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RESUMO

TAQUETTI, Mariana Futia, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2017. Alternativas para classificacdo da capacidade produtiva na estimacéo

do volume de plantios clonais de eucaliptdOrientador: Carlos Pedro Boechat
Soares. Coorientador: Helio Garcia Leite.

O objetivo deste trabalho foi estudar alternativas ao indice de local nas equacdes
de volume para clones &e grandisx E. urophylla.Osdados sao provenientes de
povoamentos de eucalipto localizados na regido nordeste da Bahia, no municipio
de Inhambupe. A regido possui precipitacdo que varia entre 800 e 1.250 mm
anuais e diferentes tipos de solos: Podzdlico, Latossolo, Areia Quartzosa e
Argissolo. As variaveis avaliadas para caracterizar a capacidade produtiva foram o
indice de local §, a altura média das arvores dominantdd),( o diametro
quadratico @), as classes de solo e as classes de precipitagdes pluviométricas
anuais. A substituicdo, no modelo de Schumacher (1939), do indice de local pela
altura média das arvores dominantes e diametro quadratico médio, considerando
estas varidveis como efeito fixo nos modelos, ndo implicou em melhoria do ajuste.
Contudo, as equacfGes com estas variaveis apresentaram ajustes proximos ao da
equacdo com indice de local, mostrando que elas podem ser utilizadas como
variaveisproxy alternativas para caracterizar a capacidade produtiva dos plantios
de eucalipto. As classes de precipitacdo e de solo, incluidas no modelo como
variaveis aleatérias por meio da estrutura dos modelos mistos, em substituicdo ao
indice de local, resultaraem bom ajuste das respectivas equacdes, mostrando-se
também como alternativas para caracterizar a capacidade produtiva dos plantios
de eucalipto, em substituicdo as variaveis indice de local, altura média das arvores
dominantes e diametro quadréatico. No entanto, o indice de local no modelo de
crescimento e producédo ainda foi a varigmelxy que resultou em estimativas

mais precisas, tanto no processo de ajuste das equac¢des quanto na validacao.



ABSTRACT

TAQUETTI, Mariana Futia, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February,
2017.Alternatives to classify the productive capacity in the estimation of the
volume of clonal eucalyptus plantationsAdviser: Carlos Pedro Boechat Soares.
Co-adviser: Helio Garcia Leite.

The objective of this work was to study alternatives to the site index in the volume
equations for clones dE. grandis x E. urophyllaThe data used in this study
come from continuous forest inventory Biicalyptusplantations in the north of
Bahia. The area comprised different soil types such as Podzolic, Latosol, Quartz
Sand and Argisol. The total annual rainfall in the region ranges from 800 to 1,250
mm. The variables evaluated to characterize the productive capacity were the site
index (S), the average height of the dominant trees (Hd), the quadratic diameter
(q), the soil classes and the annual rainfall classes. Replacing the site index by the
mean dominant height or by the quadratic diametehe Schumacher’s model,
considering these variables as fixed effects in the model, did not imply
improvement of the model fit. However, the equations with these variables
presented goodness-of-fit similar to the equation with site index, showing that
they can be used as alternative proxies for characterizing the productive potential
of Eucalyptusplantations. The precipitation and soil classes, included as random
effects in the model as surrogates of the site index, resulted in good model fits.
This indicates that these variables can be used as alternatives to site index, mean
dominant height or quadratic diameter to characterize the productive capacity of
Eucalyptusplantations. However, site index in the growth and yield model was
the proxy that resulted in the most precise estimates either in the fitting or in the

validation processes.

Vi



1. INTRODUCAO

Os modelos de crescimento e producao sao essgp@ia o planejamento
florestal. Conhecer o estoque atual de madeira e projetar o estoque de madeira em
pé, seja para celulose, ou para outros fins, € primordial para o controle e regulacao
da producéce para o abastecimento das fabricas de transformacdo a matéria-
prima. Esses modelos podem ser categorizados em trés tipos: em nivel de arvore
individual, distribuicdo de diametros e em nivel de povoamento, senda que
escolha depende do objetivo e da base de dados disponivel para o ajuste
(WEISKITTEL et al, 2011; CAMPOS e LEITE, 2013).

Dados para o ajuste dos modelos de crescimento e producdo podem vir de
medicOes de parcelas permansntielineamentos experimentais, da analise de
tronco ou, até mesmo, de parcelas temporarias (CAMPOS e LEITE, 2013),
cobrindo uma ampla variacdo de condi¢cdes ambientais, produtividade, idades,
espécies, entre outras variaveis, para representar a populacdo em estudo.

Dentro deste contexto, pode-se observar que os dados para o estudo do
crescimento e da producdo florestal sdo dados de séries temporais, por serem
obtidos pelas medi¢cdes sucessivas das mesmas unidades amostrais. Este tipo de
dados é conhecido como multinivel ou hierarquico e agrupado, por se tratar, no
caso de parcelas, de arvores medidas dentro de parcelas, que por sua vez, estdo
dentro de talhdes, localidades, classes de produtividade e solos variados
(DEMIDENKO, 2013).

Além do tipo de modelo e do tipo de dados existentes, um fator crucial
para o sucesso do seu ajuste, é a escolha das variaveis preditoras do crescimento
dos povoamentos. De acordo com Clutter et al. (1983) a producéo e o crescimento
sdo variaveis em funcdo da idade (I), da capacidade produtiva do local (S) e da
densidade populacional (B), sendo estas variaveis incluidas como variaveis
preditoras nos modelos, em seus diferentes niveis de abordagem.

