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RESUMO

FRAGA FILHO, Clayton Viera. MODELAGEM PARA PROGNOSE DO
CRESCIMENTO E PRODUGAO DE EUCALIPTO EM DIFERENTES NIiVEIS DE
ABORDAGEM. 2016. Tese (Doutorado em Ciéncias Florestais) — Universidade
Federal do Espirito Santo, Jerdbnimo Monteiro, ES. Orientador: Prof. Dr. Gilson

Fernandes da Silva. Coorientador: Prof. Dr. Adriano Ribeiro de Mendonga.

Modelos de crescimento e producdo sao eficientes e confiaveis para descrever a
dindmica de florestas e realizar a previsdo da producao de longo prazo. Existem
diferentes niveis de abordagens para estes modelos, tais como modelos em nivel de
povoamento, distribuicdo de didmetros e arvores individuais. Este trabalho teve
como obijetivo geral comparar diferentes niveis para modelagem do crescimento e
producao quanto a acuracia e a tendenciosidade das estimativas de producao em
povoamentos de eucalipto, com e sem efeitos aleatérios. Foram utilizados dois
critérios para a divisdo de dados. No critério 1, dividiu-se os dados em dois grupos: o
primeiro para ajuste, com parcelas com idade futura entre 24 e 60 meses, e 0
segundo para a projecao, com parcelas com idade futura entre 72 e 96 meses. No
segundo critério, 70% das parcelas foram usadas no ajuste e 30% para a validagao
destes modelos. Foram propostas alternativas em nivel de povoamento, sendo duas
alternativas de modelagem fixa avaliadas para o critério 1, e duas para o critério 2.
Além dessas, foram propostas trés alternativas de modelagem mista para o critério 1
e sete alternativas para o critério 2. De acordo com anadlises realizadas para os
modelos fixos, 0 mais acurado e menos viesado foi o Logistico. A modelagem mista
para projecao foi superior a modelagem de efeitos fixos. Em seguida, foi realizada
uma avaliagdo de alternativas de modelagem de distribuicdo de didmetros com e
sem efeito aleatério. Um modelo fixo foi avaliado para ambos os critérios: uma
alternativa usando modelagem mista foi proposta para o critério 1 e trés alternativas
para o critério 2. Concluiu-se que as alternativas ajustadas e validadas com dados
do critério 2 foram superiores, sendo a modelagem mista de distribuicdo de
didmetros a mais acurada e menos enviesada. A partir destes resultados, foram
avaliadas alternativas fixas e mistas em nivel de arvores individuais. Foram
utilizados dois modelos fixos avaliados para o critério 1 € um modelo fixo avaliado

para o critério 2. Cinco modelos mistos foram propostos com dados do critério 1 e



seis modelos para o critério 2. Dos modelos fixos, o modelo linear (critério 1) foi
superior, contudo superado pela modelagem mista, tanto no ajuste quanto na
validacao (critérios 1 e 2). Por fim, os modelos mais acurados e menos enviesados
obtidos previamente foram comparados. Para realizar a projecao (critério 1)
utilizando a modelagem fixa, o modelo Logistico apresentou maior acuracia e menor
tendenciosidade. O modelo linear misto de arvores individuais proposto neste
trabalho foi superior ao resultado do modelo Logistico. Para o critério 2, o modelo
misto adaptado de Clutter foi superior. Assim, conclui-se neste trabalho que a
modelagem em nivel de arvores individuais produziu resultados similares aos
encontrados para os modelos em nivel de povoamento, sendo ambos mais acurados
que os resultados encontrados para os modelos de distribuicdo de diametros.
Conclui-se também que a modelagem mista nestes trés niveis proporcionou ganhos
em acuracia e auséncia de viés na prognose do crescimento e da producdo de

povoamentos florestais de eucalipto.

Palavras-chave: Mensuracido florestal, Modelos de Crescimento e Producéo,

Modelos mistos.



ABSTRACT

FRAGA FILHO, Clayton Vieira. GROWTH AND YIELD PROGNOSIS MODELING
OF EUCALYPTUS AT DIFFERENT APPROACH LEVELS. 2016. Thesis (Doctor in
Forest Sciences) — Federal University of Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro, ES.
Advisor: Prof. Dr. Gilson Fernandes da Silva. Co-adivisor: Prof. Dr. Adriano Ribeiro

de Mendonga.

Growth and yield models are efficient and reliable to describe forests dynamics and
perform the prediction of long-term production. There are different approach levels
for these models, such as whole-stand models, diameter distribution, and individual-
tree. This work aimed to compare different levels for the modeling of the growth and
production in terms of the accuracy and bias level of the production estimates in
eucalyptus stands, with fixed and mixed models. Two criteria were used for dividing
the data. In criterion 1, the data were splited into two groups: the first for fitting plots
with future age between 24 and 60 months, and the second for projection, having
plots with future age between 72 and 96 months. In the second criterion, 70% of the
plots were used to models fitting and 30% for the validation of these models.
Alternatives at the whole-stand level were proposed, being two of them fixed model
alternatives to criterion 1, and two for criterion 2. In addition, three mixed modeling
alternatives were proposed for criterion 1 and seven alternatives for criterion 2.
According to analyzes for fixed models, the Logistics model was more accurate and
less biased. Mixed modeling projection presented superior results compared to fixed
effects modeling. Furthermore, an evaluation was performed with fixed and mixed
modeling alternatives for diameter distribution level. A fixed model was evaluated for
both criteria: an alternative using mixed modeling was proposed for criterion 1 and
three alternatives for criterion 2. The conclusion was that alternatives adjusted and
validated with criterion 2 data proved better, and the diameters distribution with
mixed model was more accurate and less biased compared with approaches with
fixed effects models. From these results, fixed and mixed alternatives were evaluated
at the individual-tree level. Two fixed models were analyzed for criterion 1 and one
fixed model for criterion 2. Five mixed models were proposed for criterion 1 and six
models for criterion 2. Among the fixed models, the linear model (criterion 1) was
better; however, it was outperformed by mixed modeling in both fit and validation

(criteria 1 and 2). Finally, the most accurate and less biased models previously



obtained were compared. For performing the projection (criterion 1) using fixed
modeling, the Logistic model is more accurate and less biased. The linear mixed
model of individual-tree proposed in this work was better than Logistic model. For
criterion 2, the Clutter's adapted mixed model was better. Thus, it was concluded in
this work that modeling at individual-tree level produced similar results as the whole-
stand level, being both more accurate than the results found for the diameter
distribution models. It was also concluded that the mixed modeling at these three
levels provided gains in accuracy and lack of bias in prognosis of growth and yield

modeling for eucalyptus stands.

Keywords: Forest management, Growth and yield models, Mixed models.
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1. INTRODUGAO

Modelos de crescimento e produgéao florestal sdo de grande importancia nos
estudos realizados em Ciéncias Florestais, pois permitem simular a dinamica natural
do povoamento, fornecendo resultados fundamentais para uma série de tarefas
dentro da empresa florestal, como: o planejamento estratégico da empresa, o
planejamento da colheita, a afericdo de resultados econémicos, dentre outros.

Diferente dos modelos de producdo, que exprimem apenas condicoes
correntes da floresta, os modelos de crescimento e produgdo permitem também
inferir sobre condicbes futuras, sendo um dos principais componentes de um
sistema de modelagem de povoamentos florestais (CAMPOS; LEITE, 2013). Sao
definidos como um conjunto de relagdes matematicas e tabelas, utilizados para
descrever quantitativamente os povoamentos florestais (LEITE, 1990).

Em um breve historico do desenvolvimento desse tipo de modelo, inicialmente
as estimativas de producao eram feitas com base em tabelas de producio, na idade
e na qualidade do local, sendo elaboradas por meio de processos graficos
(TREVIZOL JUNIOR, 1985). Entretanto, esses processos sdo muito limitados e,
principalmente pela sua subjetividade e tempo requerido, dificilmente permitem obter
respostas mais fidedignas.

Em substituicdo aos processos graficos, Mackinney et al. (1937) foram os
primeiros a aplicar a técnica dos minimos quadrados ao estudo do crescimento e
producdo. Schumacher (1939) corroborou a superioridade da técnica dos minimos
quadrados comparado ao processo grafico apresentando um modelo de regressao
cujas variaveis independentes eram a qualidade do local, a idade e a densidade do
povoamento.

Por outro lado, até o inicio da década de sessenta, as prognoses eram feitas
com equagdes independentes para explicacdo de cada componente do modelo, o
que poderia conduzir a resultados inconsistentes e ilogicos (GUIMARAES, 1994).

Com o intuito de superar esse inconveniente e desenvolver modelos
consistentes e compativeis em termos de crescimento e producdo, reconheceu-se a
relacdo derivadal/integral entre os modelos de crescimento e produ¢cao (BUCKMAN,
1962; CLUTTER, 1963).

De acordo com esta relagdo, ao se integrar a equagao de crescimento,
obtém-se a producao, e ao derivar a equacao de producao, obtém-se o crescimento,

surgindo, assim, o conceito de modelos compativeis.
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Com base nesses desenvolvimentos e impulsionado por avangos nos
campos da estatistica e da computacao, os conceitos anteriormente apresentados
tém sido amplamente utilizados nas empresas florestais e sdo constantemente alvo
de pesquisas.

Ha diversas classificagdes para modelos de crescimento e produgao, dentre
as quais destacam-se os modelos empiricos: modelos de em nivel de povoamento
(MNP), modelos de distribuicdo de didmetros (MDD) e modelos de arvores
individuais (MAI) (VANCLAY, 1994). Tais modelos séo representados por equagoes
nas quais o resultado é valido apenas para as condicoes especificas em que foram
estabelecidos, sendo altamente dependentes dos dados utilizados para seu ajuste
(CAMPOS; LEITE, 2013).

Modelos de povoamento total sdo aqueles que consideram a produgao por
unidade de area. Esses modelos sao tipicamente inflexiveis para avaliar
multiprodutos por classe de didmetro e grande numero de tratamentos, sendo
limitados a predizer apenas a producao total (BURKHART, 1977). Estimam o
crescimento e a produgao a partir de atributos como idade, area basal e indice de
local (CAMPQOS; LEITE, 2013).

