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RESUMO GERAL

CARVALHO, Samuel de Padua Chaves e. Uma nova metodologia de
avaliacdo do crescimento e da producio de Eucalyptus sp clonal para fins
energéticos. 2010. 103 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Florestal) —
Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.!

O presente trabalho tem como objetivo propor uma nova Visdo
metodolégica no manejo de florestas com finalidade de se obter o carvao vegetal
como produto final. Por meio dos dados disponibilizados pela empresa
Vallourec & Mannesmann Florestal foi possivel desenvolver este estudo
estruturado em trés capitulos. O capitulo 1 consiste numa revisao bibliografica
dos temas relacionados a relagdo hipsométrica, “taper” das arvores, volumetria,
sitios florestais, modelagem da densidade basica, poder calorifico da madeira e
modelos de crescimento e producdo florestal. O capitulo 2 é constituido de uma
proposta no processamento do inventario florestal, fundamentado na teoria dos
modelos ndo lineares classicos e generalizados. Conclui-se que apenas através
da utilizagdo de recursos computacionais aplicados no ajuste de modelos
conseguiu-se uma expressiva melhoria na precisdo e na redugdo do niimero de
modelos a serem utilizados no processamento do inventario florestal. O capitulo
3 propde uma nova metodologia para o manejo de florestas com fins
energéticos, com base na modelagem do perfil, massa, densidade, crescimento e
producdo em estoque energético. Com base nas técnicas de modelagem de
regressdo mista foi possivel conseguir melhorias nas estimativas de até 50%
quando comparada aos ajustes tradicionais de regressdo fixa. Conclui-se que os
modelos propostos apresentaram alto grau de parcimdnia, precisdo e boa
performance, podendo ser aplicados dentro e fora da base de dados que os gerou,
principalmente para os bioldgicos ndo lineares que possuem pardmetro
assintotico em sua constituicao, retratando as leis bioldgicas de crescimento.
Conclui-se também que a rotagdo silvicultural é de 6 anos quando baseada em
crescimento e producdo calorimétrica para toda variagao de sitio.

'Orientador: Ph.D. Natalino Calegario — UFLA.



GENERAL ABSTRACT

CARVALHO, Samuel de Padua Chaves e. Growth and yield of clonal
Eucalyptus sp for energy applications: a proposed new approach. 2010. 103
p. Dissertation (Master in Forest Engineer) — Universidade Federal de Lavras,
Lavras, MG.!

This paper proposes a methodological approach in forest management
aimed at obtaining charcoal as the final product. This study is structured in three
chapters and it uses data made available by the company Vallourec &
Mannesmann Florestal. Chapter One consists of a bibliographic revision on
topics related to hypsometry, tree “taper”, volumetry, forest sites, model for
basic density, wood calorific value and forest models of growth and production.
Chapter Two proposes a forest inventory processing system based on classic and
generalized non-linear models. It was concluded that only through the use of
computing resources applied to model adjustment it was possible to obtain a
significant improvement in precision and in reduction of models used for forest
inventory data processing. Chapter Three suggests a methodological approach to
forest management for energy production based on profile modelling, mass,
density, growth, and on the production of energy stocks. Based on a mix of
regression model techniques, it was possible to obtain significant estimate gains
up to 50% in comparison to more traditional adjustment procedures when
applying the fixed regression model. Thus, the models proposed in this study
presented a high degree of parsimony, precision and high performance, which
allow their application irrespective of the database, especially for the non-linear
biologic models with asymptotic parameters such as, for instance, biological
growth expectations. It was observed that the silvicultural rotation period is
around six years when growth and calorimetric production are considered across
site range of variation.

'Adviser: Ph.D. Natalino Calegario — UFLA.
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CAPITULO 1



1 INTRODUCAO GERAL

Com a participa¢do em torno de 4% do PIB nacional perfazendo um total
USS$ 21 bilhdes e com trés setores em destaque: celulose e papel (US$ 7
bilhdes), siderurgia a carvdo vegetal (US$ 4,2 bilhdes) e madeira e moveis (US$
9,3 bilhdes), ¢ indiscutivel a importancia do setor florestal na economia
brasileira (Ladeira, 2002). Segundo a Associacdo Brasileira de Produtores de
Florestas Plantadas - ABRAF (2009), como espécies mais plantadas no Brasil
citam-se dois géneros de maior significancia: o Fucalyptus, ¢ o Pinus com
aproximadamente 4.258.704 ha e 1.867.680 ha de 4area plantada
respectivamente. Em termos de produtividade, espera-se que até 2010 se
produza em média, 55 m3ha”', com um ciclo produtivo reduzido para 5,5 anos
(Ladeira, 2002).

A eucaliptocultura ¢ destaque como uma das principais representantes
do setor florestal brasileiro, devido ao seu rapido crescimento, melhoramento
genético, técnicas silviculturais e desenvolvimento de técnicas de
aproveitamento mais nobre da madeira. Dentre os multiplos usos possiveis de
obtengdo das arvores de Eucalyptus, estdo: energia, celulose e papel, producdo
de méveis, construgao civil, laminagdo, conpensados, chapas de fibras, placas de
OSB, moirdes, postes, dormentes, 6leos essenciais, entre outros usos.

Com a limitagdo cada vez maior dos recursos florestais disponiveis, o
eucalipto se torna a cada dia uma cultura indispensavel para abastecer o setor
florestal. Portanto, torna-se necessario o uso de métodos de aproveitamento
destes recursos de maneira mais eficaz (Sternadt, 2001). Uma das maneiras de
tornar mais eficiente o uso dos recursos florestais € fazer uso de espécies
potenciais e a aplicacdo e escolha de modelos capazes de tornar as estimativas
bem proximas do real. A escolha e aplicagdo de modelos estatisticos sdo de
fundamental importancia, pois devem permitir ao manejador florestala

realizagdo de estimativas acuradas, tornando o planejamento mais eficaz.



A utilizagdo de modelos para representagdo e explicagdo de uma
realidade essencialmente mais complexa constitui estratégia de grande valia para
o desenvolvimento da ciéncia, nos diferentes campos de conhecimento
(Hasenauer, 2000). Em sua maioria, as empresas florestais possuem como foco
principal a quantificagdo do volume, sendo assim torna-se necessario buscar o
desenvolvimento de modelos e métodos que visem a maxima redugdo dos erros
envolvidos neste processo para tornar os planejamentos mais eficazes.

Com o avango tecnoldgico da informatica, torna-se possivel fazer ajustes
de modelos cada vez mais complexos, os quais permitem contemplar, por
exemplo, efeitos de covariantes, de fungdes heterogeneidade de variancias e de
autocorrelacdes temporais, além de possibilitarem a adicdo de efeitos aleatorios,
fato este que caracteriza a teoria dos modelos mistos. Estes efeitos aleatorios sdo
uteis para descrever aspectos genéticos e outras fontes de variagdo importantes,
porém o processo de estimacdo inerente a eles demanda a utiliza¢ao de técnicas
estatisticas mais elaboradas.

Vista a importéncia no desenvolvimento de métodos estatisticos cada vez
mais precisos que auxiliem o planejamento de um empreendimento florestal.
Assim sendo, o presente trabalho estrutura-se em trés capitulos e tem como
objetivo geral o desenvolvimento de um sistema de modelagem para florestas
com fins energéticos. O capitulo 1 apresenta uma revisdo de literatura sobre os
temas levantados neste estudo. O capitulo 2 é constituido de uma proposta de
processamento do inventario florestal baseada em modelos ndo lineares classicos
e generalizados. O capitulo 3 propde uma nova metodologia para o manejo de
florestas com fins energéticos, com base na modelagem do perfil, massa,

densidade, crescimento e produgdo calorimétrica.



2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 O género Eucalyptus

Atualmente ha um aumento da fiscalizagdo na tentativa de reduzir as
pressdes sobre as florestas nativas, mas por outro lado o consumo de madeira ¢
crescente. Com isso, o género Eucalyptus, pertencente a familia Myrtaceae, é
uma alternativa viavel para abastecer este mercado devido, principalmente, ao
seu rapido crescimento e as tecnologias silviculturais ja desenvolvidas para sua
produgio.

A defini¢do da espécie a ser plantada ¢ a primeira etapa de um projeto de
reflorestamento, levando-se em consideracdo o objetivo da producdo (uso da
madeira) e as condi¢des edafoclimaticas (solo e clima) da regido. Cada espécie
se desenvolve em um ambiente adequado e por isso ¢ indicado, sempre que
possivel, realizar testes para averiguar a adaptacdo do material ao ambiente,
tanto para sementes quanto para clones. Entretanto, se ndo for possivel a
realizacdo de testes, e tampouco houver dados experimentais da regido, sugere-
se que a escolha do material genético seja feita a partir de procedéncias cujas
condi¢des de origem sejam semelhantes ao local do plantio, sobretudo latitude,
altitude, temperatura média anual, precipitagdo média anual, déficit hidrico e
tipos de solos (Angeli et al., 2005).

O mesmo autor ainda sugere que as espécies sejam escolhidas segundo

S€us usos.

2.2 Relagao hipsométrica

E definida como a relagdo existente entre o didmetro medido a 1,30 m do
solo (DAP) e a altura das arvores. Esta relagdo ¢ de grande interesse nas
atividades de inventario florestal visto que o custo de medi¢ao de altura ¢é alto e
sua obteng¢do tende a tornar os inventarios florestais mais lentos.

Em inventario florestal ¢ comum medir o DAP de todas as arvores da



unidade amostral e a altura de parte delas. Estes pares de didmetro ¢ altura
formam a base de dados para se proceder o ajuste de modelos. O conjunto desses
dados ¢ utilizado para se ajustar uma equagao de altura em fun¢do do didmetro, a
qual sera usada para estimar as alturas das demais arvores da parcela. Esta
modelagem torna os trabalhos de inventarios mais praticos e econdomicos.

Por se tratar de estimativas & preciso escolher sempre modelos que
retratem a verdadeira realidade dos dados. Placido et al. (2004) e Soares et al.
(2004) comentam que a grande dificuldade da escolha do melhor modelo para
representar a relagdo hipsométrica deve-se a nao linearidade da relagdo entre as
varidveis envolvidas e as restrigdes impostas aos parametros dos modelos, por
razdes bioldgicas.

Ao avaliarem 19 modelos dentre os quais o modelo nao linear de
Chapman & Richards na relacdo hipsométrica para Acacia mearnsii, com
diferentes idades, Caldeira et al. (2002) concluiram que o modelo que melhor se
ajusta para tal situacdo foi o modelo log da variavel dependente em funcdo do
inverso da variavel independente, ou seja, had uma tendéncia de ndo linearidade
para relagdo hipsométrica.

Diversos sao os fatores que influenciam na relagdo hipsométrica em que
se pode citar: idade, sitio, densidade, posi¢ao sociologica, comprimento de copa
(Scolforo, 2005). Atualmente, é possivel inserir tais efeitos no ajuste de modelos
mais elaborados. Ao avaliar o efeito da idade com heterogeneidade de variancia
e auto correlagdo, Calegario et al. (2005a) verificaram uma melhoria expressiva
no ajuste dos modelos de relacdo hipsométrica, em que os residuos tenderam a
uma melhor distribui¢do e aumentando também o valor do log da maxima
verossimilhanga, implicando melhorias estatisticamente significativas. Trabalhos
semelhantes podem também ser encontrados em Carvalho et al. (2008) e

Guimaraes et al. (2009).



2.3 Volumetria e afilamento das arvores

A cubagem rigorosa ¢ o método direto de estimagdo do volume de
arvores abatidas em campo mais utilizado na rotina de inventarios florestais.

O método absoluto e o método relativo sdo as formas mais comuns para
obtencdo do volume das arvores em uma cubagem rigorosa. Dentre os absolutos,
destacam-se o método de Smalian, Huber ¢ Newton. Quanto aos relativos,
citam-se os métodos de Hohenald e FAO.

Uma nova proposta metodologica para se estimar o volume das arvores
foi feita recentemente por Leite & Andrade (2002) ¢ denominada método
geométrico ou da altura relativa. O método foi desenvolvido e testado em
povoamentos de Pinus e Eucalyptus e mais recentemente na estimativa do
volume comercial de angico branco (Carvalho, 2007). Baseia-se no afilamento
das plantas tomando como base trés coeficientes angulares ao longo do fuste das
arvores.

Segundo Scolforo (2005), a estimativa do volume das arvores em
povoamentos florestais € atividade corriqueira na area de biometria, inventario,
manejo, economia e planejamento florestal. Sendo assim, a busca de métodos e
modelos mais precisos, ¢ desejavel, pois ¢ de acordo com estas estimativas
volumétricas que sdo feitas as extrapolagdes para um povoamento florestal.

Veiga (1984) afirma que as equagdes para determinagdo do volume
solido de esséncias florestais sdo de uso geral e indispensavel na silvicultura.
Como todas elas sdo empiricas, faz-se necessario ajusta-las com freqiiéncia para
adapta-las a diferentes espécies, idades, espacamentos e regides. As equacdes
volumétricas mais difundidas no setor florestal sdo:

a) Spurr:
V=5, +:81DAF;‘2H1‘ ¢



b) Stoate:

Vi = ﬂo +ﬂ1DA})z'2Hi +ﬂ2DAPz'2 +ﬂ3Hi ey

¢) Schumacher & Hall

V.=, DAP" H” &,

d) Schumacher & Hall linearizado:
InV, =LnB, + B, InDAP. + f,InH, + Lng,

As equagdes de volume, cujos modelos incluem como variavel
independente a altura e o DAP da arvore, sdo mais gerais, podendo abranger,
principalmente, diferentes sitios ¢ idades, ou seja, tem de se estimar uma
equagdo por sitio e idade, ou incluir ambos os efeitos no processo de
modelagem, através de técnicas mais sofisticadas de ajuste.

Ao ajustarem diferentes modelos em plantios de eucalipto na regido de
Suzano — SP, para a obten¢@o de volume com e sem casca para celulose Couto &
Bastos (1987) verificaram que o melhor modelo de ajuste foi o de Spurr. Na
avaliacdo de diferentes metodologias -- dentre elas equagdes de volume, fungdes
de afilamento e o método da altura relativa para se estimar o volume comercial
de Anadenanthera colubrina -- Carvalho (2007) verificou que, entre os modelos
propostos, o de Stoate apresentou melhor qualidade de ajuste nas estimativas.

Segundo Scolforo (2005) pode-se chamar fungdo de afilamento, ou de
forma, ou de “taper” uma maneira de descrever matematicamente o perfil de um
tronco. Uma das formas de se estudar a forma das arvores, ¢ modelando-a.
Dentre estas, destacam-se os modelos de perfil, os quais estimam o didmetro a

uma determinada altura do tronco, a altura comercial relativa a um didmetro



minimo de uso, bem como o volume parcial ou total do fuste, via integracdo das
areas seccionais do tronco (Husch et al., 1972).