A capacidade produtiva do local é utilizada na classificacéo de terras, no
estabelecimento de prescricbes de manejo (DAVIS et al., 2001) e na modelagem
do crescimento. Normalmente, a capacidade produtiva é expressa por uma
variavelproxy, como o indice de local ou variaveis como vegetacdes indicadoras e
fatores topograficos, climaticos e edaficos (JONES, 1969; CLUTTER et al.,
1983).



Do ponto de vista da modelagem do crescimento e producéo florestal, o
indice de local tem sido muito empregado como varidvel para representar a
capacidade produtiva de povoamentos, por se tratar de um valor numeérico
facilmente comparavel, de facil obtencdo, altamente correlacionado com a
producao florestal e livre da influéncia da densidade populacional (BURKHART
e TOME, 2012).No entanto, em povoamentos nio desbastados de eucalipto, com
baixas taxas de mortalidade, outras variaveis dos povoamentos tém sido utilizadas
para caracterizar a capacidade produtiva dos plantios (SOARES et al., 2004;
OLIVEIRA et al., 2008; LEITE et al., 20)1

Variaveis como tipo ou classe de solo ou classe de precipitacdo tem sido
empregadas também como métodos indiretos de classificacdo da capacidade
produtiva ou em associacdo com o indice de local ou outras variaveis (CLUTTER
et al., 1983; DAVIS et al.,, 2001; COSENZA et al., 2015). A introducdo de
variaveis categoricas, como o tipo de solo, ou probabilisticas, como precipitacéo,
nos modelos de crescimento, requer um processo de modelagem diferenciado
considerando o efeito destas variaveis como aleatérios e, ndo fixos, como nos
modelos de regresséao tradicionais (GARBER e MAGUIRE, 2GQBIARATI,

2011).

Diante das varias possibilidades de classificar a capacidade produtiva de
florestas e das diferentes abordagens no processo de modelagem do crescimento e
producao florestal, observa-se a necessidade de estudos que envolvam estas
alternativas, a fim de contribuir para o desenvolvimento de ferramentas para o

planejamento florestal.

2. OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo avaliar alternativas de classificacdo da
capacidade produtiva de plantios clonais de eucalipto, com base em caracteristicas
do povoamento, caracteristicas edaficas e climaticas, considerando-as como

efeitos fixos e aleatdrios nos modelos de crescimento e producéo florestal.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Qualidade do local e suas classificacbes

Um sistema de classificacao de terras normalmente € utilizado para definir
0os seus diferentes tipos e suas qualidades para uma determinada atividade
(DAVIS et al.,, 2001). De acordo com Jones (1969), existem trés maneiras de
classificar a qualidade do local: por meio do indice de local, da vegetacéo local e
atributos ambientais e do solo. Ainda, de acordo com Clutter et al. (1983), dados
historicos, bem como dados dos volumes dos povoamentos também podem ser
utilizados para esta finalidade.

No Canada, o uso de plantas indicadoras para definicdo da qualidade do
local foi a base para a classificacdo de terras (DAVIS et al., 2001). Coile,(1938)
no entanto, questionou o uso de vegetacao como indicacdo da qualidade do local,
pois depois de uma perturbacdo grave, o climax pode ndo ser atingido
defendendo o uso de caracteristicas dos solos na avaliacao local. Entretanto, em
locais com baixa diversidade de espécies a presenca ou ndo de uma determinada
espécie pode ser um indicativo da qualidade do local.

A classificacdo da qualidade do local baseada na classificacdo dos tipos de
solos tem ganhado mais atencdo nos Gltimos @asn método comum de
classificacdo baseada em um Uunico fator ambiental, pela facilidade de se
conseguir as informac¢des (FARRELY et al., 2009), bem como por ser de interesse
estudos sobre a conservacdo dos solos (FISHER et al., 2005) e avaliacdo de
praticas silviculturais na qualidade dos solos (HOPMANS et al., 2005).

A classificacdo baseada nos tipos de solos é vista muitas vezes como
classificacdo em que o solo € uma variguelxy para expressar a qualidade do
local. Alguns estudos realizados na Republica da Irlanda apresentaram resultados
positivos quanto a cmlacdo entre o tipo de solo e a produtividade de “Spruce”
(O’CARROLL e FARRELL 1993

Sprackling (1973) utilizou o solo e a topografia para classificar o local,
observando que a profundidade do solo do topo até o horizonte C é o fator mais
importante para determinar o indice de local, e que aumentando a profundidade do
solo, aumentou-se também a disponibilidade de agua. O fato da profundidade do

solo ser um bom indicador da produtividade do local € que ela € um dos fatores



que mais afetam o crescimento em altura das arvores, juntamentea com
temperatura do ar e a precipitacdo pluviométrica.

E importante ressaltar a diferenca entre a classificacdo para mapeamento e
para modelagem, sdo estudos diferentes, mas complementares. A classificacdo
que considera variaveis edéficas e climaticas € utilizada mais comumente a fim de
mapear o0s locais e seus gradientes de variacdo (AVERY, 1973; VOLTZ e
WEBSTER, 1990; MCBRATNEY e GRUIJTER, 1992; SOUZA e KUX, 2014).