Como uma alternativa tem-se os modelos de arvore individual, que diferem
do modelo de povoamento total pela necessidade de especificar o tamanho de cada
arvore dentro do povoamento, em relagdo ao seu crescimento em diametro, altura,
e, em alguns casos, do tamanho da copa e sua posigdo no dossel aumentando a
complexidade para definicdo dos dados e de sistemas para seu ajuste e aplicagao
(VANCLAY, 1994).

Modelos de distribuicdo de didmetros ndo sdo tdo onerosos como o0s
modelos de arvores individuais e nem apresentam flexibilidade limitada como os
modelos de povoamento total, tornando-se, portanto, uma opc¢éo a ser considerada.
Seu objetivo é fornecer informagdes sobre a estrutura do povoamento, permitindo
assim a estimativa da produgao por classes de didmetro. Com tais informacodes é
possivel realizar o planejamento do corte, de desbastes, os tratamentos
silviculturais, estimar multiprodutos madeireiros como por exemplo, madeira para
serraria, celulose e energia (LEITE, 1990).

Modelos de crescimento e produgdao sdo constituidos por sistemas de
equagdes, que por sua vez envolvem um grande numero de fungdes, nas quais as
variaveis dependentes de uma fungdao, em alguns casos referem-se as variaveis

preditas em outra. Tal caracteristica induz a erros no processo de modelagem em
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consequéncia da propagacéao de erros de uma fungéo para outra (GERTNER, 1991).
As premissas para utilizacdo dos métodos dos minimos quadrados ordinarios
consideram que a variavel dependente em um modelo tenha distribuicdo normal,
com observacgdes independentes e identicamente distribuidas. Contudo, € comum a
existéncia de correlagdo, ou autocorrelagdo, entre unidades de amostragem
observadas ao longo do tempo, o que viola a suposigao de independéncia (COSTA,
2003; CALEGARIO; CALEGARIO; et al., 2005).

Dados utilizados na modelagem e crescimento da producéo florestal sao
caracterizados por serem desbalanceados e irregularmente espacados (GREGOIRE
et al., 1995), sendo assim, apresentam correlacdo e medidos ao longo de um
horizonte de analise. Problemas de heterogeneidade de varidncia e, ou a
autocorrelagdo estdo presentes com frequéncia nas bases de dados
florestais(CALEGARIO; MAESTRI; et al., 2005), decorrente do aumento das idades
dos povoamentos, a autocorrelacao residual, associadas a remedicao das variaveis
ao longo do tempo (OLIVEIRA, 2012).

Considerando tais caracteristicas, podem ocorrer dificuldades de ajustes,
sobretudo pela violacdo das pressuposicoes estatisticas necessarias as estimativas
por minimos quadrados ordinarios, como a homocedasticidade e independéncia dos
residuos (CARVALHO et al., 2011; OLIVEIRA, 2012).

Carvalho et al. (2011) afirma que tal complexidade de ajuste dos modelos,
associada ao elevado numero de dados justificam o uso de técnicas estatisticas
mais apuradas, como o uso de modelos mistos e a modelagem da
heterocedasticidade. Modelos de efeitos aleatérios sdo caracterizados por utilizarem
tanto parametros de efeitos fixos como aleatérios em dados com medidas repetidas,
seja na modelagem linear ou nao linear, de acordo com a demanda do estudo
(MORA, 2015).

Modelos mistos sdo utilizados nas diversas areas da ciéncia na modelagem
de processos longitudinais, tais como na medicina, engenharia, ecologia e
agricultura e ciéncias sociais (BROWN; PRESCOTT, 2006; BARBOSA, 2009; ZUUR
et al., 2009; AMADOR, 2010; COSTA, 2010).

Nas ciéncias florestais, Moéra (2015) pesquisou modelos n&o lineares de
efeitos aleatdrios aplicada a fungdes de afilamento. Grégoire et al. (1995) realizaram
estudos do crescimento em area basal de Pinus scrobus L. e Pseudotsuga
menziensii utilizando modelos mistos. Calegario et al (2005) citam trabalhos nos

quais a modelagem de efeitos aleatérios foi usada no crescimento de Pinus sp
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(FANG, 1999), e na modelagem do perfil longitudinal de trés espécies florestais
(GARBER; MAGUIRE, 2003). Destaca-se ainda o uso de modelos lineares de
efeitos aleatérios em multinivel na estimativa de crescimento de povoamentos
homogéneos de Eucalyptus em dois niveis de modelagem aleatéria: unidades
amostrais e arvores individuais dentro das unidades amostrais (CALEGARIO;
MAESTRI; et al., 2005). Fu et al.(2013) desenvolveram um modelo misto n&o linear
para crescimento da copa. Ercanli et al. (2015) desenvolveram modelos lineares e
nao lineares mistos para predizer o didametro a 1,3 m de altura a partir do didmetro
do tronco. Outros autores pesquisaram e desenvolveram modelos nao lineares
mistos para fungdes de afilamento, Yang et al. (2009) e Arias-Rodil et al. (2015).
Outras pesquisas envolvendo modelagem mista na area florestal podem ser citadas:
(CRECENTE-CAMPO et al., 2010; ZHAO et al., 2013; TIMILSINA; STAUDHAMMER,
2013; XU et al., 2014; BOHORA; CAO, 2014; MEHTATALO et al., 2014; SOARES et
al., 2015; DONG et al., 2015; VISMARA et al., 2015).
Entretanto, na medida em que os avangos computacionais ocorrem, a
modelagem em diferentes niveis de modelos de crescimento e produgéo utilizando
modelos mistos frente ao uso de modelos fixos, apresenta estimativas mais

acuradas de volume para diferentes niveis?
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1.1. OBJETIVOS
1.1.1. Objetivo geral

Comparar diferentes niveis para modelagem do crescimento e producgao,
quanto a acuracia e tendenciosidade das estimativas de produgdo em povoamentos

de eucalipto.
1.1.2. Objetivos especificos

- Avaliar e comparar alternativas de modelagem de crescimento e produgédo de

eucalipto, em nivel de povoamento, com e sem efeitos aleatdrios.

- Avaliar e comparar alternativas de modelagem da distribuicdo de didmetros de

povoamentos de eucalipto com e sem efeitos aleatorios.

- Avaliar alternativas de modelagem de povoamentos de eucalipto, em nivel de

arvores individuais, com e sem efeitos aleatorios.

- Avaliar a modelagem de crescimento e produgcdao em diferentes niveis de

abordagem para povoamentos de eucalipto, com e sem efeitos aleatorios.

1.2. Estrutura da Tese
De modo a atingir os objetivos, a tese foi estruturada em quatro capitulos:

Capitulo 1 — Modelagem do crescimento e produgao de eucalipto, em nivel
de povoamento, com e sem efeito aleatdrio;

Capitulo 2 — Modelagem de crescimento e produgédo em nivel de distribuigéo
de didmetros com e sem efeito aleatorio;

Capitulo 3 — Modelagem do crescimento e produgdo de povoamentos de
eucalipto, em nivel de arvores individuais, com e sem efeito aleatdrio;

Capitulo 4 — Modelagem de crescimento e produgédo em diferentes niveis de

abordagem para povoamentos de eucalipto, com e sem efeitos aleatorios.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Modelos de Crescimento e produgao

Os elementos principais do manejo de florestas equianeas sao: classificagao
das terras — quanto a sua localizagdo, tamanho das arvores, estoques de
crescimento e de colheita, espécies, solos, topografia e outros atributos; prescrigdes,
como a rotacao, regime de corte, preparo do solo, espacamento, desbaste, método
de colheita, entre outros, denominados tratamentos silviculturais. predicdo ou
projecao do crescimento e da produgédo (CAMPOS; LEITE, 2013).

Sendo assim, para realizar o gerenciamento do planejamento florestal é
preciso compreender os processos de crescimento e produgao, para que o manejo
possa ser decidido principalmente em fungcéo da prognose de producdes futuras com
base em informacoes atuais. Neste sentido, um modelo de crescimento e producéao
pode ser constituido por uma ou mais equacdes, formando um sistema, incluindo
uma ou mais variaveis independentes, sendo empregados para estimarem o
crescimento (diametro a 1,3 m de altura, altura total), e a produgao (area basal e
volume).

Uma classificacdo dos modelos crescimento e produgcao € apresentada na

Figura 1, de acordo com sua estrutura e aplicacao.

Figura 1 — Tipos de modelos de crescimento e produgdo quanto a sua estrutura e

aplicagao.
I _ i Modelos de crescimento e | ) E
i Modelos de predigao <+— —* Modelos de projegao !
: ! produgao : !
I l
Modelos em nivel de o Modelos em nivel de
Modelos de distribuigéo . .
povoamento ou de ) arvores ou de Arvore
de diametros S
povoamento total individual

Fonte: Adaptado de Campos e Leite (2013).

Modelos de povoamento total sdo aqueles que consideram a producao por
unidade de area. Esses modelos sao tipicamente inflexiveis para avaliar

multiprodutos e grande numero de tratamentos, e sao limitados a predizer apenas a
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producao total (BURKHART, 1977). Como exemplo de aplicacdes desse tipo de
modelo, pode-se citar os trabalhos de Trevizol Junior (1985), Couto et al. (1989),
Campos (1996), Silva et al. (2003), Soares et al. (2004), Cruz et al. (2008),
Mendoncga (2010), Salles et al. (2012).

Modelos de distribuicao de diametros permitem estimar a producao por classe
de didmetro, possibilitando uma analise de produtividade em relacdo as dimensodes
das arvores do povoamento. Nos modelos de arvore individual arvore é considerada
como unidade basica na modelagem do crescimento do povoamento (MARTINS,
2011).

Do ponto de vista de aplicacao, tais modelos podem ser usados para predicao
e para projecdo. No primeiro caso, parametros de uma equag¢ao ou de um sistema
de equacgdes sdo correlacionados com atributos do povoamento na idade atual, tais
como idade, altura, didmetro, area basal, mortalidade e ingresso, de acordo com o
nivel pretendido. Na projecao os parametros sdo estimados em uma idade futura em
funcado dos mesmos atributos e dos parametros obtidos em uma idade atual (LEITE
et al., 2013).