No Brasil, tradicionalmente, estudos de perfil do tronco de arvores se
baseiam em equagdes que permitem estimar o diametro ou raio em qualquer
altura ao longo do tronco como os estudos de Guimardes & Leite (1992),
Figueiredo Filho et al. (1996), Schneider et al. (1996), Silva et al. (1997), Assis
et al. (2001), Fischer et al. (2001), Chichorro et al. (2003) e Mendonga et al.
(2007). Atualmente, tendo em vista a obten¢do de multiplos produtos de uma
floresta, estudos tém sido realizados visando a estimativa da altura em qualquer
parte do tronco em fungdo do didmetro ou raio, sendo que normalmente sdo
valores minimos de didmetros minimos que restringem o uso comercial de um
produto ou tora. Trabalhos com tal modelagem podem ser encontrados em
Calegario (2002) e Pires (2004).

Exemplos de modelos que representem o “taper” das arvores sdo dados

por:

a) Linear

e Polindmio de 5° grau de Schoepfer (1966)
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b) Nao Linear:
e Demaerschalk (1972)
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¢) Nao Linear Sigmoidal Logistico de 3 parametros
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De acordo com Scolforo (2005), o modelo de Demaerschalk (1972) foi o
primeiro modelo a apresentar compatibilidade entre volume total proveniente da
soma dos volumes parciais, calculados por uma fungdo de afilamento.

Ao aplicar diferentes funcdes de afilamento para retratar o perfil de
Pinus elliotti localizados na regido nordeste do Estado do Parand, Scolforo et al.
(1998) verificaram que a equagdo de afilamento de Amateis e Burkhart e as
equagdes polinomiais apresentaram estimativas acuradas do didmetro ao longo
do fuste a partir da primeira tora padrio; caso o objetivo for a estimativa acurada
do diametro, mas sem uniformidade nestas ao longo do perfil do fuste, entdo o
polindmio de poténcia fracionaria deve ser o recomendado, seguido pela
equagado de afilamento de Amateis e Burkhart e pelo polindmio do quinto grau.

De acordo com Rios (1997), com o avango das técnicas de informatica, é
possivel trabalhar com modelos mais complexos para estimar perfil de fuste,
como por exemplo, modelos polinomiais, modelos polinomiais segmentados,
modelos sigmoidais. Mais ainda, ¢ possivel fazer andlises cada vez mais
complexas, como por exemplo, modelos ndo lineares sigmoidais de efeito misto,
no ajuste do perfil de arvores. Com este tipo de modelagem, € possivel inserir
nos modelos os mais diversos fatores que possam afetar a estimativa do perfil,

tais como: idade, espécie / clone, densidade, sitio, dentre outras.



2.4 Sitios florestais

Alguns conceitos e terminologias devem ser considerados quando se
trata de sitios florestais, quais sejam o proprio conceito de sitio, qualidade do
sitio e a produtividade de um sitio florestal. Skovsgaard & Vanclay (2008)
definem tais termos como:

v Sitio é um local geografico considerado homogéneo em relagdo aos
fatores ambientais (fisicos e biologicos);

v Qualidade do sitio refere-se a uma combinagdo de fatores bioldgicos e
fisicos que caracterizam um sitio e que envolvem uma caracterizagdo
descritiva;

v" Produtividade de um sitio ¢ uma estimativa quantitativa do potencial de
um sitio para producdo de biomassa, ou seja, capacidade de um local de

produzir madeira.

Segundo Scolforo (1993), a qualidade de um sitio florestal pode ser
avaliada por métodos diretos e indiretos. A classificacdo indireta ¢ feita por
atributos que constituem o local, como: uso de plantas indicadoras, fatores
edaficos, topograficos e climaticos e relagdes interespecificas. Em relacdo a
classificagdo direta, o mesmo autor afirma que o crescimento da floresta ¢
mensurado diretamente. Fatores relacionados aos métodos diretos podem ser por
meio do registro histérico de uso da terra, do volume e area basal do
povoamento e por crescimento periédico em altura.

Em termos de produtividade, esta ¢ quantificada por indices ou classes
de sitio. Indice de sitio expressa a produtividade local em termos quantitativos,
expresso pela altura média das arvores dominantes e codominantes, numa idade
de referéncia, considerada normalmente como a idade de rotagao silvicultural.

Segundo Assmann (1970), o conceito de altura dominante se refere a

média das alturas das 100 arvores de maior DAP por hectare, sendo esta a
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defini¢do mais usual no meio florestal. Segundo Schneider & Finger (1993), esta
varidvel dendrométrica ndo ¢ afetada por intervengdes do homem, como o
desbaste, por exemplo. Campos et al. (1985) afirmam que a maneira mais
adequada de se expressar o indice de sitio é relacionando a altura média das
arvores dominantes com a idade e afirma ainda que o crescimento das arvores
dominantes ndo ¢ afetado pela competicao das arvores de outras categorias.
Assim como a idade, o sitio é a varidvel que mais afeta qualquer sistema
de modelagem da produgdo, sendo necessaria sua classificacao antes de se partir
para predicdes de varidveis em niveis de planejamento, como predigdes
volumétricas, de biomassa, entre outras. Trabalhos que envolvem modelos para
classificagdo de sitios florestais foram realizados por Batista & Couto (1986),
em que estes desenvolvem curvas de sitio baseadas em analises de influéncia
ambiental; Calegario et al. (2005b) que desenvolve um sistema de modelagem
de altura dominante via modelos generalizados de efeitos misto; Scolforo &
Machado (1988a,b) que desenvolveram trabalhos relacionados em construgdes
de curvas de indice de sitio para o género Pinus no estado do Parana e Santa
Catarina e concluiram que o modelo biologico de Chapman e Richards € o que

apresenta melhor desempenho, sendo este expresso por:
Hde, = A[l - eXp(K *1, )]m T

Sendo: Hdc = altura média das arvores dominantes e codominantes da i-
ésima unidade amostral; 4 = pardmetro assintdtico; K = parametro de escala; / =
idade da i-ésima unidade amostral; m = parametro que indica o ponto de

inflexdo da curva; ¢; = erro aleatoério.
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2.5 Modelagem da densidade basica da madeira

A tendéncia das empresas do setor de celulose e energia é o
desenvolvimento de modelos que gerem predicdes de valores de massa,
quantidade de celulose e carvao e, mais recentemente, estoque de carbono. O
desenvolvimento de metodologias que propiciem inferir sobre a densidade da
madeira possibilitarad aos profissionais ligados ao inventario florestal fazer, ndo
apenas estimativas volumétricas, mas também em massa e rendimento industrial
(Scolforo, 2005). Esta visdo tende a impactar toda uma cadeia produtiva, visto
que a fonte de matéria prima para estes setores ¢ a floresta.

Diversas sdo as maneiras de se obter a densidade basica da madeira,
dentre as quais estdo os métodos destrutivos e os ndo destrutivos. Um exemplo
de método ndo destrutivo é o uso do instrumento “pilodyn” que caracteriza a
dureza da penetragdo do aparelho na arvore com sua densidade, ou seja,
relaciona a profundidade de penetragdo de uma agulha de aco injetada a uma
forca constante na arvore, com a densidade da madeira (Cown, 1978, 1979).
Recentemente, t€m sido desenvolvidos e ajustados aparelhos com tecnologias de
ponta para determinagdo da densidade da madeira como o NIR, que obtém os
valores da densidade da madeira em corpos de prova por valores de emissdo de
ondas proximas do infra vermelho. Ao avaliarem a precisdo do método NIR
(near infra red) aplicada na estimativa da densidade bésica de Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, Hein et al. (2009) concluiram que o método é
totalmente aplicavel, devido a sua alta precisdo ¢ o pouco tempo demandado
para andlises quando comparado ao método tradicional de obtencdo da
densidade basica da madeira.

Por meio da obtencdo das mais diversas formas da densidade da madeira,
torna-se necessaria a sua modelagem para que se possam fazer extrapolagdes
para todo um empreendimento. Segundo Franco (1996), a biomassa total e

comercial para Eucalyptus camaldulensis é estimada com precisdo por uma
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equacdo de dupla entrada e ainda que hd uma tendéncia de aumento da
densidade no sentido base-topo ¢ com a idade. Rufini (2008) ao trabalhar com
ajuste de diferentes modelos para peso de matéria seca, ja citados na literatura,
verificou que para regides de cerrado na bacia do Sao Francisco, os modelos de
Schumacher e Hall e de Spurr logaritmizados foram os que apresentaram
melhores estimativas. A autora concluiu que ha um aumento do peso de matéria
seca com aumento da classe diamétrica. Outros trabalhos que envolvem a
modelagem da densidade da madeira podem ser encontrados em Thiersch

(2002), Camolesi (2007) e Trugilho (2009).

2.6 Poder calorifico superior da madeira

Em se tratando de materiais combustiveis, como € o caso da madeira, o
poder calorifico ¢ tido como a caracteristica mais importante (Corder, 1973).
Segundo Cintra (2009), este representa a quantidade de calor liberado durante a
queima total de uma determinada quantidade de combustivel, expresso em
caloria por grama ou quilocaloria por quilograma.

Existem duas maneiras de se expressar o poder calorifico de um
combustivel, sendo o poder calorifico superior e o inferior. Cintra (2009) afirma
que no poder calorifico superior a 4gua formada durante a combustdo -- na
reagdo entre o hidrogénio elementar da madeira e o oxigénio -- ¢ condensada e
seu calor latente é recuperado e entdo somada a energia mensurada, sendo que
no poder calorifico inferior o calor de condensa¢do da dgua ndo ¢ considerado,
pois ele é perdido na forma de vapor. Em termos de pesquisa e comparagao de
combustiveis, 0 mesmo autor diz que o poder calorifico superior € mais usual.

Muitos s@o os trabalhos que envolvem a obtengdo do poder calorifico de
diferentes espécies florestais tanto nativas como plantadas. Quirino et al. (2005)
ao revisarem na literatura sobre diferentes espécies florestais tropicais exoticas e

nativas, disseram que os valores de poder calorifico em média é de 4732 kcal/kg
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variando de 3350 a 5260 kcal/kg. Ao avaliarem valores de poder calorifico em
diferentes niveis de adubac@o para Eucalyptus grandis e Acacia mangium, Vale
et al. (2000) verificaram que para o eucalipto e para a acacia os valores de poder
calorifico superior sdo em média 4641 kcal’kg e 4619 kcal/kg respectivamente,
estando estes também numa faixa de valores semelhantes aos encontrados por
Howard (1973) e Brito (1993). Em se tratando da comparagdo de caracteristicas
anatémicas da madeira, alguns autores como Doat & Petroff (1975) e Ferrari
(1988) afirmam que n3o ha correlacdo significativa entre o poder calorifico

superior e a densidade da madeira.

2.7 Modelos de crescimento e producéo florestal

Pode-se dizer que ha duas abordagens referentes aos estudos que
envolvem a modelagem da dindmica de floresta (Gomes & Varriale, 2004). Os
modelos descritivos fundamentados em regressdes ¢ modelos de correlagdo e os
modelos de carater explanatério ou baseados em processos. Os modelos
baseados em processos levam em consideragdo fatores que determinam a
evolugdo de um sistema, ou seja, levam em consideragdo fatores relacionados ao
meio que futuramente poderd intervir na producdo de madeira, frutos, etc, como:
processos ecofisiologicos, edafoclimaticos, temperatura, taxa fotossintética entre
outros.

Um exemplo de modelo de carater explanatério citado por Gomes &
Varriale (2004) ¢ o modelo TREEDYN 3. Este possui como caracteristicas os
fatores que influenciam a fotossintese, a fenologia e os processos edaficos,
envolvendo 14 varidveis de influéncia.

De uma maneira geral, pode-se dizer que os modelos baseados em
estatisticas de regressdo sdo os mais usuais em se tratando da modelagem do
crescimento e produgdo em florestas para producdo. Daniel et al. (1979)

generaliza os fatores de crescimento em povoamentos puros sendo afetados pela
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idade, qualidade do sitio, espécie, densidade em termos de area basal e nimeros
de plantas por hectare e técnicas silviculturais.

Segundo Davis & Johnson (1987), o crescimento e produgdo de um
povoamento esta relacionado as caracteristicas locais, mas que estas podem ser
mudadas com corre¢do do solo quanto a sua quimica e estrutura, através da
irrigacdo, entre outras. Daniel et al. (1979) e Davis & Johnson (1987) afirmam
que ¢ possivel verificar que o suporte para o desenvolvimento de uma floresta é
fornecido pelo local onde esta ¢ instalada, mas, com alteragdes antropicas, é
possivel aumentar ou melhorar seu desenvolvimento. Os modelos de
crescimento ¢ producdo baseados em informagdes de parcelas permanentes
remedidas no tempo, tornam-se uma ferramenta para predizer de uma forma
geral quanta madeira pode-se retirar de um determinado local. De acordo com
Curtis & Hyink (1984), em se tratando de formula¢des de modelos de
crescimento e produgdo, as parcelas permanentes constituem na maior fonte de
informagoes sobre uma floresta submetida a um dado tratamento.

Clutter (1963) trabalhou o desenvolvimento do modelo de Schumacher
(1939) baseado em conceitos de equacdes diferenciais, compatibilizando um
modelo de crescimento e producdo com um modelo de densidade variavel, em
que a taxa de crescimento é expressa pela derivativa do modelo e o acumulo
dado pela integralizacdo, mais detalhes deste procedimento podem ser obtidos
em Clutter et al. (1983) e Scolforo (2006).

Scolforo (2006) classifica os modelos de crescimento e produgdo em:
modelos nivel povoamento global para povoamentos desbastados ou ndo,
modelos por classe diamétrica e para arvores individuais. Em se tratando de
modelos nivel povoamento, a variavel de interesse seja ela volume, biomassa,
peso de matéria seca, entre outras, ¢ obtida tendo como base informagdes
relacionadas ao povoamento em geral, como: idade, sitio e uma medida de

densidade, como, por exemplo, mortalidade, area basal. Em modelos por classe
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diamétrica, estes sdo fundamentados em distribui¢des de probabilidade, em que
sdo geradas saidas por classe de didmetro com a finalidade principal de se obter

multiplos produtos da floresta.
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ARTIGO 1

DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA DE MODELAGEM

APLICADO NO CRESCIMENTO E PRODUCAO DE Eucalyptus sp
CLONAL
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1 RESUMO

Conhecer o estoque de madeira e modelar os componentes que afetam
esta variavel ¢ de grande interesse para um empreendimento florestal. Com o
avango da informatica e dos usos de recursos computacionais aplicados em
analises estatisticas, foi possivel gerar planejamentos e tomada de decisdes mais
precisas. Este trabalho tem como objetivo propor o uso de modelos ndo lineares
classicos e generalizados na estimativa de varidveis dendrométricas, em nivel
individual e de povoamento para relagdo hipsométrica, classificagdo de sitios
florestais, crescimento em area basal, modelo de volume por arvore individual e
projec¢do do crescimento e da produgdo em volume total. A finalidade ¢ a de
simplificar o processamento do inventario florestal, gerando modelos mais
parcimoniosos, de interpretagdo fisica bioldgica e com alta precisdo. Foi
utilizado o método dos modelos ndo lineares generalizados no ajuste dos
modelos propostos e os critérios de informagao bayesiano, de Akaike e o teste da
maxima verossimilhanga como medidas de selegdo e qualidade de ajuste, além
do erro padrdo residual e percentual e dos graficos de residuos. Para ajuste e
processamento dos dados foi utilizado o software estatistico R versdo 2.9.2. Os
modelos se mostraram com uma boa performance, altamente precisos e
parcimoniosos nas estimativas das varidveis propostas.

