varia de 5 a 25 anos. Alguns dos tratamentos
mais jovens ndo haviam ainda sido desbastados, ao passo que nas idades mais
vethas foram feitos até 6 desbastes.

Procedeu-se a uma andlise de identidade de modelo, entre as equagdes
resultantes para cada idade, comparando cada equagdo contra todas as outras
referentes as demais idades. Primeiramente testou-se a hipdtese de igualdade do
coeficiente b, e em havendo igualdade, testou-se a hipétese de igualdade dos
coeficientes b,. Paralelamente tragou-se os graficos das linhas estimativas das
curvas de altura sobre dap para todos os tratamentos para que visualmente se
pudesse observar o comportamento dessas linhas. Estas linhas estimativas foram
tragadas num mesmo grafico e na mesma escala, usando a equagso escolhida.

Convém caracterizar que os tratamentos implementados onde a idade era
inferior a 7 anos, ainda n3o haviam sido aplicados os desbastes, e a partir dos 8
anos, os tratamentos ja foram desbastados, deste modo foi possivel efetuar com
bastante propriedade, a comparag3o entre as curvas de altura antes e depois dos
desbastes. Espera-se que através dos debastes, se descaracterize as propriedades
bioldgicas de um povoamento, culminando no surgimento de uma artificialidade
na relagiio altura — didmetro das arvores.

2.2.1.2 Anilise do fator posigao sociolagica
Para analisar o comportamento das linhas de regressao em diferentes

classes sociologicas, o primeiro passo foi estabelecer um critério para obten¢do
de tais classes. Admitindo que a distribui¢3o diamétrica tende a uma distribuicio
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normal, dividiu-se a distribui¢io dos didmetros em 3 classes, onde a primeira
delas, a classe inferior, ou seja, das arvores dominadas (didmetros menores que o
didmetro médio menos 1 desvio padrio); a segunda, a classe média (didmetros
entre didmetro médio menos 1 desvio padrio e didmetro médio mais 1 desvio
padrdo); e a terceira, a classe superior, das arvores dominantes e codominantes
(didmetros maiores que o didmetro médio mais 1 desvio padrao).

Nota-se que ¢ adotado o critério de que as arvores do dossel dominante
apresentam também os maiores didmetros, e em contrapartida as do dossel
dominado apresentam os menores didmetros.

Esta andlise foi procedida apenas para as idades mais jovens sem
desbaste e para aquelas em que tenham havido no maximo dois desbastes. Nas
demais idades com mais de dois desbastes a estrutura natural do povoamento ja
fol muito perturbada pois as arvores remanescentes pertencem praticamente as
classes dominantes e codominantes.

Para esta anilise, 0 modelo de Stoffels foi ajustado independentemente
para cada uma das trés classes, permitindo-se assim compara-las através do teste
de identidade de modelo.
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

2.3.1 Anilise dos fatores idade e niimero de desbastes

O modelo de Stoffels ajustado individualmente para cada um dos 11
tratamentos abordados neste estudo, estdo apresentados na Tabela 2.

TABELA 2. Equagdes hipsométricas ajustadas para cada tratamento

individualmente.

Tratam. Idade N°de Ajuste para o tratamento i Syx %
(i) (anos) desbaste corrigido
A 5 0 Inh=1,0471+0,4964 .Ind 9,87
B 6 0 Inh=14705+04103 .Ind 7.57
C 7 0 Inh=15191+0,4103.Ind 6,61
D 8 1 Inh=16026+04103.Ind 6,68
E 10 2 Inh=19030+0,3260.Ind 5,25
F 11 2 Inh=1,6883+04103.Ind 6,14
G 12 3 Inh=1,6668+0,4103.Ind 7,00
H 15 4 Inh=2,1707+0,3132 .Ind 5,38

I 19 5 Inh=29752+0,0872.Ind 5,32
J 22 6 Inh=3,1862+0,0242 .Ind 498
L 25 6 Inh=29739+0,0819.Ind 4.54

Inicialmente pode-se detectar um aumento gradativo dos valores do
intercepto da equacdo (by), a medida que os tratamentos vdo ficando mais
velhos. Notou-se que para o tratamento com apenas 5 anos (tratamento A), o
valor de b, foi o menor dentre todos os ajustes (b= 1,0471), no entanto os
maiores valores dos interceptos foram encontrados para os tratamentos I, J e L
(19, 22 e 25 anos); 2,9752, 3,1862 e 2,9739, respectivamente. Quanto aos
coeficientes de inclinagdo da reta, ou seja, b,, pode-se perceber a nitida
tendéncia do valor de b, diminuir com o0 aumento da idade, variando de 0,4964
para o tratamento A (5 anos) a 0,0242 para o tratamento J (22 anos). Verificou-
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Se que para os tratamentos com mais de 19 anos os coeficientes de inclinagdo
tendem a zero, ou seja, o efeito do coeficiente de inclinagdo ¢ nulo, fazendo com
que 2 estimativa da altura seja praticamente constante, podendo portanto ser
representada pela média das alturas dominantes do povoamento florestal.