O desafio a respeito do entendimento sobre as mudancas climaticas e a
mitigacdo da emissdo de gases de efeito estufa tem gerado um maior interesse e
necessidade de se ter informacdes a respeito da relacdo solo, clima e
produtividade (FARRELLY et al.,, 2009). Alcantara (2015) mostrou a
importancia de se incluir variaveis edaficas e climaticas, além de dados do IFC
(inventario florestal continuo), nos modelos para prognose do crescimento e
producao, por representarem os efeitos que fogem do controle operacional, como
o déficit hidrico.

No caso de dados historicos de producédo e dados da producéo atual para
classificar a capacidade produtiva dos locais existem limitagdes de uso, uma vez
que manejos intensivos das areas de floresta, associados a mudanca de material
genético, mudanca na densidade de plantio, ataques de insetos e a ocorréncia de
doencas e incéndios podem refletir na real capacidade produtiva de um local
(CLUTTER et al., 1983).

A classificac@o baseada na relagdo entre a altura das arvores don@nantes
a idade, definindo o chamado indice de local, € um dos métodos mais comuns de
avaliacdo da qualidade do local e, consequentemente, da capacidade produtiva das
florestas. No caso de povoamentos superestocados, a altura das arvores
dominantes pode ser substituida pelo seu dap (didametro a 1,30 m desatura
perda de precisdo (LEITE et al.,, 2011). Ele utiliza a altura média das arvores
dominantes em uma idade indice, que geralmente é uma idade préxima a idad
otima de corte do plantio (CLUTTER et al., 1983; CAMPOS e LEITE, 2013).
Dentre as abordagens para classificacdo da qualidade do local, o crescimento em
altura se mostra a mais pratica, consistente e util, além de ter se tornado o padrao,
apesar de existirem outras medidas comparaveis, tais como as propriedades do
solo (DAVIS et al., 2001).



3.2. Modelos lineares mistos

Os modelos mistos sédo compostos por variaveis fixas e aleatorias, além da
varidvel que se deseja estimar. Caso o pesquisador queira inferir sobre algum
fendbmeno apenas nos niveis observados ou entre eles, ele considerara o efeito
como sendo fixo. Caso ele utilize uma amostra para inferir sobre toda a
populacdo, ele considerara o efeito como sendo aleatério, por meio de uma
distribuicdo de probabilidade (RESENDE et al., 2014; FILHO, 2003

Os modelos de efeito misto permitem estimar os componentes da
variancia, a correlacdo intra-individuos, assim como a variacdo entre o0s
individuos. Isso faz com que o modelo assuma a variacdo existente entre os
individuos, e é onde geralmente ocorre a maior variagdo (FAUSTO et al., 2008),
apresentando, por exemplo, curvas de crescimento especificas para cada
individuo.

O modelo linear misto, em sua forma matricial, tem a seguinte forma:

y=Xp t+Zg +e¢

tal que
g ~N(0,G) ee ~N(O,R)

em que

y = vetor da variavel resposta;

X=matriz de incidéncia dos efeitos fixos (conhecida);

B = vetor de efeitos fixos desconhecidos;

Z = matriz de incidéncia dos efeitos aleatérios (conhecida);

g = vetor de efeitos aleatérios desconhecidos;

¢ = vetor de erros aleatorios.

G e R = matrizes de varianciacovariancia dos efeitos aleatérios e dos erros

aleatdrios respectivamente.



3.3. Métodos de estimagéao

Em casos de normalidade, os estimadores de minimos quadrados
ordinarios séo idénticos aos de méxima verossimilhanca, sendo os melhores
estimadores lineares ndo tendenciosos denominados de BBEHE [inear
Unbiased EstimatQr- Melhor Estimador Linear ndo Viesado.

Em um modelo misto, a solugdo conjunta para estimar os valoyeg de
predizer os valores dg como definido no item anterior, passa pela resolucéo do
seguinte sistema de equacdes, cujos estimadores dos efeitos fixos sdo BLUE e os
preditores dos efeitos aleatorios, denominados de BIB4Bt (Linear Unbiased

Predictor - Melhor Preditor Linear ndo Viesado:

XR7X  XRZ [ﬁ]:[X’R_IY]
ZRIX ZR1Z+G1lg Z'R™ly

Para ajuste de um modelo linear misto por meio do procedimento BLUP,
assume-se que os componentes da variancia sdo conhecidos. Este procedimento,
desenvolvido por Henderson (1949), mas chamado de BLUP somente em
Henderson (1975), € amplamente estudado nas areas de melhoramento animal
(RESENDE e ROSA-PEREZ, 1999) e vegetal (RESENDE et al., 2001; BORGES
et al., 2010; PIEPHO et al.,200FEDROZO et al., 2009).

Esse procedimento é utilizado para predizer os parametros do modelo
linear misto e visa minimizar a variancia do erro de predicdo. Sao varios os
métodos de estimacao, entre eles: Métodos |, II, Il (HENDERSON, 1953) e IV
de Henderson (HENDERSON, 1984); Método da Maxima Verossimilhanca
(Maximum Likelihood- ML; HARTLEY e RAO, 1967); Método da Maxima
Verossimilhangca Restrita Réstricted Maximum Likelihood— REML;
PATTERSON e THOMPSON, 1971).