Palavras-chave: Planejamento Florestal, Variaveis dendrométricas, Recursos

Computacionais, Estatistica Aplicada
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2 ABSTRACT

With the advancements in computing resources and analytical software,
it has been possible to plan and to make more accurate decisions in this work
and knowledge field. Thus, this work proposes the use of classic and generalised
non linear models to estimate the dendrometric variables at individual level, the
population height—diameter relation in forest stands, and classification of forest
sites, basal area growth, yield in total volume and tree growth projection. The
objective is to simplify the forest inventory processing system by generating
more parsimonious models that allow physical and biological interpretation with
high precision. With this aim, it was applied the method based on generalised
non linear models to fitting the proposed models, the Akaike and Bayesian
information criteria, the Likelihood Ratio Test for evaluating the quality of the
fitted models, the standard deviation of the error term and graphic residual
analysis. For data fitting and processing, it was used the statistical software R,
version 2.9.2. The models fit have shown a good performance, being highly
precise and parsimonious in estimating the proposed variables.

Key-words: Forest Planning, Dendrometric variable, Computing Resources,
Applied Statistics
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3 INTRODUCAO

Conhecer o estoque de madeira de um empreendimento florestal ¢ um
fator de grande relevancia, pois gera planejamentos mais precisos e com
tomadas de decisdes mais sensatas. O uso de modelos estocasticos, ou
probabilisticos, aplicados a dados oriundos de inventario florestal facilita e gera
um suporte técnico na tomada de decisdes de um gerente florestal.

O que se deseja na linha de modelagem sdo modelos capazes de
descrever uma realidade com maior nivel de precisdao. O avango dos recursos
computacionais e o desenvolvimento de microcomputadores com maior poder
de processamento fez com que técnicas estatisticas mais atuais pudessem ser
empregadas em varias areas da pesquisa cientifica. Dentre estas técnicas, &
possivel citar o uso de modelos de regressdo ndo lineares, generalizados e
generalizados de efeito misto. Trabalhos no setor florestal que envolvem tais
aplicacdes estdo sendo empregados recentemente e foram estudados por
Gregoire et al. (1995), Fang & Bailey (2001), Calegario et al. (2005a) e
Budhathoki et al. (2008).

Em se tratando de dados de crescimento e producdo florestal, estes sdo
caracterizados por se apresentarem desbalanceados, longitudinais e
irregularmente espacados, ou seja, ha um alto grau de complexidade no
tratamento de dados desta natureza. Para se conhecer um estoque presente e
futuro de um empreendimento florestal, sdo necessarios varios passos até se
chegar a um modelo de projecdo da produc¢do, tanto em volume, biomassa, peso
de matéria seca, entre outras. Dentre estes passos, citam-se:

v' Modelagem da relagdo altura-didmetro, também conhecida como relagio
hipsométrica (H~DAP);

v' Modelagem da altura das arvores médias dominantes e codominantes
variando no tempo (Hdc~Idade);

v' Classificagéo de sitios florestais (indice de produtividade local);
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v’ Predigdo da densidade do povoamento, expressa por exemplo pela
predigdo da Area Basal (G~Idade);

v Modelos para estimativa do volume por arvore individual (V~DAP+H);

v' E por fim, predigdo e proje¢do da produgdo, expressa em volume por
unidade de area.

Este trabalho tem como objetivo propor uma simplificacdo no
processamento do inventdrio florestal por meio de modelos ndo lineares,
classicos e generalizados com adi¢do de covariantes, aplicados na modelagem da
relagdo hipsométrica, altura dominante, predi¢do da area basal, volume arvore
individual e projecdo volumétrica para FEucalyptus clonal do tipo hibrido
Urocamaldulensis. A finalidade ¢ a obteng¢@o de modelos parcimoniosos, de facil

interpretacdo e de alta precisao.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Caracterizacio da area de estudo e dos dados

Para desenvolvimento deste estudo foram coletados dados da fazenda
Itapod, pertencente a empresa V&M Florestal, localizada no municipio de
Paraopeba, regido central do estado de Minas Gerais, Brasil. A regido tem uma
temperatura média anual de 20,9°C e precipitacdo anual de 1328,7 mm (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE, 2009).

Os plantios sdo caracterizados por espacamento 3x3 m ¢ o solo é do tipo
arenoso.

Foram cubadas 46 arvores distribuidas em diferentes idades, classe

diamétrica e sitios, conforme tabela 1.

TABELA 1 Caracteriza¢do das arvores utilizadas nos procedimentos de ajuste

dos modelos de crescimento e producao volumétrica.

Idade(anos) Talhdo Classe de Sitio Arvores Amostradas por Classe Diamétrica

5410 10415 15420  20{25

8,83 268 11T 2 2 2 2
7,85 158 II 2 2 2 2
6,82 163 11T 2 2 2 -
6,05 220 11T 2 2 2 -
5,46 227 II 2 2 2 -
3,83 110 11 2 2 — ——
3,21 210 II 2 2 — —
1,79 186 1 2 2 — ——
1=325m; [1=275m; [l =225m; IV =17,5m.
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4.2 Modelo de relagao hipsométrica
4.2.1 Sigmoidal logistico de trés parametros completo

Trata-se de um modelo biologico de crescimento em que ha facilidade na
interpretacdo de seus parametros, com um ponto de inflexdo que expressa a taxa
de maximo crescimento do organismo, assintota que expressa o crescimento
médio maximo, e um ponto de escala.

O ponto de assintota ¢ dado pela mesma unidade do eixo das ordenadas,
sendo facilmente visualizado como valor médio maximo da variavel resposta. O
ponto de inflexdo ¢ dado na unidade do eixo X no ponto em que a curva muda de
formato. O pardmetro de escala é obtido pela diferenca entre o valor
aproximadamente 70% da resposta média maxima e o valor na inflexdo e possui
a mesma unidade do eixo das abscissas. O modelo completo ¢ expresso pelo

modelo (1).

¢10 +¢111i +Z¢1ilSi
HT, = = +g, (D

(¢20 + ¢21[i + Z%IJSJ - DAPi
i=1

(@0 Fhol,+ i%l&]

1+ exp|

Em que:

HT = altura total da i-ésima arvore (m); / = idade da i-ésima unidade amostral
(anos); IS = indice de sitio na idade de sete anos variando de 17,5 & 32,5 m da i-
ésima unidade amostral; DAP; = didmetro a altura do peito, medido a 1,30 m do
solo (cm) da i-ésima arvore que compde a unidade amostral; [, = parametros a

serem estimados; &; = erro aleatorio.
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n
Z¢ﬁIS = parametro com uma variavel indicadora dummy associada ao i-th
i=1

indice de sitio, com valor 1 para o i-th indice de sitio e 0 para os demais, para o
Jj-th parametro.

Para ajuste do modelo (1), foi utilizada a teoria dos modelos nao lineares
generalizados, em que foi inserido o efeito das covariantes idade e indice de sitio
nos trés pardmetros do modelo. Tal técnica ¢ de grande valia, pois baseia-se na
hipotese de que as variagdes da altura ndo dependem apenas das varia¢des do

diametro.

4.3 Classificacio de sitio

E previsto um comportamento de nio linearidade nos dados de altura
média das arvores dominantes e codominantes versus a idade, sendo indicado o
uso de um modelo ndo linear para esta situagao, conforme observado na figura 1.
O uso de modelos ndo lineares segundo Ratkowsky (1983) € plausivel, pois

apresentam interpretagdo fisica/biologica dos parametros e parcimonia.
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FIGURA 1 Comportamento da altura média das arvores dominante e

codominante em fung¢do do tempo.

Pela andlise da figura 1, € possivel verificar a existéncia de
heterocedasticidade nos dados do tipo funil crescente, sendo necessaria uma
transforma¢do nos dados originais ou ainda a sua modelagem conforme sera
visto em fungdes para heterocedasticidade.

E ainda como ha remedi¢do no tempo, os dados apresentam como

caracteristica, residuos autocorrelacionados.

4.3.1 Modelo proposto

Foi proposto o uso de um modelo biolégico de dois pardmetros, também
denominado de monomolecular, que retratam as leis bioldgicas de crescimento,
em que [J; representa um ponto assintotitco e [], a taxa de maturidade do
organismo. Em florestas de rapido crescimento como as do género Eucalyptus o
ponto de inflexdo comumente ndo é captado pela amostragem, ou seja, ocorre

anteriormente aos dois anos de idade da planta, sendo que as parcelas
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permanentes sdo langadas em campo neste momento de vida do povoamento. O

modelo na sua forma original é dado por:

HDc¢; = ) *[1 —exp(¢52 *1, )]+ & 2

Sendo:
HDc = altura média das arvores dominantes e codominantes da i-ésima unidade
amostral, segundo conceito de Assman (m); / = idade da i-ésima unidade
amostral (anos); []; = pardmetros a serem estimados; ¢; = erro aleatorio.

Os valores de indice de sitio foram gerados por meio do rearranjo do
modelo (2), considerando que o mesmo ird gerar curvas anamorficas, em que foi

isolado o parametro [, do modelo original (2), expresso pelo modelo (2.1).

Lc .
ISi—m[l—eXP(% Iref,)] @)

Sendo:
IS = indice de sitio na idade de 7 anos da i-ésima unidade amostral (m); LC =
limite da classe variando de 15 a 35 m com amplitude de 5 m; [ref = idade de
referéncia da i-ésima unidade amostral (7 anos).

Com o objetivo de retratar a realidade dos dados, foram utilizadas as
fungdes poder de variancia (“varPower”) para modelar a heterocedasticidade e
modelo auto regressivo de ordem 1 para correlagdo dos residuos. A escolha da

ordem de um modelo AR ¢ justificada pelo grafico de correlograma.
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4.4 Modelagem da variancia e da autocorrelacio dos residuos

Para ajuste da heterocedasticidade, foi utilizada a fungdo de varidncia de
“poder das covariantes” expressa por varPower e especificada pelo argumento
weights no software estatistico R por meio da funcdo gnls da library nime.
Segundo Pinheiro & Bates (2009), uma representagdo deste modelo de variancia

€ expresso por:

()= oo
Var &j)=0 ‘uﬁ‘

com a seguinte funcgao de variancia correspondente:
s
g(uii’5): ‘Uii‘

Em que, v, ¢ um poder do valor absoluto varidncia da covariante. O

.
pardmetro O ¢ irrestrito, ou seja, pode assumir qualquer valor real ¢ assim pode
modelar casos onde a varidncia aumenta ou diminui com o valor absoluto da
variancia da covariante. Trabalhos que envolvem este tipo de modelagem podem
ser encontrados em Carvalho et al. (2009) e Zeviani et al. (2009).

Dados oriundos de parcelas permanentes sdo caracterizados por serem
longitudinais, ou seja, apresentam como caracteristica a remedicdo no tempo,
ocasionando a quebra de independéncia dos residuos, sendo esta uma das
pressuposicdes basicas no ajuste dos modelos lineares e ndo lineares classicos.

Para modelagem da estrutura de correlacdo dos residuos, foi utilizada o
modelo autoregressivo de ordem 1 [AR(1)]. Segundo Pinheiro & Bates (2009), o
modelo AR(1) é o mais simples da classe dos autoregressivos, em que o valor
absoluto da fun¢do de correlagdo diminui exponencialmente com o lag. Um
modelo genérico autoregressivo que expresse a estrutura de correlacdo dos

residuos € dado por:
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p
& =Y ¢e. . +a, (3)
i=1

Em que:
& = uma observacao no tempo t; [|; = parametro de correlagdo de ordem p, t-i =
distancia entre duas observagdes (lag); a, = ruido branco no instante t.

Ao modelar a autocorrelagdo dos residuos, at sera identicamente
distribuido, com distribui¢do normal, média zero e variancia constante 2. Pela
analise do modelo (3), verifica-se que dados que distam no tempo tendem a ser

menos correlacionados.

4.5 Projecio da area basal

Para modelagem da area basal nivel povoamento, foi utilizado o modelo
assintotico com dois parametros (Pinheiro & Bates, 2009). Tal modelo foi
inicialmente proposto para se estimar curvas de demanda de oxigénio
bioquimico (Bates & Watts, 1988). O modelo para area basal na sua forma

original é expresso por:
G, =4 [1 - eXP(_ exp(¢2 )Ii )] T “4)

Em que:
G, = 4rea basal do povoamento (m2.ha™"); 7 = idade da i-ésima unidade amostral
(anos); [y e [, = parAmetros a serem estimados; g; = erro aleatorio.

O modelo (4) foi reajustado pela teoria dos modelos ndo lineares
generalizados, com o objetivo de se adicionar ao modelo variaveis que além da
idade também afetam as variacbes em G. Foram inseridas no modelo as

covariantes indice de sitio e niimero de plantas por hectare, que representam
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respectivamente uma variavel indicadora de produtividade e densidade do

povoamento. O modelo completo final ¢ dado por:

Gi - (¢10 + ¢11 + ilSi + ¢12N"j[1 - exp(— exp(¢2 )Ii )]+ & (4D

Sendo:

n

Z¢jilS = pardmetro com uma varidvel indicadora dummy associada ao i-th
i=l1

indice de sitio, com valor 1 para o i-¢k indice de sitio e 0 para os demais, para o
Jj-th parametro.

N; = numero de plantas por hectare extrapolado da i-ésima unidade amostral.

4.6 Estimativa do volume por arvore individual
Um modelo ndo linear de facil ajuste comumente utilizado na estimativa
do volume individual de arvores foi proposto por Schumacher & Hall (1933),

sendo expresso pela equacao:
V= B, * DAP/ * HT* *£,(5)

Em que:
V: = volume da i-ésima arvore (m?®); DAP; = didmetro a altura do peito da i-
ésima arvore mensurado a 1,30 m do solo (cm); HT; = altura da i-ésima arvore

(m); By, B1 e B, = parametros a serem estimados; ; = erro aleatdrio.
o T,
Sabe-se, inicialmente, que V = ZD H portanto, o modelo apresenta

interpretacdo dos seus pardmetros sendo que S, corresponde a correcao da forma
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da arvore, f; representa o valor associado ao DAP sendo este bem proximo a 2 e

> um valor correspondente a altura e bem proximo ao valor 1.