Modelos de distribuicdo de didmetros nao sao tdo onerosos como 0s
modelos de arvores individuais € nem apresentam flexibilidade limitada como os
modelos de povoamento total. Seu objetivo é fornecer informagdes sobre a estrutura
do povoamento, permitindo assim a estimativa da producao por classes de diametro.
Com tais informagdes é possivel realizar o planejamento do corte, de desbastes, os
tratamentos silviculturais, estimar multiprodutos como por exemplo, madeira para
serraria, celulose e energia (LEITE, 1990).

Existem diversas maneiras de aplicar esse tipo de modelagem, na qual uma
das mais comuns s&o as distribuicbes de probabilidade para caracterizar a
distribuicdo dos diametros do povoamento florestal.

Varios estudos na literatura podem ser encontrados para avaliar
metodologias cientificas da aplicagdo deste tipo de modelo, testando diferentes
distribuicdes de probabilidade, métodos de ajuste e de recuperacdo dos parametros
estimados, como as obras de Binoti et al. (2011), Guimaraes (1994), Oliveira Neto
(2010), Santos (2012), Schneider et al. (2008), Soares et al. (2007).

Uma alternativa para estimar a producdo por classe de diametros e
multiprodutos sdo os modelos de arvore individual, que diferem do modelo de
povoamento total pela necessidade de especificar o tamanho de cada arvore dentro

do povoamento, em relagdo ao seu crescimento em didmetro, altura, e, em alguns
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casos, do tamanho da copa e sua posicdo no dossel (VANCLAY, 1994). Tais
modelos podem ser muito detalhados e onerosos em termos de obtencéo de dados,
podendo ser de distancia dependente e independente (MUNRO, 1974).

Ao contrario dos modelos de povoamento total, os modelos de arvore
individual sdo menos utilizados no Brasil, por sua complexidade, uma vez que sao
constituidos por varios submodelos, e apresentam variaveis de dificil medicao e
avaliagdo, como aquelas que dizem respeito a mortalidade e as dimensdes das
copas das arvores (MARTINS, 2011). Portanto, sdo modelos onerosos e complexos
na sua aplicagdo, mesmo que tenham a perspectiva de oferecer resultados mais
fidedignos. Maiores detalhes de como aplicar este nivel de modelagem podem ser
encontrados nos trabalhos de Vanclay (1994), Hasenauer (2000), Martins (2011).

2.1.1. Modelos em nivel de Povoamento

Incluem os modelos que exprimem a producdo de madeira em termos de
unidade de érea, usando atributos em nivel de povoamento (variaveis
independentes), como idade, area basal e indice de local e outras, pelas quais
diferem entre si (GUIMARAES, 1994). Sendo Y a variavel dependente, eles podem
ser subdivididos em (CAMPQOS; LEITE, 2013):

a) Y=A1();
b) Y=£,S);e
c) Y=1(, SouHd, B, Nou q),

em que: | é a idade do povoamento; S é o indice de local; Hd é a altura
dominante; B é a Area basal; N é o nimero de arvores por hectare; e g é o
didmetro médio.
Espera-se que, ao incluir mais varidveis independentes ao modelo,
estimativas mais consistentes possam ser obtidas. Alguns destes modelos sao

apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Principais modelos em nivel de povoamento

Relagao funcional Modelo
v poh(])
=€ te Schumacher
__ B,
1+ pe " Logistico
V=p+ e ¢
Gompertz
B
=———+tg
(1+ ge )"’ Richards
I, l, l,
LnBZ:LnB1 I_ +Q, 1—1— +a, 1—1— S+¢
2 2 2 Clutter (1963)

LnV, = B, +%+/y’28+/;’3LnB2 +&

2

B2 é a area basal do povoamento na idade futura (m? ha'); B1 é a area basal do
povoamento na idade atual; |1 € a idade atual, em meses; I2, a idade futura; S é o
indice de local; V2 é o volume de madeira com casca do povoamento, na idade
futura (m® ha'); com as e a2, que sdo os coeficientes do modelo de area basal;

B1...84 séo os coeficientes do modelo volumétrico; e € € o erro aleatorio.

Oliveira (2012) destaca o modelo de Clutter (1963) dentre as principais
relacdes funcionais utilizadas em estudos de crescimento e produgao em nivel de
povoamento, embora tenha sido utilizado inicialmente em povoamentos de Pinus
taeda, nos Estados Unidos, tem sido muito utilizado no Brasil para diferentes
gendtipos.

Considera-se que Clutter € um modelo em nivel de povoamento por permitir
que independente da classe de tamanho da arvore, a variavel estimada é o volume
por unidade de &rea. E considerado explicito j4 que a producdo em volume é
calculada diretamente e apresenta a propriedade de consisténcia, pois estimativas
podem ser obtidas pela projecao da area basal ano a ano, ou diretamente de um
para qualquer outro ano, sem que haja necessidade de intervalos regulares
(MAGALHAES, 2014).
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Campos e Leite (2013) cita que as relagdes funcionais Y = f(l) devem ser
evitadas em areas extensas e heterogéneas, pela possibilidade de ocorrerem
diferentes tendéncias de crescimento. Ja relagbes Y = f(I, S) podem resultar em
estimativas consistentes, permitindo considerar o efeito da capacidade produtiva,
desde que existam curvas de indices de local consistentes. Por ultimo, relacbes
funcionais Y = f(l, S ou Hd, B, N ou q), podem ser aplicados em areas heterogéneas,
sendo o crescimento, a producdo e a idade técnica de colheita diferenciados por
indice de local e densidade inicial.
E importante salientar que apenas as consideragbes dessas variaveis
independentes ndao é garantia de consisténcia dos efeitos, sendo necessario

considerar o ajuste dos dados aos modelos apropriados.
2.1.2. Modelos de Distribuigao de diametros

Nos modelos de distribuicdo de didametros sdo realizadas estimativas do
numero de arvores em classes (frequéncia) de didmetro por hectare, nas idades
presentes e futura, proporcionando maior detalhamento da produgdo em relagao ao
modelo de povoamento total (LEITE, 1990).

A descricao da estrutura diamétrica de uma floresta ou de uma espécie pode
ser realizada de maneira eficiente por meio do emprego de fungdes densidade de
probabilidade (fdp.) (MACHADO et al., 2009; CAMPOS; LEITE, 2013).

Para cada fdp existe a fungéo de distribuicdo acumulada F(x) que representa
sua integral, cuja area delimitada entre o intervalo [a, b], encontrada sob a curva
define a probabilidade das arvores estarem contidas nela, obtido pela fungdo de
distribuicao acumulativa (CAMPOS; LEITE, 2013).

Sendo o didmetro uma variavel continua, €& importante apresentar
propriedades basicas das fungdes de densidade de probabilidade de tal modo se x
satisfaz as seguintes condicoes:

f(x) = 0 para todos os valores de x dentro do intervalo considerado, ou

seja, a < x < b;

if(x)dx =1;

a
Sendo assim, a fdp nado considera valores pontuais, e sim com intervalos
infinitesimais - ela informa a probabilidade de a variavel X assumir um valor naquele

intervalo. Assim a probabilidade de x ocorrer num intervalo depende da integral:
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P:(aéxéb):if(x)dx

Ja a fungéo de distribuicdo acumulada F(x) é o resultado da integral de f(x) e

estima a probabilidade que a variavel x assuma um valor menor ou igual a x.

b
F(x) :J- f(x) dx, cujas propriedades séo:

i.  N&o é decrescente;

i. Quando x tende a mais infinito f(x) = 1;

iii. Quando x tende a menos infinito f(x) = O;

iv. P(asx<sb)=F((b)-F(a)paraa<b

Diversos estudos foram feitos para explicar a estrutura dos povoamentos

empregando diferentes fungdes de probabilidade, aplicando as fungdes de
densidade Sg de Johnson, Normal, Lognormal, Gama e Beta (PLACIDO et al., 2004;
EISFELD et al., 2005; BINOTI et al., 2011; DALLA LANA et al., 2013). Dentre estas,
a fungdo Weibull se destaca como a mais utilizada com o propésito de construir
modelos de distribuicdo de diametros (BAILEY; DELL, 1973; BATISTA, 1989;
NEWTON et al.,, 2005; SCHNEIDER et al., 2008; BINOTI et al., 2010, 2011;
FIGURA, 2010; SOARES et al, 2011; GORGOSO et al, 2012; GORGOSO-
VARELA; ROJO-ALBORECA, 2014; DIAMANTOPOULOQOU et al., 2015). A ampla
utilizacao da funcao Weibull pode ser explicada por sua flexibilidade em descrever

varias formas conforme pode ser observado na Figura 2.

Figura 2 — Funcédo de Densidade de Probabilidade Weibull, para diferentes valores

de y (forma) e B (escala).
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Fonte: Adaptado de Leite (1990).
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Na Tabela 2 sdo apresentadas distribuicbes Weibull com suas respectivas

funcdes de densidade e probabilidade.

Tabela 2 — Diferentes fungbes da distribuicdo Weibull empregadas nos modelos de

distribui¢cao de didmetros
Distribuicao Funcao de Densidade probabilistica

a5 5]

asx<wo az20, p>0e >0

Weibull 3 parametros (3P)
completa

Weibull 2 parametros (2P) f(x) =(%)(%) exp{-(%) ]

completa

Weibull 2 parametros (2P)

truncada a esquerda

GIG) =)
Weibull 2 parametros (2P) BB b
f(x)=
truncada a direita 1 exp _( ¥
B
. . v\ x - tY (xY
Weibull 2 parametros (2P) (ﬂj(ﬂ} eprﬂ _(ﬂj }
truncada a direita e a f(x)= _ -
esquerda 1-exp —(;j }

Weibull 3 parametros (3P) [;/j(x—ajH (t—aI (x—aI
f(x)=|< exp -
truncada & esquerda B\ B s B
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Weibull 3 parametros (3P)

truncada a direita { [t_aj?
1-exp| - 7

-1
— t—
Weibull 3 parametros (3P) (7j(x aj exp[( @

truncada a direita e a f(x)=

V4
esquerda 1—6&{—(?) }

em que: o € o parametro de locacao; s € o parametro de escala; y € o parametro

de forma; x é a variavel de interesse, no caso o diametro; t € o ponto de
truncamento;
Na funcdo Weibull, o parametro de locagdo («) diz respeito a posigdo da curva

sobre o eixo das abscissas, o pardmetro escala (4 ) controla as dimensdes que a
curva assume, e finalmente o parametro forma () define as diferentes inclinagdes

da curva.