O método da maxima verossimilhanca consiste na obtencdo da funcao de
verossimilhanca ou fung¢ao densidade de probabilidade conjunta das observacoes.
Visa estimar valores numéricos dos parametros para os quais a funcao é. maxima
Geralmente se maximiza o valor do logaritmo da fungdo de maxima
verossimilhanca, por ser mais facil operacionalmente. De acordo com o0s

fundamentos da matematica, para obter o méximo de uma funcdo, encontra-se a



derivada primeira da funcdo e iguako resultado a zero, encontrando assim,
parametros que fornecam o maximo da funcdo (RESENDE et al., 2014). As
principais vantagens deste método é prodestimadores de funcdes consistentes

e eficientes, e poder ser usado em dados amostrais nao aleatérios (PORTUGAL,
1995).

Além de ser um método de estimacdo de parametros, a verossimilhanca
também pode ser usada para comparar modelos aninhados. Considerando um
modelo A, comn, numero de parametros, e outro B, cag; nimero de
parametros, e o modelo A contém o modelo B, estes sdo modelos anintados e,
= -2 log (L(B))/L(A)) é adeviancedo modelo B e segue uma distribuicdo
proporcional a uma? comn, — n,_; graus de liberdade. Se ha normalidade dos
erros, adevianceé analoga a soma de quadrado dos residuos de uma regressao
linear (RESENDE et al., 2014). devianceé sempre maior ou igual a zero, e
quanto mais variaveis ou covariaveis, menor o seu valor, até atingir o zero, que
significa que o modelo esta completo. Um modelo com valor baixiewane e
verossimilhanca maxima grande, € um modelo bem ajustado (RESENDE e
BIELE, 2002).

3.4. Aplicacbes de modelos mistos no setor florestal

O aumento na intensidade do manejo florestal cria oportunidades para o
estudo de métodos mais precisos para estimar o volume presente e futuro de uma
floresta (GARBER e MAGUIRE, 2003). Uma alternativa aos ajustes
convencionais de modelos, os quais consideram apenas efeitos fixos, sdo 0s
modelos lineares e nao lineares mistos, que além dos efeitos fixos e do erro, que é
uma variavel aleatoria, apresentam outros efeitos aleatorios.

Variaveis como o tipo de solo, precipitacdo, tamanho de copa, indice de
local e a hierarquia das medi¢cbes dentro de uma populagcdo podem ser essenciais
para melhorar a acuracia, por exemplo, das equacdes volumétricas.

Existem diferentes homes usados para descrever os modelos lineares de
efeito misto, dada a sua ampla e diversificada utilizagcdo em diversas areas, como
biomédicas (FAUSTO et al., 2008), melhoramento genético (RESENDE, et al.
2001; FREITAS et al., 2014; BORGES et al. 2010). Assim, eles também sé&o



chamados de modelos de efeitos aleatérios de dois estagios, modelo linear
multinivel e modelo linear hierarquico.

Quando se tem dados de arvores dentro de parcelas, e parcelas dentro do
povoamento, sdo denominados modelos hierarquicos. Essa estrutura nos permite
inferir que as observagfes entre os individuos sdo independentes e, dentro dos
individuos h& dependéncia com erros correlacionados, sendo preciso modelar a
matriz de covariancia dos dados (FAUSTO et al., 2008). Esses dados podem ter as
informacBes das arvores medidas ao longo do tempo, sendo sucessivas e
espacadas no tempo com o mesmo intervalo, ou em intervalos diferentes. Quando
apresentam o mesmo intervalo no tempo de medi¢cdo, sdo chamados de dados
longitudinais balanceados, ja& quando esse intervalo varia sdo denominados de
dados longitudinais desbalanceados (CALEGARIO et al., 2005a

Os dados longitudinais possuem medidas repetidas que sao aninhadas
dentro do individuo. Os modelos lineares de efeito misto permitem trabalhar com
dados longitudinais desbalanceados que apresentam erros correlacionados
(CNAAN et al., 1997).

Quando se quer estimar o volume de madeira em pé de determinada area, e
tém-se dados de parcelas permanentes, ajusta-se apenas a parte fixa do modelo,
desconsiderando a correlacdo existente entre as medi¢cdes sucessivas no tempo
dentro das parcelas e entre as parcelas individualmente. Assim os ganhos em
producdo de cada parcela séo considerados iguais, contanto que estas tenham os
mesmos atributos que foram considerados fixos no modelo (FANG e BAILEY
2001).

Trabalhos como os de Gregoire et al. (1995), Fang e Baley (2001), Wang
et al. (2007) e Leites e Robinson (2004), mostram o sucesso da utilizacdo de
modelos de efeito mistua area florestal.

Hall e Bailey (2001) fizeram projecdes de crescimento em altura de
arvores, com base em dados longitudinais agrupados por localizac&o, por meio de
modelos ndo-lineares mistos e obtiveram resultados satisfatérios com relacdo aos
métodos tradicionais. Calama e Montero (2005) também utilizaram modelos
lineares mistos em multiniveis para incremento do diametro de arvoRiaude
pinea em comparacdo aos metodos tradicionais abordados dentro do manejo
florestal, obtiveram uma significativa melhoria em termos de precisdo das

estimativas.



De acordo com Calegario et al. (2005b), em estudo sobre o crescimento de
eucalipto, o modelo linear em multinivel de efeito misto, obteve erro padréo
residual 15 vezes menor quando comparado ao modelo de efeito fixo.