De acordo com os ajustes caracterizados na Tabela 2, verificou-se que
nenhum dos coeficientes b, sdo absolutamente idénticos, porém quando se
analisa os coeficientes by, percebe-se que os coeficientes sdo idénticos para os
tratamentos B, C, D, F e G. Esses resultados mostram que para os tratamentos
com idade entre 6 a 12 anos, as retas oniginadas pelas equagdes ajustadas,
possuem &ngulos de inclinagio similares com relagdo ao eixo das ordenadas
(dap). Apesar desta constatacio, nio se pode ainda dizer que estas equagdes sdo
idénticas.

Como descrito na metodologia, foi aplicado o teste “t™ para comprovar
as possibilidades de igualdade dos coeficientes bo ¢ b;. Na Tabela 3 sio
apresentados estes resultados para todas as combinacgdes possiveis, tanto para b,
quanto para b;.



TABELA 3. Resultados do teste “t” para a analise de identidade de modelos para

o fator idade.
Intercepto (bo) Coeficiente de inclinacio (b))
Combinacio t calc. « = 0,05 Combinacio tcale. a = 0,05

TA/TB -6.750305 TA/TE 4.354382
TA/TC 7.4550427 TA/TF 10.110193
TA/TD 8.8041115 TA/TH 3.59903
TA/TE -8.078334 TA/TI 9.0840329
TA/TF 28.038761 TAIT] 8.4242784
TA /TG -9.760412 TA/TL 7.7172553
TA/TH -7.23275 TE/TF 12.580381
TA/TI -13.44003 TE/TH -0.228513 ns
TA/T) -11.37213 TE/TI 4.7311759
TA/TL -10.54667 TE/T] 4.9885368
TB/TC 5.1785465 TE/TL 4.184044
TB/TD 14.081143 TF/TH 9.9425109
TB/TE 4.53165499 TF/TI 16.225745
TB/ TF 54.873144 TF/T] 14.176694
TB/TG 20.691694 TF/TL 13.720582
TB/TH 4.7189558 TH/TI 3.7643509
TB/TI 11.073383 TH/T] 4.2080935
TB/TJ 9.4069172 TH/TL 3.4633885
TB/TL 8.5031405 TI/T) 0.977584 ns
TC/TD 8.9290030 TI/TL 0.0847676 ns
TC/TE -4.010278 TI/TL -0.815484 ns
TC/TF 54.750235
TC/TG -15.74647
TC/TH -4.385812

TC/TI -10.69992

TC/T) -9.132883

TC/TL -8.220994
TD/TE -3.139236

TD/TF 52.146545
TD /TG -6.8361200
TD/TH -3.824381

TD /T1 -10.0881350

TD/T) -8.676337
TD/TL -7.749986

TE/TF 13.407412
TE/TG -2.46222

TE/TH 1.6634372

TE/TI -6.680816

...Continuag3o...
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Intercepto (bo) Coeficiente de inclinagio (b;)

Combinagio t calc. = 0,05 Combinacio t calc. & =0.05
TE/T) 6.3717
TE/TL -5.453984
TF/TG 51.356586
TF/TH 7.6289703
TF/T1 2.7410876
TF/T] 1.9998359
TF/TL 2.1763491
TG/TH -3.388694
TG /Tl -9.60384
TG/TJ -8.318686
TG/TL -7.381595
TH/TI <4.091767
TH/T} -4.392082
TH/TL -3.540869
TI/T) -0.944369 ns
T1/TL 0.006122 ns
T)/TL 0.8478876 ns

“ttabelado (99 gl; o = 0,05) = 1.662

Verificou-se que as equacdes ajustadas para os tratamentos IeJ;leL;J
e L; resultaram em interagdes nio significativas, no que diz respeito aos
interceptos, entdo aceita-se a hipétese de nulidade (H,), ou seja, elas possuem
intercepto comum. As equacdes ajustadas para os tratamentos Ee H; I e J; I e L;
J e L possuem os coeficientes de inclinagdo iguais estatisticamente. Para os
tratamentos E e H, ndo se pode trabalhar com uma tinica equacdo, uma vez que
elas tm a mesma forma, porém interceptos diferentes.