O paradmetro de locacido tem sido considerado como o didmetro minimo do
povoamento, motivo pelo qual é eliminado da fungdao, assumindo o valor inicial
desde a origem dos dados (FIGURA, 2010). Tal abordagem ¢ utilizada uma vez que
o parametro de locacao apresenta baixa correlacdo com atributos do povoamento e
sua exclusao diminui a complexidade para realizar a proje¢ao dos parametros de
forma e de escala (BINOTI et al., 2010).

2.1.3. Modelos de Arvore Individual

Modelos em nivel de arvore individual simulam o crescimento de cada
arvore, em didametro, altura e copa, simulando a mortalidade, calculando o
crescimento e o volume, de forma individual. Fornecem informagdes detalhadas
sobre a dinamica e a estrutura de um povoamento florestal, como a distribuicao de
volume por classe de tamanho, agrupadas por unidade de area, ou ndo (MARTINS,
2011; CAMPOS; LEITE, 2013).

Sao trés os submodelos componentes deste nivel de modelo: probabilidade
de mortalidade, regeneragcdo ou ingresso e crescimento dimensional (altura e

didmetro).
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O fluxograma apresentado na Figura 3 representa o esquema geral do

modelo de arvore individual utilizado por Martins (2011).

Figura 3 — Fluxograma do modelo de arvore individual
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Fonte: Adaptado de Martins (2011) e Castro et al. (2013)

Dentre todas as arvores do povoamento, o submodelo de mortalidade simula

as arvores mortas em cada idade, e as remove do conjunto e para as arvores vivas

simula o crescimento dimensional em diametro e altura, realizando o calculo do seu

crescimento e do volume (MARTINS, 2011). A mortalidade pode ser classificada em

dois tipos: regular e irregular, sendo a primeira ocasionada por fatores nao

catastréficos como competigao, fatores genéticos e senescéncia, a qual pode ser

mensurada. J&a a mortalidade irregular ocorre por causas nao intrinsecas a arvore,
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como incéndios, ataques de pragas, danos mecanicos, portanto dificil de ser prevista
e mensurada. Sendo assim a mortalidade € um aspecto essencial, no entanto, de
dificil avaliagdo e modelagem (CASTRO et al., 2013).

Dentre os diferentes tipos de métodos para estimar a mortalidade do tipo
regular, destacam-se os que utilizam indices de competicdo; predicdo da arvore
morrer em um determinado periodo de tempo por condigbes fisiolégicas do
individuo; estimagédo empirica da mortalidade a partir da ocorréncia de limites criticos
que possibilitem sua previséo; e calculo da probabilidade da mortalidade da arvore
de um grupo de individuos com similaridade de caracteristicas (MARTINS, 2011).

A regeneracdo ou ingresso representa outro submodelo, e diz respeito ao
numero de individuos que medidos em uma idade i ndo foram medidos em idades
anteriores, por ndo apresentarem tamanho minimo de acordo com o determinado.

O crescimento dimensional das arvores é o terceiro submodelo, que pode
ser abordado de duas maneiras: 1) utilizando fun¢des de crescimento; 2) utilizando
funcdes modificadoras de crescimento potencial.

A estimativa do crescimento dimensional pode ser realizado para uma idade
futura a partir da idade atual e de outras como o indice de competicao, idade, indice
de local (CASTRO, 2011). E possivel ainda realizar a modelagem do crescimento
por meio do crescimento potencial, em geral avaliado pelas arvores em crescimento
sem o efeito da competicdo ou arvores dominantes. O crescimento das arvores em
concorréncia é determinado por uma funcdo modificadora do crescimento potencial,
que tem o propésito de penalizar os efeitos da competicdo sobre o crescimento,
utilizando indices de competicdo e variaveis de povoamento para reduzir o
crescimento das arvores submetidas a competicao (CASTRO, 2011).

Munro (1974) citado por Martins (2011) propds uma categorizagdo para os
modelos de arvores individuais, segundo a maneira na qual a competicdo entre as
arvores é considerada: modelos dependentes de distdncia e independentes de
distancia.

Nos modelos dependentes de distdncia para cada arvore i, utiliza-se a
localizacdo das arvores vizinhas ou competidoras, variaveis do povoamento, suas
dimensdes iniciais para descrever a competicdo, determinando como consequéncia,
seu crescimento ou mortalidade. A segunda categoria, a localizagdo nao é
considerada (CASTRO, 2011).

O fluxograma na Figura 4 representa o procedimento necessario para a

obtencido de um modelo de arvore individual.
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Figura 4 — Determinacdo do modelo de arvores individuais

Inicio
Avaliar submodelos de Selecionar submodelo de
indice de competigdo indice de competicao
Avaliar submodelos de Selecionar submodelo de
probabilidade de probabilidade de
mortalidade mortalidade

J

v

Avaliar submodelos de Selecionar submodelo de
crescimento dimensional crescimento dimensional

v

Validar o modelo de
arvore individual com
MAI definido modelos de wolume total

Fonte: O autor
2.2. Modelos mistos

Nos modelos de regressao linear multipla procura-se predizer uma variavel
dependente Y, assumindo sua relacdo linear com mais de uma variavel
independente, ou seja, inumeras variaveis independentes k cujo modelo da i-ésima

observagao pode ser expressa como

Y, =B+ X+ Xy + ot B X & (1)
Ondei=1,2,..,n.
As pressuposi¢des estabelecidas para os modelos lineares multiplos s&o

analogas aquelas da regressao linear simples.

Escrevendo (1) para cada uma das n observagdes, tem-se
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Yi =B+ BiXi+ B X+ B Xy + &

Yo =B+ BiXot BoXog +ot B Xy + &, 2)

Y, =Byt BiXot BoXpp ot B Xy + 6,

Tais equagdes podem ser escritas matricialmente como

Y, T X X o Xy || Bo &
Y. 1 x,, X X Y &£
2 21 A2 e Ay 1 1
2= T | T (3)
yn 1 Xn1 Xn2 Xnk ﬁk gn

Ou ainda na forma matricial

Y=XB+e (4)

em que Y é um vetor n, x1 referente a variavel resposta (dependente), X é uma
matriz n, x p de covariaveis observadas (variaveis independentes), g € um vetor p x 1

de parémetros fixos desconhecidos, € & um vetor n,x1 de erros aleatérios e

p=k+1

Modelos lineares como o descrito na expressdo (4) apresentam apenas
fatores fixos, além do erro experimental (&), que é sempre aleatorio, séo
denominados modelos fixos (CAMARINHA FILHO, 2003). Tais modelos consideram
medidas em apenas um (1) nivel, de acordo com a unidade experimental
considerada (individual-level analysis). Modelos apenas com fatores aleatérios sao
denominados modelos aleatérios, contudo, ndo faz parte deste estudo apresenta-
los.

Modelos que apresentam em sua composi¢do tanto efeitos fixos, como
também incorporam em sua estrutura efeitos aleatérios (além do erro experimental)
s&o denominados modelos mistos (NUNES, 2010).

Os efeitos aleatérios sdo uteis para modelar a variabilidade que néo é
explicada pelas covariaveis fixas do modelo de regressdo, muitas vezes causada
pela falta de outra covariavel nao incluida, como também pela variabilidade existente

entre os diferentes niveis de agrupamento dos dados (NUNES, 2010).
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Considere um exemplo apresentado por Demidenko (2013) para transigao
conceitual da modelagem de efeitos fixos para a modelagem de efeitos aleatérios,
com uma regressao linear simples.

Na abordagem de efeitos aleatérios, considera-se que os dados sejam
agrupados, e desta forma, uma das variaveis presentes na base de dados identifica
subgrupos nos dados apresentados. Para ilustrar, considere uma relagcido linear
simples entre o preco (x) e vendas de mercadorias (y), com {(xk, yx), k = 1,..., K}
como sendo a amostra de observacgdes coletadas do preco e vendas de diversas
mercadorias. No grafico apresentado na Figura 5 (a) de y versus x observa-se um

relacionamento linear com uma inclinagdo negativa.

Figura 5 — Tendéncia de regresséo classica (a) e de modelo misto (b).
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Fonte: Adaptado de (DEMIDENKO, 2013).

Na estatistica classica, assume-se que os pares (Xk, yx) séo independentes e

identicamente distribuidos (lID), com a linha de regressdo E(y|x)=a + gx. NO

entanto, considerando-se que os dados sejam agrupados, em que cada grupo € uma
mercadoria. Na Figura 5 (b), observamos que os pontos de cada mercadoria estao
conectados, e assim temos uma analise diferente daquela obtida no modelo classico
de regressdo: o aumento dos precos de cada mercadoria poderia aumentar suas

vendas.
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O modelo assumido na abordagem classica foi:
Y, =a+pXx, +¢, (5)

emque k =1, ..., K, e ¢ s8o variaveis aleatorias independentes e identicamente

distribuidas com média zero e variancia constante o2.

Neste sentido, presume-se que os dados foram obtidos de mercadorias
semelhantes, homogéneas. Como apresentando em (b), as mercadorias ndo sao
homogéneas e variam consideravelmente no preco e vendas. Entdo, um modelo
adequado seria assumir que cada mercadoria tem suas vendas especificas, ou seja,
um intercepto especifico:

Y=o+ X +¢; (6)
emquei=1,..,Nj=1,..,n

A indexagcdo jj foi adotada, pois os dados estdo agrupados, onde i
corresponde a jésima mercadoria, j corresponde a jésima observacdo da iésima

mercadoria, com n, € o numero de observagbes para a iésima mercadoria, e ¢; sdo

os interceptos especificos de cada mercadoria. O numero total de observacbes é

N
K=>.n.
O pressuposto central do modelo de efeitos aleatérios € que o intercepto

{

LI =1...,N} s&o aleatorios e pertence a uma populagdo em geral que pode ser
expressa como:

a =a+b, (7)
em que aé o intercepto e b, é o efeito aleatério da venda especifica de cada
mercadoria, dentre as vendas da populacéo.

Com isso, vendas especificas por mercadorias sado consideradas, mas,
assumimos que as mercadorias representam a economia da regido e, portanto, um
aumento no preco afeta as vendas em todas as mercadorias.