Mendonca et al. (2015) utilizou modelos hipsométricos generalizados
mistos para predicdo de altura Hecalyptussp., mostrando que a adi¢do de
covariaveis e a modelagem da heterogeneidade da variancia aumentaram a

precisdo das estimativas.

4. MATERIAL E METODOS

4.1. Descricado dos dados

Este estudo foi realizado com dados provenientes de povoamentos de
eucalipto localizados na regido nordeste da Bahia, no municipio de Inhambupe. A
regido possui um gradiente grande de precipitacdo, que varia entre 800 e 1.250
mm anuaise diferentes tipos de solos: Podzdlico, Latossolo, Areia Quartzosa e
Argissolo.

Foram utilizados dados de plantios de hibrido&dealyptus urophyllx
Eucalytus grandisplantados no espacamento 3,0 x 2,0 m e obtidos de medices
de 133 parcelas permanentes circulares de #7@rdarea, em povoamentos com
idades entre 20 e 98 meses. O conjunto total de parcelas foi dividido, constituindo
duas bases de dados, em que 53 parcelas foram utilizadas no ajuste das equacodes e
56 parcelas foram utilizadas para validacdo. As parcelas estavam em locais com
diferentes precipitacdes médias anuais, distribuidas em seis classes: 850, 900, 950,
1000, 1100, 120thm, e distribuidas em 13 classes de solo (Tabela 1).



Tabela 1- Descricdo resumida das classes de solo presentes nos povoamentos de
eucalipto localizados no municipio de Inhambupe, norte da Bahia

Classe de Solo Sigla

Areia quartzosa AQ2

Latossolo amarelo distrofico LAD1

Latossolo vermelho distréfico LvVD1

Argissolos amarelos distroficos PAD1, PAD7, PAD29, PAD38, PADA4.
Argissolo amarelo PALDA4

Podzdlico vermelho escuro distréfico PED1, PED4, PED5

Podzolico vermelho amarelo distréficc PVLD1

Para estimar os indices de local para uma idade inklicgual a 60
meses, foi utilizado o método da curva-guia e a seguinte equacgdo, previamente

ajustada:
Hd = exp(3,5700 - 25,7848y

em que
Hd = altura média das arvores dominantes, em metros;
exp= exponencial;

| = idade, em mesps

4.2. Modelos avaliados

O modelo tedrico de producéo é:

Producao = f(Idade, capacidade produtiva, densidade),

sendo a densidade expressa pela area basal por hectare e as variaveis avaliadas
para caracterizar a capacidade produtiva: o indice de Bca éltura média das
arvores dominante#i(l), o diametro quadréticay), as classes de solo (Tabela 1)
e as classes de precipitagdes pluviométricas anuais.

Inicialmente, foram ajustados os seguintes modelos, com e sem a variavel

indice de local (S) para verificar a significancia desta variavel:
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LnV = ﬁo + ﬁll_l + ﬁzS + ﬁgLnB + € (1)
ILnV = ﬁo + ﬁll_l + ﬁanB + & (2)

em que
Ln = logaritmo neperiano;

S=indice de local, em m;

B = area basal, em%ha;

V = volume com casca até 4 cm de diametro, étan
| =idade, em meses;

So a B3 = parametros do modelo;

€ = erro aleatorio.

Os modelos foram ajustados pelo método dos minimos quadrados
ordinarios, utilizando o software R, versédo 3.2.3. (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2011). Foram utilizados critérios como a significAncia dos parametros
pelo teste t, erro padréo residual e coeficiente de determinacao ajustado.

A multicolinearidade foi avaliada por meio do fator de inflagdo da

variancia (VIF), sendo desejado valores menores qu@’BR({EN, 2007):

1
Vi =1"%
J

em queRj2 corresponde ao coeficiente de determinacéo da regressao linear

de uma variavel independente com as demais. O cenario ideal é ter variaveis
independentes altamente correlacionadas com a variavel dependente, mas pouco
correlacionadas entre elas.

Na sequéncia, relacdes funcionais referentes ao modelo de Schumacher
(1939)foram ajustadas, substituindo-se a variavel indice de I18gbéla média
das alturas das arvores dominantdd) (e pelo diametro quadratico medig) (
como variaveisproxy da capacidade produtiva, definindo entdo os seguintes

modelos:
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LnV = ﬁo + ﬁll_l + ﬁsz + ﬁ:;LTlB + € (3)
ILnV = ﬁo + ﬁll_l + ﬁzq + ﬁ3LnB + & (4)

Os modelos 3 e 4 também foram ajustados pelo método dos minimos
quadrados ordinarios neoftware R e a avaliagdo dos ajustes foi realizada
utilizando-se os mesmos critérios de avaliacdo dos modelos 1 e 2.

Posteriormente, o modelo de Schumacher (1939), sem a variavel
independente indice de loc&),( foi modificado pela inclusdo de interceptos e
coeficientes de inclinacdo aleatorios, considerando as classes de solo e de
precipitacdo como efeitos aleatdrios, configurando uma estrutura de modelo de

efeito misto, resultando no modelo a seguir:

InV = (Bo + a;) + (B + bi)I™* + (B, + by;)LnB + ¢ (5)

em que
Po, p1€ > = parametros fixos do modelo;

a; = intercepto aleatério para a i-ésima classe de solo ou precipitacao;

b;; a b,; = coeficientes de inclin@g aleatorios para a i-ésima classe de solo ou

precipitacéo.