4.7 Modelagem do crescimento e producio volumétrica
Para modelagem do crescimento e proje¢do volumétrica foi utilizado o

modelo sigmoidal logistico. O modelo foi proposto ap6s andlise grafica da figura
2.
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FIGURA 2 Comportamento do Crescimento volumétrico.

O modelo na sua forma original ¢ dado por:

[
v, = +é&, (6)
¢2 _]i

1+ exp
3
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onde:
V; = volume da iésima unidade amostral (m3.ha'1); I; = idade da iésima unidade
amostral (anos); [J; = pardmetros a serem estimados; ¢; = erro aleatorio.

Trata-se de um modelo nao linear de comportamento bioldgico em que o
parametro [, representa o ponto de assintota, dado pelo valor médio maximo da
variavel resposta. O pardmetro [, corresponde ao ponto de inflexdo, em que este
representa o ponto de maxima taxa de crescimento, dado pelo ponto em que ha
mudanga na curvatura e sua unidade ¢ a mesma do eixo x. O pardmetro [I;
representa o ponto de escala em que este ¢ obtido pela diferenca entre o valor
aproximadamente 70% assintota e o valor na inflexdo e possui a mesma unidade
do eixo das abscissas.

O modelo (6) foi reajustado inserindo-se o efeito da heterocedasticidade
no processo de modelagem, conforme observado pela figura 2 e seus parametros
foram decompostos com adi¢do das covariantes indice de sitio e area basal para
melhoria da precisdo do modelo. Para ajuste do modelo, foi utilizada a fungédo
gnls implementada no software estatistico R na biblioteca n/me. O modelo

completo ¢ dado por:

Vi = b + 1S + 6,6, +& (6.1)

1+ exp{(%o + ¢211S1‘ + ¢22Gi)_lii| l
¢3o + ¢31]Si + ¢32G1

Sendo:
1S = indice de sitio ao 7 anos da i-ésima unidade amostral (m); G = area basal

projetada pelo modelo (4.1) da i-ésima unidade amostral (m?.ha™).
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4.8 Avaliacdo da qualidade de ajuste dos modelos
Os modelos tiveram sua qualidade de ajuste avaliada pelas seguintes

estatisticas:

4.8.1 Erro padrao residual e percentual

S (%)= %= 100
x Y

Em que: S|, = erro padrdo da estimativa na unidade da variavel resposta; S, (%)

= erro padrdo relativo (%); Y = variavel regressora estimada pelo modelo; ¥ =

varidvel observada; n = nimero de observagoes; p = numero de parametros.

4.8.2 Critério de informacao de Akaike (AIC) e critério de informacao
Bayesiano (BIC)
AIC =-2In(mv)+2p
BIC =-2In(mv)+ pln(n)

‘Quanto menores os valores de A/C e BIC melhor o modelo ajustado. As
estatisticas A/C e BIC s3o de grande importancia na analise de regressdo, pois

penalizam modelos com numero excessivos de parametros, selecionando

modelos mais parcimoniosos.

4.8.3 Teste da razio da maxima verossimilhanca (TRMV)

E um teste de comparagdo dois a dois de modelos hierarquicos
(aninhados) dado pela diferenca entre os valores maximos da funcdo de

verossimilhanga dos modelos, expresso por:

39



TRMV = 2[ In (mv,)-In (mv;)]
Este valor ¢é testado pela estatistica ;(2 com py-p; graus de liberdade. Se

o valor de TRMV for significativo ao nivel de a de probabilidade, o modelo com
maior valor de mv (maxima verossimilhanga) apresenta maior precisao.

Foi feita ainda a analise grafica de residuos para verificar as
pressuposicdes basicas de analise de regressao em que os residuos se assumem
independentes, identicamente distribuidos, com distribuicao normal, média zero

e variancia constante o2.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Modelo hipsométrico

Os parametros do modelo completo para relagdo hipsométrica seguidos

das respectivas covariantes associadas a cada parametro e niveis de significancia

sdo mostrados na tabela 2.

TABELA 2 Parametros estimados para o modelo hipsométrico logistico
completo e suas respectivas estatisticas.
Pardmetro  Covariante Associada Valor Erro padrao t-valor p-valor
Intercepto 17,470285 1,0019789 17,43578 < 0,0001
Idade 0,472536  0,0885538 5,336147 < 10,0001
Assintota sitio 22,5 3,584146 0,794559 4,510861 < 10,0001
sitio 27,5 7,997772  0,8186711 9,769213 < 0,0001
sitio 32,5 16,467905  2,2292985 7,387034  <0,0001
Intercepto 16,30614  0,6254335  26,071739 < 0,0001
Idade -1,65123  0,0623875 -26,467303 < 0,0001
Inflexdo sitio 22,5 -3,300327  0,488987 -6,749315 < 0,0001
sitio 27,5 -1,382215  0,4926431  -2,805713 0,005
sitio 32,5 2,323096  1,2609084 1,842399 0,0655
Intercepto 4,081418  0,7909979  5,159834 < 0,0001
Idade 0,037248  0,0476394  0,781883 0,4343
Escala sitio 22,5 1,716251  0,7574985  2,265683 0,0235
sitio 27,5 2,955842  0,7636503 3,870675 0,0001
sitio 32,5 5,314887  0,9280733 5,726797 < 0,0001

De acordo com o teste “t”, todos os parametros sdo significativos a um

nivel de 10% de significancia, a excecdo da covariante idade, associada ao

parametro de escala, ou seja, seu valor ¢ igual a zero, porém de uma maneira

geral, as variaveis idade e sitio influenciam na rela¢do didmetro-altura.

Como complemento de uma analise de regressdo, sdo mostrados os

graficos de residuos e de valores estimados versus observados, conforme figuras

3ed.
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Residuos Padronizados

Valores Estimados (m)

FIGURA 3 Gréfico de residuos para o modelo hipsométrico logistico completo.

Altura observada (m)

5 10 15 20 25

Altura Estimada (m)

FIGURA 4 Plot dos valores estimados versus os valores observados para relagao
hipsométrica.

Verifica-se a boa distribui¢do dos residuos do modelo hipsométrico

logistico completo por meio da analise visual da figura 3, uma vez que os

mesmos estdo distribuidos aleatoriamente em torno de zero. Observa-se também
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que o modelo hipsométrico ajustado abrange toda a base de dados na sua
estimativa, sendo que as alturas observadas variam de 6,9 a 21,4 m, o que
também ¢ um indicador de qualidade ajuste e selecdo de modelos de regressao.
A boa qualidade de ajuste do modelo é também verificada pela figura 4,
em que os valores estimados estdo bem proximos dos valores observados,
abrangendo toda a base de dados de ajuste. Resultados semelhantes com a
utilizacdo do modelo completo logistico podem ser encontrados em Guimaraes

et al. (2009).

TABELA 3 Diagnostico de ajuste do modelo hipsométrico sigmoidal completo.

Modelo Syx (m) Syx (%)
Hipsométrico Sigmoidal Completo 1,1880 7,1598

As estatisticas da tabela 3 comprovam a boa performance do modelo
hipsométrico completo em que se verifica um erro médio de 7,15% ou 1,18 m.
Para ilustrar a flexibilidade do modelo hipsométrico proposto, foi gerada

a figura 5 conforme a seguir.
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FIGURA 5 Plot ilustrativo da flexibilidade do modelo hispsométrico completo.
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Para gerar a figura 5 foi fixada a idade de 3 anos variando os indices de
sitio, que sdo respectivamente 17,5; 22,5; 27,5; 32,5 m. E possivel verificar a
grande flexibilidade apresentada pelo modelo completo, contemplando toda a
base de dados e reduzindo o erro na estimativa em fun¢do da combinagdo idade

e sitio.

5.2 Classificacao de sitio
As estatisticas dos modelos homocedastico, heterocedastico e
heterocedastico autocorrelacionado para selegdo do modelo de classificagdo de

sitio sdo mostradas pela tabela 4 ¢ 5.

TABELA 4 Erro padrio residual e erro padrio residual percentual para os

modelos de classificacdo de sitio avaliados.

Modelo Syx (m) Syx (%)
Homocedastico 1,8376 10,3292
Heterocedastico 1,8382 10,3326
Heterocedastico Autocorrelacionado 1,9293 10,8485

TABELA 5 Comparagdo do modelo homocedastico, heterocedastico e
heterocedastico autoregressivo para ajuste do modelo de

classificacdo de sitio.

Modelo G.L. AIC BIC LogLik | TRMV p-valor
Homocedastico 3 2302,85 | 2315,87 | -1148,42 -—-
Heterocedastico 4 224412 | 2261,48 | -1118,06 60,73 <0,0001
Heterocedastico
Autocorrelacionado 5 1793,19 18149 -891,59 452,92 <0,0001

Apesar de os resultados da tabela 4 indicarem um erro padrado médio um
pouco mais elevado para o modelo heterocedastico autocorrelacionado, este €

preferivel aos demais modelos conforme a melhoria progressiva observada no
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modelo dado pelos baixos valores de AIC e BIC e alta significancia no TRMV,

conforme tabela 5.

A preferéncia pelo modelo heterocedastico autocorrelacionado ¢

comprovada pela analise visual grafica dos residuos dada pelas figuras 6 ¢ 7, em

que se verifica uma melhora significativa na distribuicao dos residuos, quando

corrigida a tendéncia de um funil crescente para o modelo homocedastico, sendo

que os erros tendem a uma distribuicdo aleatdria idéntica em torno de zero.
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FIGURA 6 Grafico de residuos para o modelo homocedastico para altura

dominante.
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FIGURA 7 Grafico de residuos para o modelo heterocedastico para altura

dominante.

O uso do modelo com autocorrelagdo ¢ também justificado pela analise

grafica da fungdo de autocorrelacdo dos residuos dado pela figura 8.
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Autocorrelagéo Parcial

0.0

FIGURA 8 Grafico de autocorrelagdo parcial dos residuos do modelo
heterocedastico ndo correlacionado para estimativa da altura

dominante.

A andlise grafica sugere que os residuos do modelo sdo
autocorrelacionados, sendo necessario modela-los. E possivel verificar um apice
no primeiro lag da funcdo de autocorrelacdo parcial, sugerindo um modelo
autoregressivo de ordem 1, representado por AR(1).

Os parametros do modelo heterocedastico autoregressivo sdo gerados

pela tabela 6 a seguir.

TABELA 6 Parametros do modelo heterocedastico com autocorrelacdo utilizado

na estimativa da altura das arvores dominantes e codominantes.

Parimetro Valor Erro Padrao t-valor p-valor
L 33,57586 0,8605 39,0166 <0,0001
[, -0,22912 0,0092 -24,8041 <0,0001
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Verifica-se o alto grau de significancia dos paradmetros para o modelo
heterocedastico autocorrelacionado selecionado. Através da técnica de rearranjo
do modelo ajustado, foi possivel gerar as curvas anamorficas de classificagdo
dos sitios, gerando 4 classes de produtividade representadas por 17,5; 22,5; 27,5
e 32,5 m correspondida pelas classes IV, III, II e I respectivamente. A figura 9

ilustra este procedimento.
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FIGURA 9 Curvas de Indice de Sitio geradas pelo modelo heterocedastico com

autocorrelagdo.

De acordo com a figura 9, é possivel concluir que o modelo apresenta
boa performance, abrangendo toda a base de dados, apresentando um ponto de
assintota ao longo do tempo, retratando as leis bioldgicas de crescimento de uma
variavel biométrica, sendo que este ponto representa o valor de crescimento

médio maximo que um organismo vivo pode atingir.
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5.3 Projecao da area basal
As saidas para selecdo e indicador da qualidade de ajuste dos modelos

sdo apresentados na tabela 7 e 8 a seguir.

TABELA 7 Tabela de analise da variancia para selecdo do modelo utilizado na

estimativa da area basal.

Modelo G.L. AIC BIC LogLik TRMV p-valor
Simples 3 2517,17 | 2530,17 |-1255,58 ---
Completo 7 2271,60 | 2301,94 |-1128,80 253,56 <0,0001

TABELA 8 Estatisticas de erro padrdo e erro padrao residual para modelagem

da area basal.

Modelo Syx (m~ha™) Syx%
Simples 2,2457 15,5677
Completo 1,8001 12,4775

Foi possivel verificar um melhora significativa no modelo completo com
adicdo de covariantes para o modelo de proje¢do da area basal, ou seja, as
variaveis indice de sitio e numero de plantas por hectare afetam
significativamente a relagdo G~I. Esta afirmativa ¢ confirmada pelo alto grau de
significincia do TRMV indicando uma melhora progressiva no modelo e a
reducdo de 3% no erro padrdo residual.

Os parametros para projecdo da area basal sdo dados pela tabela 9.
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TABELA 9 Parametros do modelo assintotico completo para estimativa da area

basal.
Parimetro Covariante Associada Valor Erro Padrio t-valor p-valor
Intercepto 6,4143 3,2454 1,9764  0,0486
sitio 22,5 6,9458 1,4561 4,7699 < 0,0001
0, sitio 27,5 12,6659 1,5511 8,1657 <0,0001
sitio 32,5 16,1038 1,8401 8, 7516 <0,0001
N 0,0184 0,0026 6,8772  <0,0001
[, -—- -1,9682 0,0631 -31,1505 < 0,0001

Verifica-se que os parametros para o modelo completo de proje¢do sdo

altamente significativos conforme resultados da tabela 9. Os valores dos

parametros para cada covariante associada indica a representacdo de uma

varidvel dummy somada aos valores do intercepto.

analise visual grafica dos residuos, dada pela figura 10.

A boa qualidade de ajuste do modelo proposto é também verificada pela
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FIGURA 10 Gréafico de residuos para o modelo completo utilizado
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estimativa da area basal.

50

na



A figura 10 complementa os resultados obtidos pelas tabelas 7 e 8 de
analise estatistica, assumido que as pressuposicdes basica de andlise de
regressdo de residuos identicamente distribuidos, com média zero e varidncia

constante 62 foram assumidas sem a necessidade de transformagdo nos dados.

5.4 Volume arvore individual
A tabela 10 apresenta os valores de erro padrdo residual e erro padrdo
percentual para avaliagdo do modelo de Schumacher proposto na estimativa do

volume por arvore individual.

TABELA 10 Estatistica de erro padrao residual e erro padrao residual percentual
para o modelo de Schumacher ajustado na estimativa do volume

por arvore individual.

Modelo Syx (m?) Syx%

Schumacher 0,00603038 4,29

Como pode-se observar, o modelo ajustado apresenta baixos valores de
erro padrdo, gerando erros médios em torno de 4,29%. Os pardmetros para o
modelo de Schumacher utilizado na estimativa do volume por arvore individual

sdo apresentados na tabela 11.