Juntos, os modelos (6) e (7) definem um modelo linear misto, no qual os

pardmetros o e p sao efeitos fixos (pardmetros médios da populagdo), e b;é o
efeito aleatdério com média zero e varidncia o7, independente de g;, que

combinados, formam o modelo:
Vi =ai+ Bx;+m (8)

em que 7, = ¢, + b, € o erro aleatdrio composto, i=1, ..., N, j=1, ..., n;
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Os modelos lineares mistos sao flexiveis para permitir que o coeficiente
angular (inclinacdo) e o intercepto variem entre os individuos, possuindo dois
componentes: um intra-individual e outro entre individuos (variagdo no intercepto e
inclinagcdo individual). Neste tipo de modelo, as medidas dos individuos nao
precisam ser igualmente espagadas e balanceadas e as andlises podem ser
conduzidas com os dados de individuos que tiveram medidas perdidas (parcelas que
nao foram medidas, arvores que nao foram medidas dentro de parcelas, por
exemplo) ou que apresentam auséncia de informacdo em algum momento do
estudo. Portanto, na auséncia de dados, os modelos mistos oferecem mais uma
vantagem de utilizagao frente aos outros tipos de modelos para dados longitudinais
e de medidas repetidas (QUEIROZ, 2012).

O uso de modelos de efeito aleatério envolve trés etapas: (i) a estimativa dos
parametros do modelo; (ii) predicao dos efeitos aleatorios, e (iii) realizacdo de
predicbes especificas para cada individuo. A primeira etapa corresponde ao ajuste
do modelo, enquanto a segunda é definida também como calibracéo, e a terceira,
predicdo especifica para o individuo, ou subject-specific prediction (SS) (ARIAS-
RODIL et al., 2015). Vismara et al. (2015) explica que calibragdo de um modelo
misto pode ser realizada para um determinado grupo de dados em uma estrutura
hierarquizada, sendo assim, os pardmetros do modelo podem variar entre estes
grupos.

Modelos mistos permitem identificar as diferentes fontes estocasticas de
variabilidade que ndo sao explicadas pela parte fixa do modelo, dividindo-se a
variancia residual em diferentes componentes (CALAMA; MONTERO, 2005). Nesta
abordagem, os parametros de um modelo ajustado podem variar entre os grupos,
sendo assim, o modelo pode ser calibrado para um determinado grupo afim de
melhorar a qualidade das predi¢gdes dentro do referido grupo (VISMARA et al.,
2015).

Para Pinheiro e Bates (2006), os modelos lineares mistos tém sido um tema
crescente na estatistica nos ultimos 50 anos, ja que permite a modelagem de
correlagao intra-individuo, muitas vezes presente em dados agrupados, construindo

assim uma ferramenta conveniente para modelagem dessa dependéncia.
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2.2.1. Formulagao

O modelo linear misto é expresso na forma matricial por:

Y =XB+2Zb+e 9)

em que: Y € um vetor nx1 referente a variavel resposta (dependente); X uma
matriz n x p de especificagdo ou covariaveis observadas (variaveis independentes)
de efeitos fixos; g um vetorpx1 de parédmetros fixos desconhecidos; Z uma matriz
n x k de especificagdo (conhecida e de posto completo) dos efeitos aleatdrios; b um
vetor g x1 de efeitos aleatorios com vetor de média zero; € um vetor nx1 de erros
aleatodrios com vetor de média 0; G uma matriz k x k de covariancia e variancia dos
efeitos aleatérios; R uma matriz nxn de covariancia residual cov(e)=R, N
numero de observagdes; g 0 nimero de variaveis aleatorias definidas no modelo; p o
numero de variaveis fixas observadas (covariaveis fixas do modelo); h o numero de
elementos uUnicos (grupos) identificados na variavel definida como nivel um do
modelo misto; k =q x h 0 numero de colunas da matriz Z .

A matriz Z pode conter quaisquer covariaveis aleatorias que se relacionam
com o modelo especificado.

De (9) tem-se ainda que:

E(Y)=XB (10)

var(Y)=V =ZGZ +R (11)

em que: V. é uma matriz € a matriz de covaridncias de Y, que permite a

modelagem de diversas estruturas de covariancia para R. Salienta-se que quando
R =c% e Z =0, o modelo misto passa a ser um modelo linear classico (GOUVEIA,
2013).

Bates et al (2014) definem a matriz Z , a partir das matrizes W ,e A,

sendo W, , a matriz formada para identificar o posicionamento dos elementos

unicos (grupo) no conjunto de dados do nivel 1 e A a matrizcom as covariaveis do

modelo aleatdrio. A construcdo da Z_, é realizada produto Khatri-Rao (BATES et al.,

2014) definido em seguida.
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w o A
Z=(W/®A!)/: W2 ® A2 (12)
W, ® A']

em que: ® € o produto direto ou Kronecher.

Em seguida é apresentado um exemplo demonstrando a formulagdo das
matrizes a partir de dados de inventario florestal para dois projetos apresentados na
Tabela 3. Destaca-se que o objetivo do exemplo € de ilustrar a formulagdo matricial
de um modelo linear misto, e nao realizar uma analise dos resultados, uma vez que

a amostra ndo apresenta variabilidade suficiente.

Tabela 3 — Dados de inventario florestal.

Projeto Parcela Arvore Anode Medigdo Idade HT DAP Classe de local

1 1 1 3 36 12,30 12,6 23,5
1 1 1 4 48 20,50 15,9 23,5
1 1 1 5 60 21,30 17,2 23,5
1 2 1 3 36 14,77 11,9 30,5
1 2 1 4 48 20,61 14,8 30,5
1 2 1 5 60 24,16 16,0 30,5
2 1 1 1 24 19,20 14,3 37,5
2 1 1 2 36 25,90 17,7 37,5
2 1 1 3 48 30,10 20,3 37,5

Fonte: O autor

Destaca-se que dados de inventario florestal sdo caracterizados por serem
desbalanceados (GREGOIRE et al., 1995), cujas medidas sdo obtidas em
momentos diferentes para as parcelas e/ou numero diferente de medidas repetidas
por parcela. Observa-se na Tabela 3 que o projeto 1 consiste de 2 parcelas, e o
projeto 2 de apenas uma parcela, com medi¢des realizadas em periodos distintos.
Para obter o modelo linear misto, considere como exemplo um modelo hipsométrico

a partir do modelo linear simples apresentado em (13).
HT = S, + BDAP + ¢ (13)

em que: HT € a altura total, DAP € o didmetro a 1,3 m de altura e £ e f

coeficientes de regresséo (fixos).
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O exemplo 1 considera apenas o intercepto aleatério para a variavel parcela
(é calibrado para o grupo parcela), ou seja, parcela como grupo de efeitos aleatorios,

conforme apresentando em (14).
HT = g, + BDAP + b, + ¢ (14)
em que: b, é o coeficiente de regressdo do modelo aleatério.

Sendo assim, espera-se que o modelo considere a variagao presente no nivel
do individuo € como também aquela proveniente do coeficiente aleatério b, no
nivel da parcela.

O vetor Y da variavel dependente HT e a matriz X da parte fixa do modelo

apresentado em (14) com os dados da Tabela 3 sao dadas por

[12,30] 1 12,6]
20,50 1 15,9
21,30 1 17,2
14,77 1 119
Y=|2061|,e X=|1 14,8
24,16 1 16,0
19,20 1143
25,90 1.17,7
130,10 1 203]

Ao formular a matriz Z faz-se necessario definir a matriz W, ,, onde n = 9,

correspondente ao numero de observacbes € 3 € o numero de parcelas

apresentadas na Tabela 3.

W =

A O O
a O O
a O O
o A O
O 4. O
o A O
O O
O O
O O A

Na especificacdo do modelo apresentado em (14) é definido apenas o

intercepto aleatoério, sem que sejam especificadas as covariaveis em sua formulagéo
aleatoria, sendo assim define-se o vetor Ay, =[1 1111111 1]. Realizando

o produto Khatri-Rao (BATES et al., 2014) definido em (12), obtém-se a matriz
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o3 = , sendo a primeiras e segundas colunas correspondentes as

A a a0 O O OO0 o o
O O A A oA OO O

O O O O O O 4 4 A

o

parcelas 1 e 2 do projeto 1, e a coluna 3 correspondente a parcela 1 do projeto 2.

Destaca-se que o numero de colunas é definido por k=1x3, onde 1 é o
numero de covariaveis do modelo aleatério, neste caso 1 apenas o intercepto e 3 a
quantidade de parcelas dispostas nos dados utilizados no exemplo. Os demais
componentes do modelo mistos serdo apresentados adiante na seg¢do que trata a
estimacao.

Para ilustrar a formulagdo de um modelo misto com uma covariavel aleatéria
representando a inclinagédo, considere o modelo (15) no qual o indice de local é

considerado.
HT = g, + BDAP + b, + b;S + ¢ (15)

em que: S € a covariavel aleatoria: indice de local.

Define-se o exemplo 2 no qual o vetor Y da variavel dependente HT, as

23,5
23,5
23,5
30,5
30,5 |ea
30,5
37,5
37,5
37,5

matrizes Xe W, 4 sdo os mesmos do exemplo 1, temos a matriz A, , =

[ S N N T VRS N N . §
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[0 00 0 1 23,5]
0 00 0 1 235
0 00 0 1 235
0 0 1305 0 0
matriz Zy,,=|0 0 1 30,5 0 O, em k=2x3, sendo 2 o numero de
0 0 1305 O 0
1 37,5 0 00 0
1 37,5 0 00 0
|11 37,5 0 00 0]

(9]

covariaveis do modelo aleatério (1

)-
2.2.2. Estimagao

Dentre os problemas no ajuste de modelos mistos, dado um conjunto de
observacdes, destaca-se a estimacdo dos componentes de variancias e
covariancias dos efeitos aleatoérios, e a definicdo da metodologia adequada para a
estimacéao dos efeitos fixos. Camarinha Filho (2002) argumenta que a selegdo de um
modelo estd ligada a possibilidade de realizar estimagdo dos parametros e a
predicdo do comportamento das variaveis aleatérias para um dado conjunto de
observacdes, uma vez que variaveis aleatérias s6 podem ser preditas, nao
estimadas, uma vez que possuem valor fixo. Sendo assim, no elemento fixo do
modelo devem-se estimar os proprios efeitos fixos, enquanto que nos aleatérios
realiza-se a estimativa dos componentes de varidncia, em seguida a predicdo das
variaveis aleatorias.