O ajuste do modelo 5 foi feito pelo método da méaxima verossimilhanca,
utilizando o pacotenlme do software R, versdo 3.2.3. (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2011). A avaliacao dos ajustes foi realizada utilizaedoeritério
de informacéo de Akaike (AICjjue assume a existéncia de um modelo real para
os dados e compara os modelos avaliados por meio da minimizacdo da
divergéncia de Kullback-Leibl¢K-L) o qual é dado por (WEISKITTEL et al,
2011):

AIC = —2log(L) + 2p (6)

em que

p = numero de parametros do modelo;
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log (L) = maximo valor do logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanca
residual.

O resultado da incluséo do efeito aleatorio no intercepto e nas inclinagdes
foi verificado por meio do teste de razdo de maxima verossimilhanca (RESENDE
et al., 2014), em que a significancia da diferenca (D) entdewnanceg-2log(L))
para os modelos com e sem o efeito aleatorio foi verificada comparando-se o valor
calculado com o valor tabelado, pelo teste ¥°, com 1 grau de liberdade e 5% de
significancia.

Com isso, ao final deste processo de modelagem, o modelo selecionado
como o melhor modelo linear misto poderia ser o modelo completo (como o
modelo 5) ou um modelo parcial, isto €, com efeitos aleatérios associados
somente a alguns parametros do modelo.

Para possibilitar a comparacao dos ajustes referentes aos modelos lineares
mistos com os modelos lineares de efeito fixo, calculou-se o erro padrao residual
o coeficiente de determinacéo ajustado pelas seguintes expressdes (CRECENTE-
CAMPO et al., 2010):

m2_q__ =1 ( o2). —
R?=1 n—p—l(l R?);  Sya (7e8)
sendo
> -vf
R=1-2—— 9)
Z(i_Y)

Il
iy

em quen € o numero total de observacdgse y sdo os valores observados da

variavel dependente e estimados pela equacao, respectivamérdenamero de

parametros fixos do modelo.

Desta forma, resumidamente na Tabela 2, os modelos avaliados neste

estudo, foram:
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Tabela 2 - Descricdo das caracteristicas e varidveis que compde os modelos

avaliados
Efeitos
Modelo Tipo de modelo
N° Fixos Aleatérios
1 'S, LnB
2 . -
Modelo linear I, LnB

3 I, Hd, LnB
4 I*, q, LnB
5a I, LnB Solo

Modelo linear misto N .
5b I, LnB Precipitacdo

4.3. Validacdo dos modelos ajustados

De posse das equacdes ajustadas, estas foram aplicadas ao conjunto de

dados independentes para validacéo.
Para isso, foram utilizadas seguintes estatisticas (WEISKITTEL et al.,

2011), calculadas na unidade original da varidvel dependente, isto, do volume

(m*ha):

Y n (10)

RQEQM(%) = 1$0>< an

em que
n = namero de observacgdes;

Y; = i-ésimo volume por hectare observado;
Y, = i-ésimo volume por hectare estimado;

Y = média dos volumes por hectare.
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Como complemento, foram elaborados graficos de distribuicdo dos
volumes observados em relacdo aos volumes estimados e histogramas de
distribuicdo dos erros relativos percentuais (ER%) para verificar a tendéncia de

distribuicdo das estimativas (super ou subestimacéao), sendo:

ER(%) = ((Y; - Y)/ Y;).100

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Equagdes- modelos com efeitos fixos

A equacao referente ao modelo 1, modelo original de Schumacher (1939),
apresentou o melhor ajuste entre todas as equacdes (Tabela 3), indicando que o
indice de local (S) foi a melhor variavel para expressar a capacidade produtiva dos
povoamentos de eucalipto. A retirada desta variavel (modelo 2) acarretou em
perda de precisdo da equacédo ajustada, corroborando com a argumentacéo teorica
de Clutter et al. (1983), de que a producédo florestal é funcdo da capacidade

produtiva do local.
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Tabela 3 - Parametros, suas estimativas, erro pddrady Studente medidas de

precisdo das equacOes referentes aos modelos lineares de efeito

fixo
Modelo - L Erro -5
NC Coeficientes Estimativas padro t p-valor S/ x R
S0 1,9635 0,0286 68,61 <0,001
Bl -21,0493 0,5113 -41,17 <0,001
1 0,0361 10,9972
b2 0,0234 0,0012 19,42 <0,001
b3 1,0315 0,0937 110,05 <0,001
S0 2,1225 0,0457 46,48 < 0,001
2 Bl -15,0868 0,6808 -22,16 <0,001 0,0601 0,9923
L2 1,1290 0,0132 85,67 <0,001
po 1,6205 0,0416 38,92 <0,001
Bl -7,6263 0,6198 -12,30 <0,001
3 0,0389 0,9968
S2 0,0221 0,0013 17,14 <0,001
B3 1,0854 0,0089 121,7912 < 0,001
p0 1,5489 0,0577 26,85 <0,001
Bl -9,0169 0,7112 -12,68 <0,001
4 0,0458 0,9955
p2 0,0488 0,0039 12,46 <0,001
3 1,0657 0,0112 94,80 <0,001