TABELA 11 Parametros para o modelo de Schumacher proposto na estimativa

do volume por arvore individual.

Parimetro Valor Erro Padrao t-valor p-valor
Bo 0,000029453 0,0000052 5,63718 <0,0001
By 1,91777 0,0465303 41,21560 <0,0001
Ba 1,12102 0,0850887 13,17480 <0,0001

Com base na significancia dada pelo teste “t” € possivel observar o alto

grau de significancia dos parametros, ou seja, os pardmetros tem seus valores
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diferente de zero e seu uso ¢ imprescindivel na estimativa do volume por arvore

individual.

5.5 Crescimento e producio volumétrica
As tabelas 12 e 13 apresentam a andlise da variancia para comparacao e
selegdo do modelo para projecdo do crescimento e da producdo em volume por

hectare com os respectivos valores de erro padrao residual e percentual.

TABELA 12 Andlise da varidncia para comparacdo e selecdo do modelo
utilizado na proje¢dao do crescimento ¢ da producdo em volume

por hectare.

Modelo G.L. AIC BIC logLik TRMYV p-valor
Logistico Completo
Heterocedastico 11 3327,21  3375,56 -1652,6 ---
Logistico Simples 4 5762,21 5779,79 -2877,1 244899 <0,0001

TABELA 13 Estatisticas de erro padrdo e erro padrao residual para os modelos
logistico simples e logistico completo heterocedastico para

projecdo em volume por hectare.

Modelo Syx (m*.ha™) Syx%
Logistico Completo Heterocedastico 4,7836 4,01
Logistico Simples 29,57 26,31

Os baixos valores de AIC e BIC e o alto valor do TRMV com elevado
grau de significancia (P<0,0001) apontam o modelo logistico completo
heterocedastico na projecdo da produtividade em volume por hectare. Estas
conclusdes implicam que os efeitos area basal e indice de sitio tornam o modelo
completo mais adequado para a descricdo dos dados. O que se observa também ¢

a redugdo de 26,31 para 4,01% no erro padrao residual, ou seja, a modelagem da
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heterocedasticidade bem como a adi¢do do efeito das covariantes contribuem
significativamente para melhoria do modelo.

Os parametros do modelo logistico completo heterocedastico
selecionado para projecdo do crescimento e da produgdo em volume por hectare

sdo dados pela tabela 14.

TABELA 14 Pardmetros do modelo logistico completo selecionado para

projecdo do crescimento ¢ da producdo em volume por hectare.

Parimetro Covariante Associada Valor Erro Padrdo t-valor  p-valor

Intercepto -206,567  14,582333  -14,16559 < 0,0001

Assintota Sitio 8,43024 0,715025 11,79014 < 0,0001
G 13,00883  0,379827 34,2494 < 0,0001

Intercepto 1,17424 0,396818 2,95915  0,0032
Inflexdo Sitio 0,19462 0,017552 11,08775 <0,0001
G -0,25528 0,018415  -13,86247 <0,0001
Intercepto 4,33059 0,404723 10,70011 < 0,0001

Escala Sitio -0,04908 0,013211 -3,71525  0,0002
G 0,05381 0,014676 3,66628  0,0003

Sitio = indice de sitio aos 7 anos variando de 17,5 a 32,5 m; G = érea basal projetada (mz.ha'l)

Os resultados da tabela 14 indicam que todos os parametros sio
significativos a um nivel de 5% de significancia, reforcando a idéia de que o
efeito das covariantes indice de sitio e area basal contribuem significativamente
para melhoria do modelo e seu uso € necessario.

A figura 11 de andlise dos residuos padronizados mostra o efeito da
heterocedasticidade do tipo funil crescente para os dados de crescimento e
produg¢do em volume. Situagdo semelhante foi estudada por Calegario et al.

(2005b).
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FIGURA 11 Gréficos de residuos para os modelos sigmoidais logistico ajustados

para proje¢do do crescimento e da produ¢do volumétrica.
Verifica-se uma melhora significativa na distribui¢do dos residuos para o

modelo heterocedastico quando comparado ao modelo homocedastico, sendo

que quando corrigido o efeito da heterocedasticidade os erros tenderam a uma
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distribui¢@o aleatdria em torno de zero. Estes recursos computacionais sdo de
grande relevancia para os processos de modelagem e evolugao técnico-cientifica,
pois permitem trabalhar com os dados no seu formato original sem a necessidade
de transformacdes para que se possam ser atendidas as pressuposi¢des basicas de

analise de regressao.

5.6 Aplicacio do procedimento

Apds desenvolvido e aplicado todo o desenvolvimento do sistema de
modelagem proposto neste estudo foram selecionados quatro talhdes
aleatoriamente na base de dados para projecdo do volume. As projecdes de
volume total por hectare foram feitas com idade variando de 2 a 10 anos. Foram
utilizados os valores de incremento médio anual como ferramenta de suporte
para a tomada de decis@o e defini¢do da rotagdo silvicultural. Os resultados sao

mostrados na tabela 15.
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TABELA 15 Valores de incremento médio anual e incremento corrente anual em volume para as diferentes classes de

9¢

sitio.
Classes de Sitio
I 11 111 1A%

Idade Volume IMA ICA Volume IMA ICA Volume IMA ICA Volume IMA | ICA
2 56,89 28,45 51,66 25,83 35,25 17,62 15,46 7,73
2,5 81,18 32,47 | 24,28 72,72 29,09 | 21,06 51,00 20,40 | 15,76 27,34 10,94 | 11,88
3 108,42 36,14 | 27,24 95,89 31,96 | 23,16 68,28 2276 | 17,28 40,40 13,47 | 13,07
3,5 137,41 39,26 | 28,99 120,24 3436 | 24,36 86,49 24,71 | 18,21 54,24 15,50 | 13,84
4 167,06 41,77 | 29,65 145,01 36,25 | 24,76 105,10 26,28 | 18,62 68,49 17,12 | 14,24
4,5 196,48 43,66 | 29,42 169,54 37,68 | 24,54 123,70 2749 | 18,60 82,82 18,41 | 14,34
5 225,03 45,01 | 28,55 193,40 38,68 | 23,86 141,96 28,39 | 18,26 97,01 19,40 | 14,19
5,5 252,29 45,87 | 27,26 216,28 39,32 | 22,88 159,64 29,03 | 17,68 110,87 20,16 | 13,86
6 278,01 46,34 | 25,72 237,99 39,67 | 21,71 176,59 2943 | 16,95 124,26 20,71 | 13,40
6,5 302,09 46,48 | 24,08 258,45 39,76 | 20,46 192,71 29,65 | 16,12 137,11 21,09 | 12,84
7 324,50 46,36 | 22,41 277,62 39,66 | 19,17 207,95 29,71 | 15,24 149,35 21,34 | 12,24
7,5 345,28 46,04 | 20,78 295,51 3940 | 17,89 222,30 29,64 | 14,35 160,95 21,46 | 11,60
8 364,50 45,56 | 19,22 312,16 39,02 | 16,66 235,75 2947 | 13,45 171,91 21,49 | 10,96
8,5 382,25 4497 | 17,75 327,64 38,55 | 15,48 248,34 29,22 | 12,59 182,22 21,44 | 10,31
9 398,62 4429 | 16,38 342,00 38,00 | 14,36 260,09 2890 | 11,75 191,91 21,32 | 9,69
9,5 413,72 43,55 | 15,10 355,31 37,40 | 13,31 271,04 28,53 | 10,95 200,98 21,16 | 9,08
10 427,65 42,76 | 13,92 367,65 36,77 | 12,34 281,24 28,12 | 10,20 209,48 20,95 8,49




Com base nas informagdes geradas, verifica-se pelos resultados da tabela
15 que os povoamentos devem ser cortados aos 6,5 para as classes de
produtividade I e Il e aos 7 ¢ 8 anos para as classes III e IV respectivamente
considerando-se apenas a rotagdo silvicultural.

Os resultados sdo compativeis com aqueles encontrados em estudos
desenvolvidos para projecdo de florestas sem intervengdes para fins de energia e
celulose, os quais definem rotacdes técnico-econdmicas bem proximas aos 7
anos.

A figura 12 ilustra as curvas de crescimento volumétrico para os
diferentes sitios baseada no modelo de projecdo logistico completo

heterocedastico.
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FIGURA 12 Crescimento e produg@o volumétrica para as diferentes classes de

sitio.

De acordo com a figura 12, ¢ verificada uma tendéncia esperada de
maiores produtividades para as maiores classes de produtividade, indicando que

o sistema proposto ¢ compativel com a realidade.



6 CONCLUSOES

Os modelos propostos mostraram uma boa performance, parcimoniosos,
com alta precisdo e aplicaveis dentro e fora da base de dados que os gerou,
principalmente para os modelos de carater biologico.

O uso de modelos ndo lineares é altamente aplicavel para todas as
situagdes que envolvem o processamento de um inventario florestal.

Modelos com fungdes de variancia ¢ de auto correlacdo dos residuos
melhoraram significativamente a precisdo das estimativas e seu uso ¢ justificavel
quando ha presenca de heterocedasticidade e de dados com medicdes repetidas
no tempo (longitudinais) ou no espaco, como também por se tratar da aplicagdo
de testes robustos para significancia dos pardmetros e selecdo dos modelos.

Ao tratar os dados na sua naturalidade em esséncia, ou seja, ndo havendo
necessidade de transformagdo de varidveis e assumindo as pressuposigdes
basicas de analise de regressdo, foi possivel gerar modelos mais precisos e
interpretaveis quanto aos seus pardmetros por meio do uso de técnicas
computacionais que hd poucos anos atras, ndo estavam disponiveis ou eram de
acesso restrito.

A simplificacdo no uso de modelos com adigdo de covariantes gerou
processamentos mais precisos e com um menor numero de modelos a serem
ajustados, porém requerem um maior esfor¢o computacional.

O sistema de modelagem empirico de projecdo volumétrica se mostrou
altamente preciso e eficaz, gerando resultados satisfatérios e semelhantes aos
trabalhos de defini¢do de rotagdo silvicultural para florestas de uso unico, como

para celulose e carvao.
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CAPITULO 3
ARTIGO 2

MODELAGEM DO PERFIL, DENSIDADE, MASSA E CRESCIMENTO
EM ENERGIA PARA Eucalyptus sp COM FINS ENERGETICOS
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1 RESUMO

Este trabalho tem como objetivo propor uma mudanca no sentido
filosofico do manejo de florestas clonais de Eucalyptus sp para fins energéticos,
visando a compatibilizagdo entre crescimento volumétrico e incremento
energético por meio da modelagem da densidade, massa e crescimento
calorimétrico. Fundamentado em técnicas de modelos ndo lineares generalizados
e generalizados de efeito misto, os modelos propostos se mostraram altamente
precisos, parcimoniosos e também com boa performance dentro e fora da base
de dados que os gerou, principalmente para os modelos ndo lineares com
parametro assintdtico. Por meio de técnicas computacionais, foi possivel
conseguir melhorias nas estimativas em torno de 50%, além de que foi possivel
atender todas as pressuposi¢des basicas de analise de regressdo. Toda saida
estatistica foi feita por meio do software estatistico R versao 2.9.2, com uso dos
pacotes nlme, CAR, MASS e fBasics. Para fins de selecdo dos modelos foram
utilizados critérios penalizadores como o de Akaike, Bayesiano e o Teste da
Razdo da Maxima Verossimilhanga. E com a finalidade de se definir uma
rotacdo silvicultural baseada em projecdo calorimétrica, pode-se verificar que
esta rotagdo se deu aos 6 anos para toda faixa de variagao de sitio.

Palavras-chave: Manejo Florestal, Modelos Generalizados, Projegdo
Calorimétrica
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2 ABSTRACT

This work seeks change the philosophical approach toward the
management of FEucalyptus sp clonal forest for energy production, while
reconciling volumetric efficiency and energy increase using density, mass and
calorimetric growth modelling. Based on generalised non linear model
techniques and on models of generalised missed effects, the models proposed
have shown highly precise, parsimonious and have performed well whatever
database generate them, especially for the non-linear models with asymptotic
parameters. Through the use of computational resources, it was possible to
obtain an estimate increase around 50% while meeting all basic assumptions of
regression analysis. For the statistical procedure, it was used the statistical
software R, version 2.9.2 along with the packages n/me, CAR, MASS and
fBasics. For the model selection purpose, it were applied the Akaike and
Bayesian information criteria and the Likelihood Ratio Test. In order to define a
Silvicultural rotation based calorimetric projection. It was observed that this
rotation occurred around a six year’s period across the range of variation of the
site.

Key-words: Forest Management, Generalized Models, Calorimetric Projection
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3 INTRODUCAO

A silvicultura clonal de Eucalyptus sp para o suprimento de madeira em
nivel nacional e mundial tem grande relevancia econdmica e no Brasil, o género
Eucalyptus é Representado por mais de 600 sp, sendo o mais relevante, seguido
pelo Pinus. Ambos os géneros apresentam rapido crescimento, grandes avangos
tecnoldgicos em melhoramento genético (silvicultura clonal e transgenia),
dominio de praticas silviculturais e, recentemente, usos nobres dos multiplos
produtos da madeira.

Quando se trata do uso do eucalipto para fins energéticos, principalmente
para producdo de carvdo vegetal na fabricagdo do ferro gusa para diferentes
produtos, uma visdo mais ampla deve ser dada a tais florestas, pois o uso destas
faz com que se reduzam as pressdes sobre as florestas naturais, a0 mesmo em
que se trata de uma fonte natural renovavel, cuja producdo pode ter um carater
sustentavel, ndo poluidora de outras fontes fosseis (Vale et al., 2006).

No manejo de florestas para fins energéticos, ndo se deve pensar apenas
no aumento da produtividade em volume, mas sim numa compatibilizagdo entre
produtividade volumétrica, crescimento e producdo calorimétrica ¢ incremento
em cerne.

Alguns autores tém desenvolvido trabalhos para florestas energéticas
com modelos que envolvem principalmente a modelagem da densidade basica
para estimativa da massa, porém apenas para valores presentes deixando de se
pensar em projecao futura, citam-se como exemplo os os estudos de Soares et al.
(1996), Thiersch (2002), Rufini (2008) e Trugilho (2009). Grande parte destes
estudos usam a densidade média da arvore e modelos lineares multiplos ja
existentes na literatura como Spurr, Meyer e Schumacher ou ainda analises da
variancia, para explicar as variagdes na densidade.