As equagdes ajustadas para os tratamentos I J e L » $30 estatisticamente
idénticas, podendo a altura ser estimada por qualquer uma dessas equagGes
ajustadas, para estes tratamentos. Estes resultados reforcam a idéia de que os
desbastes influenciam a relagio hipsométrica, fazendo com que haja uma
degradacdo da relagdo entre altura e didmetro das arvores, e uma consequente

auséncia de variagdo entre os coeficientes de regressio do modelo quando
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muitos desbastes sdo aplicados no povoamento, neste caso quando 5 ou mais
desbastes foram implementados.

A analise visual do grafico apresentado na Figura 1, reafirma as
discussbes efctuadas anteriormente, uma vez que ¢ possivel avaliar o
comportamento da curva hipsométrica com o passar dos anos. Nota-se,
primeiramente, que as curvas geradas pelos tratamentos mais jovens sao
sensivelmente mais ingrimes, pois nestas idades o crescimento em altura é mais
acentuado. Também, é possivel observar que a tendéncia das curvas € se
deslocarem para cima e para direita, com o aumento da idade. Porém o efeito
aplainador das curvas para os tratamentos mais velhos ¢ devido ao fato da
aplicagdo de sucessivos desbastes, o que ocasiona a homogeneizagao das alturas
nestes tratamentos, podendo entdo, a altura ser estimada pela altura média do

povoamento.

ALTURA (m)

0,0 T T T 1 T i T T T T T T T T T i
44 92 144 194 24,1 294 344 394 444 49

DAP (cm)

FIGURA 1. Comportamento das linhas de regressdo em fungdo da idade para
todos tratamentos avaliados.
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Segundo Cardoso (1989) em muitos casos, a inclinagdo das linhas nio
esta tdo ligada 3 idade, e sim ao tratamento destinado a0 povoamento. Linhas
menos ingrimes podem acusar desbastes recentes e em contrapartida, linhas mais
ingrimes podem denunciar falta de desbaste.

Na Figura 1, também pode-se notar as diferencas e semelhangas entre o
Comportamento dos coeficientes de intersecgio e inclinagio dos modelos
ajustados para cada tratamento. Neste grafico ¢ possivel visualizar os resultados
encontrados pelo teste “t”, quanto 3 igualdade das equagdes ajustadas para os
tratamentos I, J e L, e ainda a semelhanga visual dos coeficientes de mclinagio
dos tratamentos B, C, D,FeG.

2.3.2 Anilise do fator posi¢cao socioldgica

Embora o ajuste de equagdes hipsométricas separadamente para posicdo
sociologica ndo seja recomendado por motivos priticos, optou-se por realizar
este teste apenas para comprovagio da hipétese de que esta afeta a forma da
curva de altura sobre didmetro (dap).

Na Tabela 4 estio apresentados os resultados dos ajustes das equagdes.
O modelo de Stoffels, foi ajustado para cada estrato separadamente, dentro de
cada tratamento. Primeiramente, pode-se observar que para os estratos Il dos
tratamentos D e E, a aplicagio da técnica de “backward” induziu a eliminagio
do termo “In d” por nio apresentar contribuic3o significativa para o modelo,
restando portanto a expressio In h = b, para esses casos, ou seja, na verdade a
equacdo ajustada para representar o estrato das arvores dominantes (estrato 1))
Pana os tratamentos D e E, caracterizam uma reta sem inclinacdo com relagiio ao
eixo dos didmetros (Figura 2). Este fato demonstrou a auséncia de variagao entre
as alturas das arvores deste estrato. A mesma caracterizagdo n3o ocorreu para os
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estratos intermediarios (estrato II) e para o estrato das arvores dominadas
(estrato I).

Através dos graficos apresentados na Figura 2, pode-se verificar, que na
maioria dos casos, a tendéncia das curvas representantes dos estratos das arvores
dominadas ou supressas foi de ser mais ingrimes que para os demais estratos.
Notadamente as curvas ajustadas para os estratos intermediarios foram menos
ingrimes que as do estrato I (dominadas), porém as curvas dos estratos

dominantes foram sensivelmente mais aplainadas que todas as demais.