As equacdes 1 (cor) e 3 (comHd) apresentaram ajustes bem proximos,

indicando que na auséncia do indice de Idgat¢mo variavel independente para

expressar a capacidade produtiva, a variavel altura média das arvores dominantes

(Hd) pode ser utilizada para esta finalidade. A classificacdo de local por meio da

altura dominante tornou-se uma pratica universal e € conhecida como um dos

indicadores mais adequados da produtividade local para fins de gestédo de plantios
florestais (VANCLAY e SKOVSGAARD, 1997). Desta forma, pode-se optar por
nao incluir uma idade arbitraria (idade-indice) na geracéo dos indices de local ou

utilizar diretamente a altura média das arvores dominantes. Alcantara (2012)

demonstrou que é possivel substituir o indice de local pela altura dominante na

mesma idade sem prejuizo de eficiéncia e exatiddo, no modelo de Clutter (1963).



Embora a equ@p 4 ndo tenha sido a mais precisa, o diametro quadratico
médio @) foi significativo (p < 0,001) e houve aumento da exatiddo da equacéo
gquando comparada com a equagdo sem a variavel que representa a capacidade
produtiva (modelo 2), indicando que esta variavel pode ser utilizada como
alternativa para representar a capacidade produtiva dos povoamentos de eucalipto.

Para todas as equacdes, todas as variaveis independentes apresentaram
valor de inflagcdo de variancia (VIF) menor do que 10, indicando a ndo existéncia
de multicolinearidade ou uma baixa multicolinearidade. De acordo com Coble et
al., (2014) eO’Brien (2007), VIF maior que 10 unidades indica uma correlacao
entre as variaveis independentes maior que 90%, causando problemas nas

estimativas das variancias dos parametros.

5.2. Equacdes- modelos com efeitos mistos

As Figuras 1 e 2 mostram os interceptos e inclinacdes aleatérios para
classe de solo e classe de precipitacdo, respectivamente, onde se observa (Figura
1) que os interceptos aleatéri@g) (para as classes de solo ficaram concentrados
em torno do valor 0 (zero) e com desvio muito pequeno em torno deste valor. Pelo
teste de razdo de Maxima Verossimilhanca, os interceptos aleatériogaspara
classes de solo foram estatisticamente nao significativos (p > 0,001). Para as
classes de precipitacdo todos os parametros aleatdrios foram significativos (p <
0,001).
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Figura 2 - Parametros aleatorms b, ;, b,; por classe de precipitagéo.

Aposs o processo inicial de modelagem em que se verificou a significancia
dos parametros aleatorios, 0s seguintes modelos lineares mistos foram

selecionados como os melhores para cada efeito aleatério (classe de solo e classe
de precipitagéo):

e Classe de solo

LnV = ﬁo + (ﬁl + bli)l_l + (ﬁz + bzl)LnB + & (mOdeIO 5a)

e Classe de precipitagéo

LnV = (By + a;)) + (B + b))t + (B + by)LnB + ¢ (modelo 5b)

As estimativas dos coeficientes dos parametros fixos dos modelos 5a e 5b

foram estatisticamente significativos (p < 0,001) (Tabela 4). Pode-se notar um
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padrdo no comportamento do efeito da precipitacdo com relagcdo as inclinacoes,
quanto maior a classe de precipitacdo, maior € o efeito da mesma. J4 para o
intercepto, essa relacdo € inversa, quando menor a precipitacdo, maior é o seu

efeito.

Tabela 4 - Parametros, suas estimativas, erro padrad Studente medidas de

precisdo das equacdes referentes aos modelos lineares de efeito misto

Modelo " . . Erro

NC Parametro Estimativa Padrio t p-valor AIC
S0 2,0688 0,0472 43,82 < 0,001
Sl -15,1555 0,7618 -19,89 < 0,001

5a -614,70
b2 1,1517 0,0144 80,04 <0,001
S0 1,8166 0,1499 12,12 < 0,001

5b pl -14,1546 1,2782 -11,07 <0,001 -675,55
b2 1,2266 0,0513 23,91 <0,001

Para estimar o estoque volumétrico de povoamentos de eucalipto com as
equacdes ajustadas referentes aos modelos lineares mistos, Yemesassarias
além das estimativas conjuntas dos parametros fixos, as estimativas dos

parametros aleatorios, as quais sdo apresearadeabela 5.
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Tabela 5 - Coeficientes fixos + aleatorios das equacdes referentes aos modelos
lineares de efeito misto, considerando os efeitos aleatoérios classe de

solo e classe de precipitacao

Modelo Classede B Bi+bw)  (Ba+ by
AQ2 2,06879 -16,62159 1,16221

LAD1 2,06879 -15,50443 1,14297

LvD1 2,06879 -14,85107 1,15334

PAD1 2,06879 -15,53313 1,15202

54 PAD7 2,06879 -13,94410 1,14346
PAD29 2,06879 -15,29279 1,15011

PAD38 2,06879 -16,78170 1,14637

PADA43 2,06879 -15,40007 1,16660

PALD4 2,06879 -14,90024 1,15663

PED1 2,06879 -15,86493 1,14756

PED4 2,06879 -14,42621 1,16015

PED5 2,06879 -15,20080 1,15772

PVLD1 2,06879 -12,71530 1,13295

preamtache | Fot®  GiHB)  G+b)