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver um sistema de

modelagem para florestas cujo produto final é o carvao vegetal. Fundamentado
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em técnicas de modelos generalizados e¢ generalizados mistos, os objetivos

especificos deste trabalho sdo:

v’ Ajustar um modelo polinomial para representa¢do do perfil na estimativa

v

do diametro a varias alturas;

Ajustar um modelo ndo linear para estimativa da densidade basica ao
longo do perfil das arvores;

Compatibilizar, através de técnicas de integragdo, o modelo de perfil
com o modelo de estimativa da densidade basica, para estimativa da
massa por arvore individual;

Ajustar um modelo para estimativa do poder calorifico superior por
arvore individual;

Ajustar um modelo de proje¢do do crescimento e producdo em caloria

por hectare, com base nos passos desenvolvidos anteriormente.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Caracterizacio da area de estudo

Para desenvolvimento deste estudo, foram coletados dados da fazenda
Itapod, pertencente a empresa V&M Florestal, localizada no municipio de
Paraopeba, regido central do estado de Minas Gerais, Brasil. A regido tem como
caracteristicas climaticas, temperatura média anual de 20,9°C e precipitagdo
anual de 1328,7 mm (IBGE, 2009).

Os plantios sdo caracterizados por espacamento 3x3 m e o solo é do tipo
arenoso.

Foram cubadas 46 arvores distribuidas em diferentes idades, classe

diamétrica e de produtividade conforme tabela 1.

4.2 Coleta e geracido dos dados para determinacio da densidade e do poder
calorifico

As tabelas 1 e 2 mostradas a seguir apresentam a distribuicao por classe
de didmetro e idade das arvores utilizadas neste estudo, bem como as

caracteristicas dendrométricas e anatdomicas das mesmas.
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TABELA 1 Caracteristica das arvores amostradas para desenvolvimento do

estudo de crescimento e producdo calorimétrica.

Idade(anos) Talhdo Classe de Sitio Arvores Amostradas por Classe Diamétrica

5410 10415 15420  20{25

8,83 268 I 2 2 2 2
7,85 158 II 2 2 2 2
6,82 163 I 2 2 2 -
6,05 220 I 2 2 2 -
5,46 227 II 2 2 2 -
3,83 110 II 2 2 - —
3,21 210 II 2 2 - —
1,79 186 I 2 2 - —
I=325m; I=275m; [l =225m; IV =17,5m.

TABELA 2 Caracteristicas dendrométricas e anatdomicas das arvores amostras.

Arv DAP(cm) HT(m) HC(m) Id(anos) PC(cal.g’) p (kgm™) VT(m®) VC(m®)

1 6,9 12,67 8,87 7,85 45425 529,0983 0,0229 0,0222
2 17,1 24,97 22,78 7,85 4543,0 564,4462 0,2602 0,2597
3 20,0 25,88 23,18 7,85 4549,5 581,4221 0,3578 0,3571
4 18,7 26,05 23,56 7,85 4741,0 596,5366 0,3183 0,3177
5 9,9 17,70 14,20 7,85 4555,5 553,9740 0,0596 0,0587
6 11,0 19,86 16,66 7,85 4642,5 553,3906 0,0860 0,0853
7 20,0 26,59 2435 7,85 4617,5 567,8688 0,3705 0,3700
8 9,0 15,50 12,74 7,85 4565,5 555,6760 0,0420 0,0413
9 9,2 17,94 14,15 6,83 4654,5 547,9854 0,0554 0,0545
10 14,7 23,30 20,89 6,83 4605,0 576,5974 0,1684 0,1678
11 18,2 24,72 2237 6,83 4548,0 597,7467 0,2811 0,2806
12 18,1 24,82 23,00 6,83 4729,0 638,5713 0,2695 0,2691
... continua ...
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TABELA 2, Cont.

Arv DAP(cm) HT(m) HC(m) Id(anos) PC(cal.g’) p(kg.m™) VT(m®) VC(m?)
13 13,1 22,30 19,92 6,83 4759,0 583,5957 0,1300 0,1294
14 96 20,27 17,88 6,83 4608,5 534,5841 0,0708 0,0703
15 10,9 12,50 10,10 1,79 4562,0 4573768 0,0540 0,0535
16 10,8 12,83 1042 1,79 4614,0 4543569 0,0518 0,0513
17 93 12,50 9,85 1,79 45845 449,6618 10,0365 0,0359
18 86 11,57 9,10 1,79 4574,0 4412148 0,0310 0,0304
19 89 1533 12,38 322 4811,0 536,1005 0,0416 0,0410
20 133 18,06 1592 322 4563,5 537,0742 0,1077 0,1072
21 12,6 17,46 15,04 3,22 4572,5 5253556 0,0925 0,0919
22 88 1571 12,65 322 4603,0 504,4971 0,0440 0,0433
23 173 22,93 2036 6,05 4621,5 581,9049 02251 10,2245
24 142 2239 19,96 6,05 4719,0 569,0504 0,1419 0,1414
25 97 19,93 16,89 6,05 4506,5 521,1800 0,0635 0,0628
26 14,7 22,62 20,15 6,05 4578,5 562,6381 0,1551 0,1546
27 16,3 22,52 2022 6,05 4693,5 567,1876 0,1939 0,1934
28 9,7 18,26 1524 6,05 4548,5 526,8158 0,0616 0,0609
29 98 17,90 15,03 5,46 4450,5 524,2183 0,0615 0,0608
30 16,7 22,19 20,16 5,46 4673,0 559,2030 0,2108 0,2103
31 122 20,80 18,45 5,46 4517,0 554,8899 10,1144 0,1139
32 185 22,80 20,79 5,46 4557,0 565,0937 02569 0,2564
33 13,0 21,05 18,49 5,46 4519,5 5552551 0,1297 10,1291
34 99 18,85 1582 546 4583,5 531,8742  0,0625 0,0618
35 94 17,38 13,68 3,84 4667,5 5152567 0,0514 0,0505
36 12,7 19,50 1725 3,84 4602,0 552,0572 0,1114 0,1108
37 143 20,02 17,78 3,84 4617,5 548,7944 0,1425 0,1420
38 94 16,95 14,02 3,84 4579,5 530,2718 0,0518 10,0511
39 9.2 18,40 1501 884 4626,5 597,4600 0,0541 0,0533
... continua ...
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TABELA 2, Cont.

Arv DAP(cm) HT(m) HC(m) I(anos) PC(cal.g’) p(kgm”) VT(m®) VC(m?)

40 16,5 22,71 20,98 8,84 4670,5 626,6633 0,2217 10,2213
41 155 22,31 20,18 8,84 4597,0 631,6417 0,1842 0,1837
42 119 21,12 18,53 8,84 4574,0 619,3204 0,0983 0,0977
43 11,9 20,78 18,49 8,84 4489,0 608,1552 0,1074 0,1068
44 212 24,03 22,10 8,84 4647,5 652,5367 0,3748 0,3743
45 9,2 17,65 13,87 8,84 4591,0 595,5312 0,0572 0,0563
46 214 24,74 2295 8,84 4607,5 630,1895 0,3716 0,3712

Arv = arvore; DAP = diametro medido a 1,30 m do solo; HT = altura total; HC = altura comercial;
1 = idade; PCS = poder calorifico superior; p = densidade média; VT = volume total; VC =
volume comercial

As arvores foram selecionadas aleatoriamente em cada talhdo, abatidas e
retirados discos nas posi¢des de 0%, 25%, 50% e 75% da altura total e no DAP,
totalizando cinco discos por arvore, para determinacao da densidade e do poder
calorifico. Foi ainda obtido o diametro a altura do peito, altura total, altura
comercial e volume pelo método de Smalian, com medi¢des nas posigoes de
0,70 m, entre 0 DAP e 25%, entre 25 ¢ 50% e na posi¢do de 3 cm de didmetro,
correspondente a altura comercial.

Conforme a norma NBR 8633/84 da Associacdo Brasileira de Normas
Técnicas - ABNT (1984), os discos foram quartejados e retiradas cunhas
opostas. Destas cunhas, a fim de se gerar uma amostra composta por arvore,
foram retiradas maravalhas que depois foram colocadas em estufa na
temperatura de 40°C + 2°C para aclimatagdo. Posteriormente, este material foi
moido e peneirado, coletando-se o material retido na peneira de 60 mesh. Este
material gerado foi seco em estufa a 103°C + 2°C e em seguida analisado pelo

calorimetro digital IKA® C-200.
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Foi ainda obtida a densidade dos discos nos pontos de coleta, pelo
instrumento NIR (near infra red). As variagdes da densidade podem ser

verificadas pela figura 2.

4.3 Modelagem do perfil
As variagdes do afilamento das arvores amostradas por sitio e idade

podem ser verificadas pela figura 1.
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FIGURA 1 Variacdo do perfil das arvores amostradas nas diferentes classes

diamétricas e idade.
Para estimativa do volume individual das arvores, foi utilizada uma

funcao de afilamento, expressa por um modelo polinomial de 5° grau, proposto

inicialmente por Schopfer (1966), dado por:
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Em que:

d; = didmetro da i-ésima arvore na j-ésima posi¢do (cm); 4; = altura da i-ésima
arvore na j-ésima posi¢do (m); DAP; = didmetro da i-ésima arvore medido a
1,30 m do solo (cm); Ht; = altura total da i-ésima arvore (m); Id = idade (anos);
B; = parametros a serem estimados; ¢; = erro aleatdrio.

Sendo o volume obtido pela integral do modelo (1), dada por:

A

Em que: V' ; = volume estimado da j-ésima arvore (m?); K = (e hy=

V4
20000
limites da integrag¢do (m); d; = estimativa do di na j-ésima posi¢do (cm), dado
pelo modelo de perfil (1).

Com o objetivo de melhorias na qualidade do ajuste do modelo (1), foi
utilizada a teoria dos modelos lineares generalizados mistos, em que foram
definidos todos os parametros do modelo (1) como efeito fixo e as arvores como
um componente aleatdrio.

O modelo linear misto pode ser generalizado pela seguinte formulagao.

Yi :Xi:B+Zibi+gi
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Sendo:
Y; = vetor de dimensdo (# x 1) da variavel di; X; = matriz de dimenssdo (¢ X p)

hi

em que # = linhas com valores observados de — D4P, e p = colunas de
ht

covariaveis ou variaveis independentes, incluindo a coluna de intercepto; S =
vetor de dimensdo (p x 1), representando os parametros de efeito fixo; Z; =
matriz representativa dos efeitos aleatorios de dimenssao (¢ x k), conectando Y;
com os efeitos aleatdrios de b; com dimensado (p x I) representando o parametro

estimado para o efeito aleatdrio da i-ésima arvore.

4.4 Modelagem da densidade por arvore individual
As variagdes da densidade ao longo do perfil das 46 arvores amostradas

sdo mostradas pela figura 2.
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FIGURA 2 Variacao da densidade ao longo do fuste.
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E possivel verificar pela figura 2, uma tendéncia de nio linearidade nos
dados. Um modelo ndo linear que represente este comportamento foi proposto
por Ratkowsky (1989), dado por:

¢ +h
= +& i

1+@,h; + ¢sh,?

Pij 2

Segundo o mesmo autor, o modelo é caracterizado por ser ndo linear e
capaz de ter no seu ponto de maximo, um minimo, bem como pontos de
inflexao.

Com o objetivo de melhorar a precisdo e inserir variaveis que também
explicam as variagdes da densidade em nivel arvore individual e povoamento, os
parametros do modelo (2) foram decompostos gerando o seguinte modelo

completo, dado por:

_ (¢10 +d1, +¢12CLD+(43IS)+hU
1+l 1S + B CLD+ A CLE, (oo +, CLE

p, e

Em que:

pi = densidade da i-esima arvore observada na j-ésima posigdo (g.cm™); hy =
altura da i-ésima arvore observada na posi¢ao j-ésima (m); CLD; = classe de
diametro da i-ésima arvore variando de 7,5 a 22,5 cm; CLH; = classe de altura
da i-ésima arvore variando de 12,5 a 27,5 m; IS; = indice de sitio aos 7 anos da i-

ésima unidade amostral; [1; = parametros a serem estimados; &; = erro aleatorio.
Para ajuste do modelo (2.1), foi utilizada a teoria dos modelos ndo

lineares generalizados mistos, considerando cada arvore amostrada como um

efeito aleatorio. Foram também adicionadas ao processo de modelagem,
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varidveis em nivel arvore individual e povoamento, quando foram decompostos
os parametros [1,, [, e [J; através de inclusdo de covariantes. Neste processo,
foram inseridos o efeito da idade, indice de sitio, classe diamétrica e classe de

altura na parte fixa do modelo.

4.5 Estimativa da massa por arvore individual

Por defini¢do sabe-se que:

< |3

Em que:

p = densidade; m = massa; v = volume.

Devido as variagdes da densidade ao longo do fuste, o modelo (2.1) é
proposto na estimativa da densidade nos diversos pontos da arvore junto com o
modelo de perfil (1) para estimativa do didmetro. A massa por arvore individual

¢ obtida por:

Em que:

Mt = massa total da i-ésima arvore (g); gi e gi+/ = area seccional na i-ésima e
na i-ésima posi¢ao +1 respectivamente (cm?); i e hi+1 = comprimento da se¢do
(cm); pi e pi+1 = densidade basica na i-ésima e i-ésima posigdo +1 (g.cm™).
Sendo que i varia de 1 a 5 nas posi¢des da base, DAP, 25, 50 e 75% da altura
total (Hr).
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Na posi¢do de 75% da Ht, a massa ¢ obtida por:

Mi, = %gin% * (Hti — Ry, )* Plaso,
Sendo:
Mizse, = massa da i-ésima arvore na posi¢do 75% da Ht (g); girse; = area
seccional da i-ésima arvore na posigdo de 75% da Ht (cm?); hizso, = altura da i-
¢sima arvore na posicdo 75% da Ht (m); pisso; = densidade basica da i-ésima
arvore na posigio 75% da Ht (g.cm™)
A metodologia proposta para estimativa da massa por arvore individual

pode ser generalizada pela seguinte integral:

Ht
M, =k[d;>*p,*Ah
0

Em que k= % ¢ 0s valores de d; e p;; sdo estimados pelos modelos
40000

(1) e (2.1), respectivamente.

De acordo com a integracdo do modelo de estimativa da variagdo da
densidade no fuste, bem como a estimativa volumétrica dada pelo modelo de
perfil, é possivel gerar massa ponderada por arvore individual. Tal metodologia
¢ de grande relevancia visto que existe um comportamento definido na variagao
da densidade, bem como na forma da arvore e ha ainda os trabalhos que
envolvem este tipo de situagdo, extrapolando a densidade obtida no DAP para

toda a arvore, gerando erros de sub ou super estimativas.
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4.6 Estimativa do estoque energético por arvore individual

Foi proposto o uso de um modelo de comportamento semelhante ao
modelo do volume em fun¢do do DAP e Ht proposto por Schumacher & Hall
(1933), conforme observado pela figura 3, dado por:

Y, = ﬂOXliﬂ] Xziﬂz e, 3)
Sendo:
Y; = energia da i-ésima arvore (toneladas de caloria); X;; = didmetro a altura do
peito da i-ésima arvore (cm); X = Altura total da i-ésima arvore (m); §; =

pardmetros a serem estimados; &; = erro aleatorio.
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FIGURA 3 Tendéncia do comportamento em energia por arvore individual em

fungdo do DAP ¢ Htotal.