Em seu trabalho, Camarinha Filho (2002) apresenta diversos métodos para
a estimacdo dos componentes de variancia, destacando o método da Maxima
Verossimilhanga (Maximum likelihood). Tal método consiste na obtengdo de
estimadores que maximizem a funcdo de densidade de probabilidade das
observacdes a respeito dos efeitos fixos e os componentes de variancia.

Seja 0 modelo misto, apresentando em (9):
Y=XB+Zb+e

Dado que os efeitos aleatérios b, e €, tém distribuigdo Normal, com média =

0 e matrizes de variancias e covaridncias G e R, respectivamente, o vetor Y tera

distribuicdo Normal multivariada, com média XB e matriz de varidncias e
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covariancias V =2ZGZ +R, portanto Y ~N(XB,ZGZ +R). Sendo a fungdo de
maxima verossimilhanca (CAMARINHA FILHO, 2002):

1 v-xgyviv-xp)
sz(Y,V)=—n € 2[ ] (16)
(27)2|V[2
Fazendo / =log(L), obtém-se:
n 1 1 Ay 7—1 by
—E|09(27f)—§|09|v|—E(Y'XB)V (Y - XB) (17)

Sabendo que V=ZGZ +R e R =o?l, maximiza-se a | (17), obtendo-se os

estimadores dos parametros S e o (COSTA, 2010):

B =XV X)'XVY (18)

52 - (O-XEIV (Y -X§) (19)

Ao estimar a variancia ¢? com o método da maxima verossimilhanca seu
resultado é viesado, o que leva a parametros subestimados (FAUSTO et al., 2008).
Isso ocorre em decorréncia de dois aspectos (RESENDE et al., 1996): imposicéo de
restricdo de n&o negatividade e perda de graus de liberdade devido a estimacéo dos
efeitos fixos.

Objetivando eliminar o problema com a perda de graus de liberdade,
Patterson e Thompson (1971) apresentaram o método da Maxima Verossimilhanga
Restrita (Restricted Maximum likelihood - REML), tornando-se o principal método
para estimativa de componentes de variancia, mantendo as demais propriedades do
método de maxima verossimilhanga (RESENDE et al., 1996). Assim, a funcdo da
maxima verossimilhanca restrita (REML) é dada por (BROWN; PRESCOTT, 2006):

1 2 orx@yvv-xg)
Lrg =1(YV,V)=—7 ot ! (20)
(27) 2 [XVX2|V]2

em que: p 0 numero de variaveis fixas observadas (covariaveis fixas do modelo);
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Para /.., =109(Lss, ) €m (20), obtém-se:

- ”;p Iog(27r)—%Iog|V|—%(Y-Xﬁ)’V1(Y-Xﬁ) —%log\xWx\ (21)

A fungdo [/, nao permite a estimagéo do coeficiente de efeitos fixos em S e

por esta razdo o estimador A definido em (18) é utilizado (GALECKI;
BURZYKOWSKI, 2013). Conhecida a matriz V em (18), tem-se o melhor estimador
nao viesado (Best linear unbiased estimator — BLUE) (CAMARINHA FILHO, 2002).
O estimador o é dado por:
2 _(Y-XB)V(Y-XB)

ORremL = n-p (22)

Os efeitos aleatérios refletem desvios ao valor esperado da populacado X,
sendo necessario obter os melhores preditores (PINHEIRO; BATES, 2006). Embora
tais preditores possam ser obtidos por métodos desenvolvidos por Henderson
(1975), os métodos Bayesianos sao preferiveis (NUNES, 2010). Nestes o valor

esperado da distribuicado a posteriori é€ o valor predito de b, dado por (23):
b =GZ'V'(Y - XB) (23)

Neste modelo b recebe o nome de estimador Bayes empirico (EB) ou, melhor
preditor linear ndo viesado (Best linear unbiased predictor — BLUP). Empiricos,
devido ao fato de os valores dos efeitos fixos € componentes de varidncia sao
substituidos pelas estimativas de maxima verossimilhanca restrita (NUNES, 2010).

Nota-se que o estimador do componente 6° apresentado em (19) e (22) esta
em fungédo de 3 (18), nesse sentido ambos s6 podem ser encontrados por métodos
numeéricos iterativos (CAMARINHA FILHO, 2002; COSTA, 2010). Dentre os métodos
adotados, destaca-se o meétodo de Newton-Raphson, o método de Fisher e o
algoritmo EM (Expectation-Maximization) (BARBOSA, 2009).

Para a estimativa da variavel resposta, temos:

Y = XB (24)
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Y,=XB+2b (25)

Métodos quasi-Newton sao uma classe de algoritmos eficientes que eliminam

a necessidade de calculo das segundas derivadas para verificagdo de ponto de
maximo. O método BFGS é o método quasi-Newton amplamente utilizado, e ¢é
descrito por (BASTIANI, 2012):

Passo 0: Faca i =0 e atribua valores iniciais para o vetor g, e R"*? e para a
matriz M, e R 9(Pra);

Passo 1: Calcule g, =Vf(#,), o gradiente de f. Se g, =0, pare. O vetor 6 é o
minimo. Caso contrario, faga d, = (-M,)"'g;;

Passo 2: Calcule:

A= argr?iglf(e, +Ad;)

9i+1 = 9, + ﬂ’idi
Passo 3: Atualize a matriz M:
Mss'M y.y.'
Mi+1:Mi_ /,// Ly I’I’
s;Ms; S Y;

em que
s, =4d ey =0,,-9,

Passo 4: Faga i =i+ 1 e volte ao passo 1.

Bastiani (2012) afirma que a matriz M é sempre positiva-definida, desde que a

matriz M, fornecida no passo 0 apresente tal propriedade, superando uma das
limitagdes do método Newton-Raphson, em que a matriz M, =-H,”", H a matriz

hessiana, pode nao ser positiva-definida caso se esteja longe do ponto 6timo.

O algoritmo numeérico iterativo quasi-Newton denominado L-BFGS-B
(Limited-memory BFGS - Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno-B) é uma alternativa
aos métodos numéricos citados para maximizagdo de ML e REML. Ele utiliza uma
quantidade limitada de memaria computacional (ZHU et al., 1997) e apresenta ainda
como vantagem a possibilidade do espago paramétrico ficar restrito a um intervalo
inferior e superior, especificados. Seu objetivo € minimizar uma fun¢ao nao linear de

n variaveis, minf(x), sujeito a x, < x<x,, sendo i/ e u correspondentes aos limites

inferior e superior, respectivamente.
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De acordo com Bastiani (2012), o algoritmo apresenta o seguinte

funcionamento:

A cada iteracao é atualizada uma aproximacao da memodria limitada BFGS para a
matriz hessiana. A matriz de memodria limitada presta-se a definir um modelo
quadratico da fungéo objetivo .
A diregao de busca é em seguida calculada usando uma abordagem em 2 fases:
— A projecdo do método gradiente é usada para identificar o conjunto de
variaveis ativas, ou seja, variaveis que serédo analisadas em seus limites,
minimizando-se o0 modelo quadratico de forma aproximada com relacéo a
essas variaveis.
— A direcao de busca é definida para ser o vetor da presente iteragao para a
aproximagao obtida e finalmente uma pesquisa em linha é realizada ao

longo desta diregao.

A estrutura do algoritmo L-BFGS-B é apresentado na Figura 6.

Figura 6 — Algoritmo L-BFGS-B — Estrutura.

Algoritmo 1: L-BFGS

Entradas: ponto inicial X;, tamanho inteiro m >0, k =1;

Saidas: x com o valor minimo da funcdo objetivo.

1 while nao convergir do

2 calcule o gradiente Vf(x,) na posicdo X,

3 computar a dire¢gdo p, usando o Algoritmo 2;

4 computar x, +1=Xx, + &, p, onde «, é escolhido para satisfazer as condigdes;
5 if kK > mthen

6 descartar o par do vetor s, .V, .

7 end

8 atualize s, = x, ,—X,.y, = Vf(x,,)-VI(x,),k=k+1;

9 end

Fonte: Adaptado de (CHEN et al., 2014)

Na linha 3 do algoritmo 1 calcula-se a nova dire¢do p, usando s e y com o

gradiente atual Vf(x,).
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A abordagem mais comum para o calculo da nova diregdo € apresentada na

Figura 7.

Figura 7 — Algoritmo para determinagao da diregao.
Algoritmo 1: L-BFGS
Entradas: Vf(x,),S.,y; onde i=k-m,... .k -1
Saidas: nova diregéo p

1 p=-VI(x,);
2 fori<k—-1to k—mdo
S;-Y,

4 P=pP—c;-y;

] end‘

6 p['sk—w‘ykq}p-
Y Yea

7 fori<—k—-mtok-1do
yi-p.

8 ﬁf—s,-y,'

9 | p=p+(a,-p)s;

10 end

Fonte: Adaptado de (CHEN et al., 2014)

Na Figura 8 é apresentado o algoritmo para maximizagcao da funcao de

maxima verossimilhanga (17).

Figura 8 — Algoritmo para maximizacao de maxima verossimilhanca (17).

Algoritmo estimaVarianciasML: Estima as varidncias pelo método da maxima
verossimilhanga

Entradas: vetor 6. de valores iniciais para variancias, vetor Y, matrizes X e Z, q, k

Saidas: valor obtido de ML, matrizes G , R e V , vetor B, e variancias estimadas 5%e &,2 .
1 leiag, Y,X,Zq k

2 while L-BFGS-B(/) <> max(l) do

3 defina 6*=6,,e 5, =0,

4 defina R=0,

5 defina v =zz'+R

6 obtenha 4 = (X'V'X)'XV'Y

7 defina G=0o7l,

8 calcule I = —%Iog(Zn)—%logM—%(Y -XBYV(Y - XB)
9 atualize ¢
10 end

Fonte: O autor
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De maneira analoga ao algoritmo apresentado para a funcdo de maxima
verossimilnanga (17), foi definido um algoritmo apresentado na Figura 9 para a

maximizag¢ao da fungdo de maxima verossimilhanca restrita (21).