TABELA 4. Equagdes ajustadas para os 3 estratos arboreos para os tratamentos

avaliados.
Trat. Idade N°de Estrato Ajuste para o tratamento i Syx %
(i) (anos) desbaste (i) corrigido
I Inh=0,9697 + 05195 . Ind 10,95
A 5 0 I Inh=1,5584+0.2930 . Ind 10.08
111 Inh=0,9697+0.5195 . Ind 6.84
| Inh=14297+04261 .Ind 7.04
B 6 0 I Inh=14297+04261 .Ind 7.80
111 Inh=14297+04261 .Ind 8.15
I Inh=0,3775+0.9160 .Ind 8.82
C T 0 I Inh=1.,5862+ 03870 .Ind 5.93
11 Inh=1,5862+ 03870 .Ind 7.12
I Inh=1,1175+0,6199 . Ind 8.06
D 8 i i Inh=1,3600+0,5035.Ind 6.49
111 In h=2.7957 5.78
I Inh=1,8088+0,3536.Ind 7.61
E 10 2 1 Inh=21228+0.2512.Ind 4,46
111 Inh=209132 5.18
| Inh=1.3973+0.5348 . Ind 9,03
F 11 2 11 Inh=2.0471+0.2808 .Ind 5.16
111 Inh=20471+0.2808 .Ind 5.61
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FIGURA 2. Comportamento das curvas dos estratos I, II e III, individualmente
para os tratamentos avaliados.
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Aliando as informagdes das Tabelas 4 e 5, verificou-se que para a idade
de 8 anos e 1 desbaste (tratamento D), pode-se utilizar uma unica equagio para
representar os estratos inferiores da floresta (estratos 1 e II) na estimativa da
altura em funcfio do didmetro. Para as arvores com maiores dimensdes deve ser
gerada uma equagio propria para se estimar a altura. O tratamento E (10 anos e
2 desbastes) seguiu a mesma logica de resultados obtidos para o tratamento D.

TABELA 5. Resultados do teste “t” para a analise de identidade de modelos para
o fator posigio socioldgica, individualmente para cada tratamento.

Tratam. Intercepto (bo) Coeficiente de inclinacio (b;)
Combinagdo  tcalc. o= 0,05 CombinacZo  tcalc. @ =0.05
A /I 1,3264059 ns m/u 6.3143937
C m/1 8.7636003 m/1 -1,077936 ns
m/n 14,545159 o/l 0,78349 ns
D m/1 23,028146
o/1 -0,6838130 ns
m/a 13,542441 m/1 0,7822365 ns
E m/I 23,223758
n/1 -0.9378040 ns
F m/1 8.9802640 nm/1 0.2186634 ns

No tratamento C, ou seja, 7 anos sem desbaste, ao contrario do ocorrido
no tratamento D, os estratos intermediario e superior podem ser representados
por uma mesma equagio. Também nota-se que as trés equacdes possuem
coeficientes de inclinagio idénticos, segundo o teste “t”, o que significa que as
curvas dos trés estratos possuem a mesma forma, porém interceptos diferentes.
Para o tratamento F (11 anos e 2 desbastes) seguem as mesmas consideragdes
sobre os resultados do tratamento C.

Outra situagdo foi encontrada para o tratamento de 5 anos sem desbaste
(tratamento A), neste caso as equagdes dos estratos I e IIl s3o idénticas, porém
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diferentes da equacio ajustada para o estrato II. Mesmo diferentes, as trés
equagdes possuem interceptos idénticos, conforme indicou o teste “t™.

Como o ajuste das equagdes para os trés estratos do tratamento B 6
anos e 0 desbastes) resultaram mesmos interceptos e coeficientes de inclinagio
(Tabela 4), ndo foi necessaria a aplicagdo do teste “t” para confirmar que as
equagdes ajustadas para os trés estratos s3o idénticas.
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2.4 CONCLUSOES

A técnica de identidade de modelo utilizando as variaveis dummy
associadas a técnica “backward” para o ajuste dos modelos, foram uteis para
diminui¢do do niumero de combinagdes possiveis no emprego do teste “t” para a
comparagao entre linhas de regressdo.

De um modo geral constatou-se nitido efeito da idade sobre as curvas de
altura / didmetro, com tendéncias dessas se deslocarem para cima e para direita,
conforme hipotese formulada inicialmente.

Para os povoamentos com mais de 19 anos e 4 desbastes, pode se utilizar
uma inica equagdo de regressio para a estimativa da altura, tendo em vista que o
teste de identidade de modelo baseado no teste “t™ confirmou a igualdade das
equagdes desenvolvidas individualmente para cada um desses tratamentos.

Mesmo apresentando algumas divergéncias, de um modo geral pode-se
concluir que a curva altura sobre didmetro tende a ser mais ingrime para o
estrato I (dominadas) seguido do estrato II (intermediirias), sendo mais
aplainada para o estrato IIl (dominantes e codominantes) como pode ser
comprovado pelos coeficientes b, das equac¢bes testadas, o que confirma a

hipdtese de que a posigdo sociologica influencia a relagio hipsométrica.
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