Com o objetivo de generalizar o modelo (3) e torna-lo de mais facil
aplicag@o, foram inseridos o efeito da idade e do sitio como covariantes no
pardmetro B, por meio de técnicas de decomposi¢do de pardmetros, dada pela
fung¢do gnls do pacote nlme implementado no software estatistico R, versdo

2.9.2. O modelo completo (3.1) € entdo escrito por:
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Y, = (:800 + Pl + ﬂ02[Si)* DAP, (ﬂlo + 00l + ﬂlZlSi)* G.1)
*H, (ﬁzo + Pl + B S, )* €
Em que: / = idade da i-ésima arvore (anos); IS = indice de sitio aos 7 anos da i-

¢sima unidade amostral (m).

4.7 Modelagem da varidncia para dados heterocedasticos

Uma situagdo de heterocedasticidade muito comum em dados
biométricos florestais € a variancia do tipo funil crescente. Para os casos em que
foi necessaria a modelagem da variancia, foi utilizado um modelo de variancia
proposto por Pinheiro & Bates (2009), dado por:

( ) > 26
Var & )=0 ‘UU.‘

Correspondida pela seguinte fungdo de variancia:

S5

g(’)z/’(s):‘uz/‘

Em que, v; ¢ um poder do valor absoluto varidncia da covariante. O

pardmetro O ¢ irrestrito, ou seja, pode assumir qualquer valor real e assim pode
modelar casos onde a varidncia aumenta ou diminui com o valor absoluto da
variancia da covariante. Trabalhos que envolvem este tipo de modelagem podem

ser também encontrados em Carvalho et al. (2009) e Zeviani et al. (2009).
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4.8 Modelagem do crescimento e da producio calorimétrica
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FIGURA 4 Plot dos dados brutos para escolha do modelo de projegdo

calorimétrica.

E possivel verificar pela figura 4 uma tendéncia de comportamento nao
linear nos dados de crescimento calorimétrico. Um modelo ndo linear que

explique esta relagdo, segundo Pinheiro & Bates (2009) ¢ dado por:
Y, =1 - expl-explg, X, - 43 )]} + £, (4)

Trata-se de um modelo ja implementado no software R, sendo de facil
ajuste, dado pelo argumento SsasympOff, em que a fungdo self start com base no
comportamento das variaveis propostas fornece um chute inicial para os
pardmetros, visto que uma das grandes dificuldades de se trabalhar com modelos

nao lineares ¢ a questdo dos chutes iniciais dos parametros.
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Em relagdo a interpretagdo dos pardmetros, [J; representa o pardmetro
assintdtico quando x 0. [, corresponde ao pardmetro de “meia vida”, ou seja,
o ponto onde t = 0,5 e [J5 € o parametro de valor de x para y = 0.

Para os dados de crescimento calorimétrico, tem-se:

Y; = valor energético em gigacalorias por hectare da i-ésima unidade amostral;
X; = idade em anos.

O modelo (4) foi reestruturado com a finalidade de melhorar a precisdo e
inserir variaveis que explicam as variagdes de Y. Foram adicionados o efeito do
numero de fustes por hectare (N) ¢ o indice de sitio como covariantes no

parametro assintotico ([1;), ficando o modelo completo expresso por:

Y, = £¢10 + ¢11Ni + ¢1i ilSij{l - exp[— eXp(¢2 )(Xi - ¢3 )]}+ £,(4.1)

i=1

Em que:
n
Z¢1ilS = pardmetro com uma variavel indicadora dummy associada ao i-th
i=1
indice de sitio, com valor 1 para o i-th indice de sitio e 0 para os demais.
A figura 5 ilustra a tendéncia no comportamento para o crescimento e

producdo calorimétrica nos diferentes sitios.
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FIGURA 5 Variagdo do crescimento calorimétrico para os diferentes sitios.
E possivel verificar que ha uma variagio nos diferentes sitios e que,

pelas caracteristicas do modelo assintotico proposto, este se adequa bem a

situacdo do crescimento calorimétrico nos diferentes sitios
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1 Modelagem do perfil
As tabelas 3 e 4 fornecem a selegdo baseada em testes estatisticos para o
modelo de perfil. Tais saidas sdo de grande relevancia quando se trata de analise
da regressao, pois fornecem valores de erro padrao e critérios penalizadores de

selecdo de modelos.

TABELA 3 Analise da variancia para selecdo do modelo de perfil.

Modelo G.L. AIC BIC logLik TRMV  p-valor
Misto 14 1186,65 1245,62  -579,32 ---
Fixo 8 2709,68  2743,38 -13,4683 1535,03  <0,0001

TABELA 4 Erro padrdo e erro padrao percentual para o modelo misto de perfil.

Modelo Syx (cm) Syx (%)
Fixo para afilamento 3,478 38,99
Misto para Afilamento  0,5601 6,27

O modelo misto para modelagem do perfil de Eucalyptus é o mais
indicado conforme resultados encontrados nas tabelas 3 e 4. De acordo com a
tabela 4, ¢ possivel verificar que o erro de estimativa foi reduzido de 39 para
aproximadamente 6%, por meio de técnicas computacionais. Resultados
semelhantes foram também encontrados por Horle (2007), em que o autor
trabalhou com a teoria dos modelos de efeito misto na modelagem do perfil de
Pinus oocarpa.

Na figura 6, a seguir sdo mostrados os graficos de residuos padronizados

para os modelos ajustados na estimativa do perfil das arvores amostradas.
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FIGURA 6 Residuos para os modelos de perfil ajustados.

A figura 6 confirma a boa qualidade de ajuste do modelo misto, gerando
residuos com distribuigdo aproximadamente normal, média zero, varidncia
constante o2 e identicamente distribuidos. Conclusdes semelhantes ndo podem
ser tiradas para o modelo linear simples, pois apresenta residuos com uma

tendéncia do tipo correlagdo.

82



A tabelas 5 e 6 fornecem os parametros para estimativa do perfil via

modelo misto, selecionado conforme resultados anteriores obtidos pelas tabelas

3 e 4, e pelos graficos da figura 6.

TABELA 5 Parametros do efeito fixo para o modelo polinomial de 5° grau.

Parimetro Valor Erro Padrao t-valor p-valor
Bo 11,03473 0,847016 13,02776 <0,0001
B -3,35776 0,160706 -20,8938 <0,0001
B2 12,58882 1,121238 11,22761 <0,0001
B3 -26,669 2,984191 -8,93676 <0,0001
Ba 25,75958 3,352301 7,684148 <0,0001
Bs -9,51699 1,337593 -7,11501 <0,0001
Be 0,731559 0,191871 3,812768 <0,0001

TABELA 6 Parametros do efeito fixo e aleatorio adicionado nos termos de

intercepto e no parametro B, para o modelo polinomial de perfil.

Arvore Bofixo  Poaleatério P, fixo  Paleatério  Psfixo P aleatério
1 11,03473  -0,28259  -3,35776  -0,02697  0,731559  -1,01255
2 11,03473  0,117075  -3,35776  0,024883  0,731559  0,408129
3 11,03473  0,226607  -3,35776  0,02221  0,731559  0,811456
4 11,03473  0,173006  -3,35776  0,038017  0,731559  0,602074
5 11,03473  -0,16665  -3,35776 -0,0171 0,731559  -0,59612
6 11,03473  -0,12435  -3,35776  -0,00553  0,731559  -0,45079
7 11,03473  0,23247 -3,35776  0,02123  0,731559  0,83374
8 11,03473  -0,20663  -3,35776  -0,02016  0,731559  -0,74002
9 11,03473  -0,19056  -3,35776  -0,02293  0,731559  -0,67871
10 11,03473  0,048853  -3,35776  0,003432  0,731559  0,176015
11 11,03473  0,203585  -3,35776 0,0309 0,731559  0,719839
12 11,03473  0,19755 -3,35776  0,027834  0,731559  0,700269
13 11,03473  -0,01725  -3,35776  0,004845  0,731559  -0,06714
14 11,03473  -0,16361  -3,35776  -0,01076  0,731559  -0,59007
15 11,03473  0,112447  -3,35776  -0,00518  0,731559  0,412837
16 11,03473  0,074101  -3,35776  -0,00735  0,731559  0,274961
17 11,03473  -0,15662  -3,35776  -0,02341  0,731559  -0,55238

...continua ..
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TABELA 6, cont.

Arvore Bofixo  Poaleatério P, fixo  Pjaleatério  Psfixo P aleatério
18 11,03473  -0,23819  -3,35776  -0,02764  0,731559  -0,84595
19 11,03473  -0,21676  -3,35776  -0,02037  0,731559  -0,77531
20 11,03473  0,177974  -3,35776  0,018834  0,731559  0,634921
21 11,03473  0,109817  -3,35776  0,009083  0,731559  0,39377
22 11,03473  -0,20875  -3,35776  -0,02613  0,731559  -0,74153
23 11,03473  0,194097  -3,35776  0,035464  0,731559  0,681266
24 11,03473  0,041097  -3,35776  0,018082  0,731559  0,135584
25 11,03473  -0,17036  -3,35776  -0,00764  0,731559  -0,6172
26 11,03473  0,06546  -3,35776  0,025151  0,731559  0,218949
27 11,03473  0,150284  -3,35776  0,021634  0,731559  0,532257
28 11,03473  -0,16283  -3,35776  -0,0039  0,731559  -0,59271
29 11,03473  -0,15537  -3,35776  -0,01148  0,731559  -0,55906
30 11,03473  0,219778  -3,35776  0,021319  0,731559  0,786682
31 11,03473  -0,01578  -3,35776  0,004484  0,731559  -0,06141
32 11,03473  0,315699  -3,35776  0,015387  0,731559  1,142452
33 11,03473  0,02908  -3,35776  0,000386  0,731559  0,106075
34 11,03473  -0,16078  -3,35776  -0,00562  0,731559  -0,58365
35 11,03473 -0,1744 -3,35776  -0,02441  0,731559  -0,61774
36 11,03473  0,088885  -3,35776  0,005585 0,731559  0,320308
37 11,03473  0,212757  -3,35776  0,003252  0,731559  0,774779
38 11,03473  -0,17303  -3,35776  -0,01469  0,731559  -0,62048
39 11,03473  -0,19514  -3,35776  -0,02667  0,731559  -0,69261
40 11,03473  0,075048  -3,35776  -0,00282  0,731559  0,277247
41 11,03473  0,028602  -3,35776  0,005096  0,731559  0,100532
42 11,03473  -0,10452  -3,35776  -0,00521  0,731559  -0,37854
43 11,03473  -0,09065  -3,35776  -0,00292  0,731559  -0,32962
44 11,03473  0,243567  -3,35776  -0,01929  0,731559  0,908225
45 11,03473 -0,1939 -3,35776  -0,02369  0,731559  -0,69056
46 11,03473  0,230887  -3,35776 _ 0,004764  0,731559  0,841776

Apesar da complexidade da saida gerada pela técnica de modelagem de
regressao mista conforme observado pelas tabelas 5 e 6, esta ¢ atualmente
passivel de implementacdo via programagdo computacional, devido aos avangos

tecnologicos relacionados a informatica.
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5.2 Modelagem da densidade
As tabelas 7 e 8 fornecem as estatisticas para sele¢do do modelo a ser

utilizado na estimativa da densidade.

TABELA 7 Analise da variancia para selecdo do modelo de densidade.

Modelo  G.L. AIC BIC logLik TRMYV p-valor

Fixo (1) 4 -736,6637 -722,911 372,3319
Misto (2) 18 -1035,19  -973,31 535,59 326,5281 <0,0001

TABELA 8 Erro padrao e erro padrdo residual para os modelos de densidade.

Modelo Syx (g.cm'3) Syx (%)
Fixo 0,048260 8,6668
Misto  0,023573 4,2334

Uma analise grafica justificando a adi¢do do efeito aleatorio no processo
de modelagem, caracterizando um modelo de efeito misto, ¢ mostrada pela

figura 7.
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FIGURA 7 Plot dos intervalos com 95% de confianga para o modelo fixo de

densidade.

Verifica-se pela figura 7 um comportamento de aleatoriedade das arvores
dentro dos pardmetros do modelo fixo na estimativa da densidade. Esta é mais
uma justificativa de preferéncia e uso do modelo de efeito misto na modelagem
da densidade, retratando a verdadeira originalidade dos dados.

Conforme as tabelas 7 e 8, foi possivel obter uma melhoria de ajuste em
torno de 50% quando utilizada a teoria dos modelos ndo lineares de efeito misto
com decomposi¢do dos pardmetros da parte fixa na modelagem da densidade.

A boa qualidade de ajuste do modelo misto para densidade ¢ também

verificada pela saida grafica gerada pelas figuras 8, 9 e 10.
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FIGURA 8 Grafico de residuos para o modelo fixo e misto aplicados para

estimativa da densidade.
Verifica-se uma melhoria na distribui¢do dos residuos quando inserido o

termo aleatorio no modelo em que estes tendem a estar distribuidos de uma

maneira idéntica em torno do zero.
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FIGURA 9 Quantis da distribui¢do normal para os modelos ajustados na

estimativa da densidade.
E possivel observar pelo grafico quantil-quantil da figura 9 que a

regressao mista fez com que os pontos se concentrassem em maior niimero na

linha de 45° (0,1) caracterizando a normalidade dos residuos.
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FIGURA 10 Plot dos valores observados versus estimados para selecdo do

modelo de estimativa da densidade.

De acordo com a saida grafica da figura 10 de valores observados versus
valores estimados, ¢ possivel verificar uma melhoria visivelmente significativa
quando comparados os modelos de efeito fixo e de efeito misto, em que este
ultimo tende a gerar valores estimados bem proximos aos valores observados,

conclusdo esta que ndo pode ser obtida para o modelo fixo.
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FIGURA 11 Flexibilidade do modelo misto ajustado para estimativa da

densidade.

Conforme pode ser observado pela figura 11, quando comparada a
regressdo fixa, a regressdo mista se mostra altamente eficaz, pois gera uma
melhora significativa nas estimativas com a adi¢do do termo aleatorio. Este fato
se deve a condicdo de que a adi¢do do termo aleatdrio faz com que a curva
média se desloque na base de dados gerando estimativas bem proximas aos
valores observados.