Figura 9 — Algoritmo para maximizagcao de maxima verossimilhanca restrita (21).

Algoritmo estimaVarianciasREML: Estima as varidncias pelo método da
maxima verossimilhanga restrita

Entradas: vetor 0. de valores iniciais para variancias, vetor Y, matrizes X e Z, q, k

Saidas: REML, matrizes G, R e V, vetor B, e variancias estimadass?ed,?.

1 leiao, Y,X,2q k
obtenhapen
while L-BFGS-B(/,,,, ) <> max(l.,,) do

2

3

4 defina ¢° =0,,e 5,* =6,

5 defina R=07,

6 definav=2z'+R

7 obtenha 3 = (X'V'X)'X'V'Y
8

defina G=07,
n-p 1 1 Avyg-T a1 4
9 calcule I, =—?Iog(2n)—EI0gM—E(Y-XB)V (Y-XB)—EIog‘XV X
10 atualize ¢

11 end

Fonte: O autor

Considerando o exemplo 1 e os dados da Tabela 3 e suas respectivas
matrizes X,,e Z, , definidas, bem como o vetor Yy, realiza-se a estimag&o dos

componentes de varidncia por meio do algoritmo apresentado na Figura 9 para a
maximizag¢ao da fungado de maxima verossimilhanga restrita (21), sendo tais matrizes
entradas para o algoritmo. Além das matrizes, deve-se informar o numero de
covariaveis de Z, q = 1, e kK =0 numero de colunas da matriz Z. Outra entrada

fundamental &€ um vetor 6,, sendo i=1...2, j& que o interesse é a estimacdo das

varidncias o> no intercepto aleatdrio no nivel da parcela, e o, *para os erros

aleatorios.

O grafico com os valores da fungdo de maxima verossimilhanga restrita
(REML) obtidos a cada iteracéo é apresentado na

Figura 10. Os valores correspondentes das variancias e REML a cada

iteracdo sao apresentados no Apéndice A.
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Figura 10 — Valores da fungdo de maxima verossimilhanga restrita (21) para o
exemplo 1.

-14.6
1

REML
15.0
1

-15.4
!
L

T
0 20 40 60 80 100

lteragao
Fonte: O autor
A convergéncia do algoritmo pelo método L-BFGS-B ocorreu na 1142
iteracdo, sendo o valor maximo da funcdo de maxima verossimilhanca restrita

(REML) (21), e a estimativa das variancias obtidas é apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 — Estimativa dos componentes de variancia do exemplo 1 com REML.

2

o’ g, REML

3,612702 0,715864 -14,47735

Fonte: O autor

A estimativa da varidncia com valor de 3,612702 indica que existe
variabilidade “dentro da parcela”, representando heterogeneidade entre individuos. A
variancia que nao pdde ser explicada dentro do grupo representado pela parcela
o,? foi de 0,715864.

A matriz G de covariancia dos efeitos aleatdrios estimada para o exemplo 1

3,612702 0 0
¢ denotada por G= 0 3,612702 0| , sendo a matriz de
0 0 3612702 .
0,7159 ... 0
covariancia residual R = : : e a matriz de varidncia e

0 - 07159
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v1
covariancia de Y dada pela matriz de bloco diagonal V = , sendo
k _lgx9
4,32856 3,61270 3,61270
V, =|3,61270 4,32856 3,61270|.
3,61270 3,61270 4,32856
- . , , -10,091
Os coeficientes dos efeitos fixos obtidos foram B = , 0 que torna
1,987602

possivel a obtengdo de b = GZ'V*'(Y - XB) dado por (23):

3,612702 0 ojfo 0 0000 1 1 1
b= 0 3612702 0[j0 00 111000
0 0 3612702J|1 1 100 0 0 0 0
[-2,65277]
~1,01185
~2,79574
v, 1205357 0,475734
' . || 1285033 | |=b =| 1544296 |,
V7, |, | [2448499 ~2,02003
0,86831
0,810462
| -0,1573

0,960137 -0,43679 -0,43679
sendoV™', =|-0,43679 0,960137 -0,43679
-0,43679 -0,43679 0,960137

Os interceptos do modelo misto apresentado em (14) para o nivel de cada
parcela apresentado no modelo podem ser obtidos a partir de b preditos e ﬁ pela

expressao (26):
o + by (26)

Para os k=3 grupos formados pelas parcelas dispostas na Tabela 3, obtém-

se 0s novos interceptos, apresentados na Tabela 5.
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Tabela 5 — Parametros obtidos para o modelo misto apresentado em (14).

Projeto  Parcela 5 b, Lo+ b, B
1 1 -2,0200 -12,11105
1 2 -10,091022 1,5443 -8,54672 1,987602
2 1 0,4757 -9,6153

Fonte: O autor

De posse dos parametros estimados, a equagao (14) apresentado na forma
matricial, pode ser representado na forma funcional por (27).

Y =4 +b,+ SDAP (27)

Dada a expresséao (27), pode-se obter o valor estimado de HT da arvore 1,

parcela 1 do projeto 1, na idade 36 meses apresentada na Tabela 3 por:
HT =-12,11105+1,987602-12,6 = 12,93274

Na forma matricial, a estimativa de HT no nivel de parcela pode ser obtida
por (28).

Y=XB+2Zb (28)

Portanto para o exemplo 1, tem-se:

[-2,65277] [0 0 1 [12,93274]
~1,01185| |0 0 1 19,49182
—2,79574| |0 0 1 22,07571
1205357 | |0 1 0] [0,475734 15,10574
Y, =| 1285033 |+|0 1 0]-| 1544296 |=Y, =| 20,86979
2,448499| |0 1 0| |-202003 23,25491
0,86831| |1 0 0 18,80742
0,810462| |1 0 0 25,56527

| -0,1573| [1 0 0 30,73304 |
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Os erros aleatérios no nivel da parcela podem ser obtidos por

[—0,63274]
1,008176
~0,77571
-0,33894
g =Y-Y,={-0,25926
0,904203
0,392576
0,334728
| -0,63304 |

Considerando apenas os coeficientes referentes ao efeito fixo do modelo

[14,95277 |
2151185
24,09574
13,56144
(14), temos uma regressao linear classica simples, cujo Y= 19,32549 | para o nivel
21,71061
18,33169
25,08954
| 30,2573 |
[—2.65277 |
-1.01185
—2.79574
1.205357
da populagao, e erros ¢ =Y -Y =(1.285033
2.448499
0.86831
0.810462
| —0.1573 ]

Graficamente, tem-se os residuos apresentados na Figura 11.

Figura 11 — Residuos modelo linear simples classico (a) e linear misto (b).
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Fonte: O autor

Observa-se pela analise grafica residual que o modelo misto foi mais
adequado para os dados apresentados no exemplo 1, por apresentar uma menor
dispersao.

Com o propdsito de identificar possiveis tendenciosidades nas estimativas
de HT, a raiz quadrada do erro médio foi calculada para o modelo linear simples
classico (13) e linear misto (14) (ARAUJO JUNIOR et al., 2010):

RMSE = (29)

em que: RMSE ¢ a raiz quadrada do erro médio;

Os resultados sao apresentados na Tabela 6 refletem numericamente o que
pOde ser observado na Figura 11.

Tabela 6 — RMSE para o modelo linear simples classico (13) e linear misto (14).

Modelo RMSE
Fixo (equacéao 10) 0,214
Misto (equacao 11) 0,080

Fonte: O autor

A convergéncia do algoritmo pelo método L-BFGS-B ocorreu na iteragao
468, sendo o valor maximo da funcdo de maxima verossimilhanga restrita (REML)

(21), e a estimativa das variancias obtidas sao apresentadas na Tabela 7.
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Tabela 7 — Estimativa dos componentes de variancia do exemplo 2, com o modelo
(15) com REML.

2 2

o’ Os g, REML

3,612702 6,05506 0,715867 -14,47772

em que o * é a variancia da inclinagdo da covariavel S do modelo (15).

Os coeficientes do modelo misto apresentado em (15) para exemplo 2 foram
obtidos com a execucédo do algoritmo definido na Figura 9 para o nivel de cada
parcela com intercepto e inclinagdo, e os k=3 grupos formados pelas parcelas

dispostas na Tabela 3 sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Parametros obtidos modelo misto apresentado em (15).

Projeto Parcela yis b, B+ b, B b,
1 1 -2,0200 -12,109246 -7,954.10°
1 2 -10,091590 1,5443 -8,549110 1,987602 7,892.10°
2 1 0,4757 -9,616415 2,9892.10°

Fonte: O autor

Os coeficientes dos efeitos fixos apresentados na Tabela 8, B :{ _10’091},
1,987602
demonstrando que b = GZ'V"(Y - XB) dado por (23):
3,609784 0 0 0 0 0]
0 6,06-10° 0 0 0 0
b 0 0 3,609784 0 0 0
0 0 0 6,06-10° 0 0
0 0 0 0 3,609784
i 0 0 0 0 0 6,06-107° |
0 0 0 0 0 0 1 1 1]
0 0 0 0 0 0 37,5 37,5 37,5
0 0 0 1 1 1 0 0 0
0 0 0 30,5 30,5 30,5 0 0 0|
1 1 1 0 0 0 0 0 0
123,56 23,5 23,5 0 0 0 0 0 0]
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[4,328987 3,613128 3,613128 0 0 0 0 0 0
3,613128 4,328987 3,613128 0 0 0 0 0 0
3,613128 3,613128 4,328987 0 0 0 0 0 0
0 0 0 4,331276 3,615417 3,615417 0 0 0
0 0 0 3,615417 4,331276 3,615417 0 0 0
0 0 0 3,615417 3,615417 4,331276 0 0 0
0 0 0 0 0 0 4334158  3,6183  3,6183
0 0 0 0 0 0 36183 4,334158  3,6183
0 0 0 0 0 0 36183 36183 4,334158]
[—2,65277 |
-101185 - ;
0,475175659
—2,79574 s
2,99-10
1205357 1.542479881
1,285033 | [=b=| 289.10° | sendo b,,, as linhas impares referem-se ao
2,448499 ’
-2,01765554
0,86831 5
-7,95-10
0,810462 - -
| -0,1573 ]

intercepto e pares aos coeficientes de inclinacao aleatérios. Representando em

0,475176  2,99-10°
colunas, tem-se b, ,=| 154248 7,89-107° |,
-2,01766 -7,95-10"°

Sabendo que g > 1, uma vez que o exemplo 2 considera a varidvel S como

covariavel aleatéria, faz-se necessario reformular a matriz G de dimenséo k x k , ja
que h = 3 e q = 2, entdo k=6. A matriz G construida considera que a covariancia
entre o residuo do intercepto e da inclinagao € 0, e as varidncias sao iguais para os
grupos formados em h. Portanto G é bloco-diagonal para h grupos, conforme

demonstrado em (30).