850 1,95516 -12,54560 1,13618

900 2,29482 -17,38515 1,08933

950 1,77531 -13,50158 1,24613

5b 1000 1,64355 -14,84704 1,30330
1100 1,82451 -14,14676 1,20840

1200 1,40510 -12,50214 1,37666

5.3. Comparac0es entre as equacdesnodelos com efeito fixo e mistos

A inclusdo das variaveis indice de loc§), (altura média das arvores
dominantesHd), diametro quadratico médig)( bem como os efeitos aleatorios
classe de solo e precipitacdo resultaram em maior precisdo das equagdes
ajustadas, em comparacdo com a equacao referente ao modelo 2 , isto €, sem o

indice de local (Tabela 6).
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Tabela 6 - Descricdo das caracteristicas e variaveis que compde os modelos

avaliados e medidas de precisdo das equacdes ajustadas

Tipo Efeitos _
Modelo S/x R?
N° de modelo Fixos Aleatorios
1 1", S, LnB 0,0361 0,9972
2 Modelo linear I, LnB 0,0601 0,9923
3 I, Hd, LnB 0,0389 0,9968
4 1%, g, LnB 0,0458 0,9955
5a _ . I",LnB Solo 0,0505 0,9945
Modelo linear mistc ' '
5 ™, LnB Precipitacdo 0,0401 0,9964

O indice de local (S) foi a variavptoxy que resultou em maior precisdo
entre as equacdes ajustadas. Por considerar a altura dominante para classificacdo
da qualidade do local, expressa o potencial que determinada area tem para o
crescimento das arvoresnglobando os efeitos que fatores climéticos, edaéicos
fisiograficos exercem sobre a altura (CAMPOS e LEITE, 2013).

Variaveis do povoamentdi@ e q) também foram significativas (p<0,05)
para representar a capacidade produtiva. Os efeitos aleatdrios (solo e precipitacéo)
nos modelos mistos, associados aos coeficientes das equacdes, também se
mostraram como alternativa a classificacao da capacidade produtiva.

5.4. Validacao

As equacdes ajustadas considerando alternativas para caracterizar a
capacidade produtiva dos plantios de eucalipto (modelos 1, 3, 4, 5a e 5b) foram
utiizadas nas 56 parcelas destinadas a validacdo, para predizer estoque
volumétrico e verificar 0 quanto as estimativas se aproximam dos valores
observados.

Em termos médios, as equacfes estimaram 0s estoques volumétricos com
erros (RQEQM%) menores que 7% (Tabela 7), com tendéncia de subestimacéo
dos volumes [{ias positivos). As equagOes referentes aos modelos com efeitos
fixos apresentaram desempenho um pouco melhor do que as equacdes com efeitos

mistos, por apresentarem RQEQM(%iay%) menores.
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Tabela 7 - Estatisticas da validacdo das equac¢fes ajustadas

Tipo Efeitos .
Modelo ROEQM(%)  Biag%)
N° de modelo Fixos Aleatérios
1 I'T’S, LnB
Modelos lineaes 4,49 0,92
", Hd, LnB 4,17 0,58
4 I'l, q, LnB 4,98 0,03
5a I, LnB Solo
Modelos mistos - 6,76 1,60
5b I*, LnB Precipitacdo 524 0.27

A equacéo referente ao modelo misto, cujo efeito aleatério foi a classe de
solo (modelo 5a), apresentou o pior desempenho entre as equacdes avaliadas
(Tabela 7). Pela distribuicdo dos volumes observados em relacdo aos volumes
estimados (Figura 3), observa-se que maior subestimacdo ocorreu nos

povoamentos mais estocados, acarretando esta tendéncia de erro.
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Figura 3 — Distribuicdo dos volumes observados em relacdo aos volumes

estimados pelas equac0des referentes aos modelos 1, 3, 4, 5a e 5b.
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Em termos de distribuicdo dos erros relativos percentuais, observa-se, na
Figura 4, que a maioria dos erros estdo compreendidos entre + 5% para todas as
equacOes avaliadas, com destaque para o modelo 5a que apresentou erros de até

+20% em relacdo ao volume por hectare observado.

Modelo 1 Modelo 3
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Figura 4 — Histograma de distribuicdo dos erros relativos percentuais das

equacoes referentes aos modelos 1, 3, 4, 5a e 5b.
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6. CONCLUSOES

A substituicdo, no modelo de Schumacher (1939), do indice de local pela
altura média das arvores dominante ou diametro quadratico meédio, considerando
estas variaveis como efeito fixo nos modelos, ndo implica em aumento da
exatiddo. Contudo, as equacdes com estas varidveis apresentaram ajustes
proximos ao da equacdo com indice de local, mostrando que elas padem se
utilizadas como variaveigproxy alternativas para caracterizar a capacidade
produtiva dos povoamentos de eucalipto.

As classes de precipitacdo e de solo, incluidas no modelo como variavel
aleatdria por meio da estrutura dos modelos mistos resulta em uma alternativa
eficiente para caracterizar a capacidade produtiva dos povoamentos de eucalipto,
em substituicdo as variaveis indice de local, altura média das arvores dominantes
e didmetro quadratico médio. No entanto, o indice de local no modelo de
crescimento e producéo ainda é a varigveky que resulta em maior exatigao

tanto no processo de ajuste dos modelos quanto na validacao.
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