Os parametros com suas respectivas significancias do modelo misto para

estimativa da densidade sdo mostrados na tabela 9.
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TABELA 9 Pardmetros do modelo misto selecionado para estimativa da

densidade.
Parimetro Valor Erro Padrao t-valor p-valor
[J}o(intercepto) 0,5795591 0,059569 9,729197 <0,0001
[1)1«ida 0,0126104 0,002852 4,42184 <0,0001
[11,+Sitio -0,005882 0,001839 -3,19816 0,0016
[113«CLD 0,0042431 0,000981 4,323598 <0,0001
[1y(intercepto) 1,9374847 0,137862 14,05376 <0,0001
[ly1+«ida -0,025944 0,004704 -5,51555 <0,0001
®,,:Sitio 0,0158936 0,003069 5,179206 <0,0001
[153«CLD -0,0056 0,001979 -2,82944 0,0052
[1,7+CLH -0,012396 0,004191 -2,95784 0,0035
[J50(intercepto) -0,024299 0,008193 -2,96592 0,0034
[13+«CLH 0,0007983 0,000371 2,150618 0,0329

5.3 Estimativa do estoque energético por arvore individual
As tabelas 10 e 11 apresentam as estatisticas para selecdo dos modelos

ajustados na estimativa calorimétrica por arvore individual.

TABELA 10 Valores de erro padrio e erro padrdo residual para o modelo ndo
linear simples e ndo linear generalizado na estimativa energética

por arvore individual.

Modelo Syx (tonelada de calorias) Syx (%)
Simples 32,92 8,7172
Completo Heterocedastico 25,247 6,6850

TABELA 11 Saida de andlise da variancia para selecdo do modelo na estimativa

energética por arvore individual.

Modelo G.L. AIC BIC logLik TRMYV pvalue

Simples 4 456,891 464,206 -224,446
Completo Heterocedastico 6 379,151 399,266 -178,575 91,74 <.0001
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Os valores das estatisticas de erro padrao, critério de Akaike e Bayesiano
e teste da razdo da méaxima verossimilhanga dados pelas tabelas 10 e 11 mostram
que o modelo completo heterocedastico ¢ preferivel para a estimativa de valores
calorimétricos em tonelada por arvore. Estes resultados demonstram o efeito
significativo das varidveis idade e sitio, melhorando a estrutura e precisdo do
modelo.

Resultados semelhantes podem ser obtidos pela saida grafica dos
residuos padronizados, em que se verifica uma melhora significativa na
distribui¢do dos residuos, dado pela figura 11, em que o efeito da variancia ndo

constante do tipo funil crescente foi corrigida.

Modelo Simples

Residuos Padronizados
°

T T T T T
200 400 600 800 1000

Valores Estimados

FIGURA 12 Gréfico de residuos para ajuste dos modelos de estoque em energia

(... continua ...)
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FIGURA 12, cont.

Modelo Completo

Residuos Padronizados
°

T T T T T
200 400 600 800 1000

Valores Estimados

De acordo com os graficos de residuos dos modelos ajustados na

estimativa calorimétrica por arvore individual, pode-se assumir que a adigcdo da

fun¢do de varidncia fez com que as pressuposigdes basicas de analise da

regressdo de 5~N(0, 02) e identicamente distribuidos, foram assumidas,

corrigindo o efeito da heterocedasticidade do tipo funil crescente.

Os parametros do modelo completo heterocedastico com

respectivas estatisticas de erro padrdo e valor da distribuicdo “t” sdo dados pela

tabela 12.
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TABELA 12 Pardmetros do modelo completo para estimativa do estoque de

energia arvore individual.

Parimetro Valor Erro Padrao t-valor p-valor
Boo(Intercepto) 0,391941 0,112758 3,475953 0,0013
Bo,ida -0,00752 0,002263 -3,32187 0,002
Bo,Sitio -0,00952 0,003085 -3,0871 0,0038
B1o(Intercepto) 3,116956 0,667297 4,671018 0
Bida -0,04648 0,031017 -1,49863 0,1425
Bi2Sitio -0,03029 0,021254 -1,4252 0,1625
Bao(Intercepto) -0,97338 0,593768 -1,63932 0,1096
Bpida 0,075386 0,029121 2,58868 0,0137
BaaSitio 0,055821 0,019052 2,929909 0,0058

Por meio dos resultados da tabela 12, verificou-se que todos os
parametros sdo significativos a um nivel aproximado de 15% de significancia,
conforme valores de “t”, implicando que o efeito das covariantes ¢é significativo

e melhora a qualidade de explicagdo do modelo.

5.4 Modelagem do crescimento e produc¢ao calorimétrica
As tabelas 13 e 14 apresentam as estatisticas de avaliacdo e qualidade de

ajuste dos modelos propostos para modelagem da projecao calorimétrica.

TABELA 13 Erro padrio e erro padrio residual para o modelo simples,

completo e completo heterocedastico ajustados para projegdo

calorimétrica.
Modelo Syx (gigacaloria/ha) Syx (%)
Simples 73,46 24,63
Completo 53,08 17,80
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TABELA 14 Analise da varidncia para selecdo do modelo para projecdo

calorimétrica.
Modelo G.L. AIC BIC logLik TRMYV p-valor
Simples (1) 4 4463,21 4479,08 -2227,60
Completo (2) 6 423489 4258,69 -2111,44 232,32 <.0001

Os resultados gerados pelas tabelas 13 e 14 apotam o modelo assintotico
completo para estimativa do crescimento e produ¢do em gigacalorias por

hectare, por meio dos critérios de informacdo de Akaike, Bayesiano ¢ TRMV
sendo este valor obtido por: TRMV = 2[2227,60—2111,44], além do erro
padrao residual.

Os parametros para a curva média do modelo assintotico completo com

suas respectivas estatisticas e significancia sao apresentados na tabela 15.

TABELA 15 Pardmetros para a curva média do modelo de crescimento e

producdo calorimétrica.

Parimetro Valor Erro Padriao t-valor p-valor
U;o(intercepto) 1382,7527 422,3857 3,2736  0,0012
Uy0N 0,3103 0,1929 1,6090  0,1084
P -2,7146 0,2725 -9,9611 < 0,0001
5 1,0319 0,0594 17,3761 <0,0001

N = ntimero de fustes por hectare

Os resultados obtidos na tabela 15 indicam que todos os parametros
foram significativos a um nivel de 15% de significancia, implicando que os
mesmos tém efeito significativo na projecdo do crescimento e da produgdo
calorimétrica.

Com a finalidade de aumentar a precisdo do modelo inserindo variaveis
que hipoteticamente explicam as varia¢des do crescimento calorimétrico, foram

adicionados ao sistema de modelagem o efeito do sitio, como uma variavel de
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produtividade e o mimero de fustes por hectare, como uma variavel indicadora
de densidade no pardmetro []o(assintota). Os valores correspondentes aos

indices de sitio como uma variavel dummy sdo mostrados na tabela 16.

TABELA 16 Termos adicionados ao parametro assintético do modelo de

crescimento e producdo energética.

Parimetro indice de Sitio Valor
10(intercepto) 17,5 -517,4434
J1o(intercepto) 22,5 -128,5215
J1o(intercepto) 27,5 475,8963
[o(intercepto) 32,5 170,0687

Melhorias encontradas quando inseridos o efeito do sitio € do nimero de

fustes como um componente do modelo simples sdo verificadas pela figura 13.

— fixed — sitio

I
325 275

F 800

I 600

I 400

200

175 225

Gigacalorias

800 | r

400 |

200

Idade(anos)

FIGURA 13 Comportamento do modelo completo para os diferentes sitios.
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Analisada a figura 13, é possivel verificar a grande flexibilidade do
modelo completo na base de dados. Tal técnica de ajuste torna-se muito eficaz,
pois faz com que o modelo represente valores médios para as diferentes

combinagoes de sitio e densidade.

97



5.5 Aplicacao do procedimento na construcio de tabelas de projecao do crescimento e da producio calorimétrica
em gigacalorias por hectare.

Com o objetivo de exemplificar todo o sistema de modelagem proposto neste estudo, foi selecionado um talhdo
para cada variacao de indice de sitio na base de dados original, conforme a seguir.

TABELA 17 Tabela de produgdo normal gerada pelos modelos utilizados na proje¢do calorimétrica.

Idades Prognosticadas

86

Talhdo | Parcela | Id(anos) | N S 3 4 5 6 7 8 9 10

266 12 7,7 1250 17,5 146,21 213,51 276,50 33545 390,62 442,26 490,59 535,82

MEDIA 14621 213,51 276,50 33545 390,62 442,26 490,59 535,82
34 11 5 1050 22,5 193,79 282,99 366,47 444,60 517,73 586,17 650,22 710,17
34 12 5 1100 22,5 195,68 285,76 370,06 448,95 522,80 591,90 656,58 717,12

MEDIA 194,74 284,37 36826 446,78 520,26 589,04 653,40 713,65
37 9 4,7 1000 27,5 267,00 389,90 504,92 612,57 713,32 807,62 895,87 978,46
37 10 4,7 1050 27,5 268,89 392,66 508,50 616,92 718,39 813,35 902,23 985,41
37 11 4,7 1100 27,5 270,79 395,43 512,09 621,27 723,45 819,09 908,59 992,36

MEDIA 268,89 392,66 508,50 616,92 718,39 813,35 902,23 98541
172 1 3,8 975 32,5 231,08 337,44 436,99 530,16 617,36 698,97 77534 846,83
172 2 3,8 925 32,5 229,18 334,67 433,40 52581 612,29 693,23 768,98 839,88
172 3 3,8 1050 32,5 233,92 341,60 442,37 536,68 624,95 707,57 784,89 857,25
172 4 3,8 1050 32,5 233,92 341,60 442,37 536,68 624,95 707,57 784,89 857,25
172 5 3.8 975 32,5 231,08 337,44 436,99 530,16 617,36 698,97 77534 846,83
172 6 3,8 1025 32,5 232,97 340,21 440,58 534,51 622,42 704,70 781,71 853,78
172 7 3,8 1100 32,5 235,82 344,36 44595 541,03 630,02 713,30 791,25 864,20

MEDIA 232,14 339,00 439,01 532,61 620,21 702,19 778,92 850,74




TABELA 18 Valores de incremento médio anual e incremento corrente anual em gigacaloria para os talhdes

aleatorizados na aplicagdo do procedimento para proje¢ao calorimétrica.

Classes de Sitio

66

1 11 111 IV

Idade | Geal.ha-1 | IMA | ICA | Geal.ha-1 | IMA ICA | Gcealha-1 | IMA [ ICA | Gealha-1 | IMA | ICA
3 232,14 77,38 268,89 89,63 194,74 64,91 146,21 48,74
4 339,00 84,75 | 106,86 392,66 98,17 | 123,77 284,37 71,09 | 89,64 213,51 53,38 | 67,30
5 439,01 87,80 | 100,01 508,50 101,70 | 115,84 368,26 73,65 | 83,89 276,50 55,30 | 62,99
6 532,61 88,77 | 93,60 616,92 102,82 | 108,42 446,78 74,46 | 78,52 335,45 55,91 | 58,95
7 620,21 88,60 | 87,60 718,39 102,63 | 101,47 520,26 74,32 | 73,48 390,62 55,80 | 55,17
8 702,19 87,77 | 81,99 813,35 101,67 | 94,96 589,04 73,63 | 68,77 442,26 55,28 | 51,64
9 778,92 86,55 | 76,73 902,23 100,25 | 88,88 653,40 72,60 | 64,37 490,59 54,51 | 48,33
10 850,74 85,07 | 71,81 985,41 98,54 | 83,18 713,65 71,36 | 60,24 535,82 53,58 | 45,23

Os resultados da tabela 18 indicam que, para todos indices de sitio, os talhdes devem ser cortados aos 6 anos, ou
seja, rotagdo silvicultural de 6 anos, conforme crescimento em Gigacaloria prognosticado pelo modelo assintotico
completo, sendo esta uma rotagdo bem préoxima quando se trata de rotagdes volumétricas. Porém nestas, o efeito do sitio

comumente ¢ significativo.




800
I

Sitio 17,5
Sitio 22,5
Sitio 32,5
Sitio 27,5

600
I

Crescimento GigaCalorias.ha-1
400
I

200
I

Idade(anos)

FIGURA 14 Proje¢ao do crescimento calorimétrico.

Conforme a figura 14, o ponto de assintota ainda ndo esta bem definido,
ou seja, a estabilidade de crescimento calorimétrico pode estar distante das
rotagdes silviculturais quando se leva em consideracdo o crescimento
volumétrico, que em geral € proximo aos 7 anos. Tal fato pode ser explicado por
se tratar de arvores muito jovens quando se pensa em 7 anos ou menos, quando
as plantas ainda estdo armazenando energia (cerne), algo desejavel em florestas
que visam a producdo de energia. Portanto, a idéia é compatibilizar crescimento
em volume e energia.

Verifica-se também um comportamento atipico para os indices de sitio
27,5 e 32m, sendo que o de 27,5 armazena mais energia. Algumas hipdteses
podem ser levantadas para esta situagdo, sendo: a) acelerado crescimento
volumétrico para sitios muito produtivos acarretando reduzida producgdo de
cerne ou madeiras maduras; b) povoamentos muito espacados para sitios com

alta capacidade produtiva, o que em geral é sugerido.
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6 CONCLUSOES

Os modelos propostos na estimativa do afilamento, da densidade e no
crescimento calorimétrico se mostraram com uma boa performance,
parcimoniosos, altamente precisos.

A técnica de modelagem de regressdo generalizada e generalizada mista
¢ altamente aplicdvel em modelos biométricos florestais, gerando modelos
altamente precisos e que retratam muito bem a realidade dos dados, sendo
também mais uma ferramenta de suporte ao manejo florestal.

Por meio de técnicas computacionais, foi possivel conseguir melhorias
nas estimativas em torno de 50%, além de ter sido possivel atender a todas as
pressuposicdes basicas de analise de regressao.

Apesar da complexidade da saida gerada pela técnica de ajuste dos
modelos mistos, atualmente esta é facilmente implementada via programagao
devido aos avangos da informatica ocorridos nas ultimas décadas.

A metodologia proposta para estimativa da massa via modelagem da
variagdo da densidade basica ao longo do perfil é de grande relevancia, pois
trabalhos que envolvem a modelagem da densidade levam em consideragdo
apenas aquela obtida no DAP ou ainda uma densidade média multiplicada pelo
volume da arvore, podendo ocasionar erros bem significativos quando se tratar
de extrapolagdes para grandes areas, o que comumente caracteriza um
empreendimento florestal.

O sistema de modelagem do crescimento e produg¢do em energia sugere 6
anos como rotagdo silvicultural para todos os sitios. Este comportamento pode
estar relacionado com a baixa faixa de variacdo encontrado nos valores de poder
calorifico. Quando se tratar de florestas para fins energéticos deve-se ater as
generalizacdes e as técnicas de manejo a serem aplicadas, pois o objetivo é

compatibilizar crescimento em volume e incremento calorimétrico.
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