G, 0 0
G=[0 G, 0 (30)
0 0G|,

2
O, 2 A . 2 A
em que G, :[ 0 2} , sendo 0, “= variancia do intercepto, e o,"a variancia
Op
T dgxq

da inclinagdo (HERSHBERGER; MOSKOWITZ, 2002).
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De posse dos parametros estimados, o modelo (15) apresentado na forma

matricial, pode ser representado na forma funcional pela equagao (31).
Y =4 +b,+3DAP+bS (31)

Dado o modelo (15) pode-se obter a estimativa de HT da arvore 1, parcela 1

do projeto 1, na idade 36 meses por:

HT =-12.109246+1.987602-12.3+-7.954 .10 . 23.5 = 12.33639

2.2.3. Diagnoéstico do modelo

Concluida a modelagem é essencial efetuar o diagnéstico do modelo ajustado
para avaliar se os pressupostos de distribuicdo para modelos mistos sido validos e
se 0 modelo proposto é sensivel a observacdes incomuns. Diferente dos modelos
classicos de regressdo cuja literatura sobre diagndsticos é abundante, para os
modelos mistos estas sdo de dificil interpretagdo (QUEIROZ, 2012). Contudo,
segundo Pinheiro e Bates (2006), dois sédo os tipos basicos de pressupostos da
distribuicdo de modelos mistos:

1. Os erros dentro de um grupo sdo independentes e identicamente
distribuidos seguindo a distribuicdo Normal, com média 0 e variancia <2, e
independentes dos efeitos aleatdrios;

2. Os efeitos aleatérios sdao normalmente distribuicbes, com média 0 e matriz
de covariancia G e sao independentes para diferentes grupos.

Os métodos mais utilizados para avaliacdo sdo aqueles que utilizam
representacao grafica como o de residuos e valores ajustados (NUNES, 2010).
Como alternativa a avaliagdo de qualidade do ajuste pode ser feita pela comparagao
dos dados observados com o0 modelo ajustado, no sentido de avaliar sua

adequacéao, também por métodos graficos.

2.3. Qualidade dos Dados para processamento de Modelos de Crescimento e

Producao

A qualidade das estimativas e resultados obtidos por modelos de
crescimento e producgao nos diferentes niveis depende de muitos fatores, sendo a
qualidade dos dados utilizados no ajuste o principal deles (MAGALHAES, 2014).

Dados eletrbnicos desempenham um papel fundamental na sociedade da

tecnologia da informagéo e comunicagao (TIC): elas sdo gerenciadas por aplicativos
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empresariais e governamentais, por todos os tipos de aplicativos na Web, e sdo
fundamentais em todas as relagdes entre governos, empresas e cidadaos, sendo a
"qualidade" de tais dados e seus efeitos relacionados, cada tipo de atividade da
sociedade TIC s&o cada vez mais criticas.

Batini e Scannapieca (2006) afirmam que a qualidade dos dados nos
processos decisérios e operacionais é reconhecida por varias instituicbes e
organizagdes, como por exemplo, na declaragdo da missdo do European Statistical
System: "No6s fornecemos a Unido Europeia e ao mundo com informagdes de alta
qualidade sobre economia e a sociedade no nivel Europeu, nacional e regional e
tornamos a informacgao disponivel a todos para fins de tomada de decisao, pesquisa
e debate.". Afirmam ainda que a qualidade dos dados também €& uma questao
essencial para os processos operacionais das empresas e organizagoes.

O Data Warehousing Institute em um relatério de 2002 sobre a qualidade dos
dados mostra que ha uma diferenca significativa entre a percepg¢ao e a realidade
sobre a qualidade dos dados em muitas organizagdes, e que o problema de
qualidade de dados custou as empresas da América do Norte 600 milhdes de
ddlares em um ano.

A qualidade dos dados é definida por dois fatores relacionados: o quao bem
ele atende as expectativas dos consumidores de dados (o quéo bem ele é capaz de
servir aos propodsitos de sua utilizagdo ou utilizagdes) e quao bem ele representa os
objetos, eventos e conceitos que é criado para representar. A fim de medir se os
dados atende as expectativas ou esta "apto para a utilizacdo", expectativas e usos
precisam ser definidos (SEBASTIAN-COLEMAN, 2013).

Lima (2010) destaca a importancia dada a qualidade de dados, quando relata
que o Fundo Monetario Internacional (FMI) disponibiliza um modelo para
aprimoramento e avaliagdo das informagdes: Data Quality Assessment Framework
(DQAF). A autora ainda declara que o escritorio de estatistica da comunidade
europeia (Eurostat) adaptou esse modelo para a comunidade europeia, criando o
Quality Declaration of the European Statistics System.

Na tecnologia da informagcdo o desenvolvimento de metodologias para
avaliacdo da qualidade dos bancos de dados se baseia nos principios de
gerenciamento da qualidade total.

O DQAF destaca em um conjunto de caracteristicas de dados associados

cinco dimensdes da qualidade dos dados: integridade, oportunidade, validade,
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consisténcia e integridade (MALAVERRI; MEDEIROS, 2012; SEBASTIAN-
COLEMAN, 2013). Sebastian-Coleman (2013) apresenta cada defini¢ao:

Completude: implica em ter todas as partes necessarias ou adequadas dos
dados. A primeira condicao é a existéncia de completude, afinal devem existir
dados antes que possa ser classificado completo. Em muitas empresas, as
expectativas sobre os dados podem nao ser atendidas porque sdo baseadas
no pressuposto de que certos dados ja existem quando ndo existem, ou que
os dados existem numa forma utilizavel, mas isso ndo é a realidade. Um
conjunto de dados é completo na medida em que ele contém variaveis (ou
atributos) necessarias e um numero suficiente de registros, e na medida em
que sdo preenchidas de acordo com as expectativas dos consumidores de
dados. Para um conjunto de dados para ser completo, pelo menos, trés
condicbes devem ser atendidas: o conjunto de dados deve ser definida de
modo a incluir todos as variaveis desejados (width); o conjunto de dados deve
conter a quantidade desejada de dados (depth); e as variaveis devem ser
preenchidas até ao ponto desejado (density). Também pode ser entendido em
relacdo ao processamento de dados, por exemplo, ter todos os dados
necessarios ou convenientes para iniciar o processamento e garantir que
parte dos dados ndo foi retirado de um conjunto de dados quando ele é
processado

Pontualidade: tem sido definida como o grau em que os dados representam a
realidade a partir do ponto desejado no tempo. No que diz respeito ao
processamento, a pontualidade esta associada com a disponibilidade de
dados, o grau em que os clientes tém os dados necessarios no momento
certo.

Validade: A validade é o grau em que os dados estdo em conformidade com
um conjunto de regras de negdcio, as vezes expressa como um padrao ou
representado dentro de um dominio de dados definido. Validade ¢é
diferenciada de precisao e exatidao, cada um dos quais requer comparagao
com objetos reais. Validade se limita a medir contra substitutos ou alguns
valores alternativos de objetos reais. Estes substitutos podem ser
instanciados como dados, permitindo validade para ser medida diretamente a
partir de um conjunto de dados de uma forma que a precisao e exatidao nao

pode ser.
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— Consisténcia: A consisténcia € o grau em que os dados estdo em
conformidade com um conjunto equivalente de dados, normalmente um
conjunto produzido sob condigbes semelhantes, ou um conjunto produzido
pelo mesmo processo ao longo do tempo. Medidas de consisténcia podem
definidas em conformidade com as regras de negdcio (dependéncias que
podem ser estabelecidas tecnicamente se a légica pode ser claramente
expressa), ou podem revelar padrées logicos criados dentro dos dados que
refletem as conexdes entre as situagdes do mundo real que os dados
representam.

— Integridade: Representa o grau em que os dados estdo em conformidade com
regras de relacionamento de dados (como definido pelo modelo de dados)
que se destinam a assegurar a apresentagcdo completa, consistente e valida
de dados que representam os mesmos conceitos, normalmente considerando
outras dimensdes.

Dados de inventario florestal e aqueles necessérios ao ajuste de modelos de
crescimento e producao nos diferentes niveis devem apresentar tais caracteristicas,
ou a qualidade da informacao produzida pode nao representar qualquer aderéncia
com a realidade das florestas plantadas.

A validade de dados deve ser considerada ndo apenas pontualmente em
cada medicao, mas de forma a manter a integridade entre medi¢gdes ao longo do
periodo de existéncia de uma parcela, e os individuos que a compéem. Sendo
assim, do ponto de vista da completude, para modelos de crescimento e producéao,
completo é o dado caracterizado por medida repetidas do mesmo individuo.

A integridade deve ser mantida na medida em que os dados produzidos, por
exemplo para as prognoses apresentem a relacdo de origem-destino e sua
rastreabilidade garantida. Os resultados de uma prognose devem ser rastreados
para os modelos pelos quais foram produzidas, pelas estatisticas de ajuste, analises
realizadas, até o nivel da arvore individual para modelos de arvores individuais.

Uma caracteristica fundamental é a pontualidade, sobretudo para o
processamento, espera-se que o dado esteja disponivel no momento em que seja
necessario realizar um estudo de prognose para avaliacdo de disponibilidade de
multiplos produtos em uma idade futura. Caso ocorra a indisponibilidade, os clientes
gue demandam a informacéo podem ficar frustrados causando estresse no ambiente
organizacional e até mesmo levando membros da equipe a criarem dados irreais, ou

usar métodos ndo recomendados para sua geragao.
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Tanto a completude quanto a consisténcia devem ser avaliadas em cada
medicdo e entre medicdes. A falta de informacdes sobre o DAP de uma ou mais
arvores em algumas parcelas pode prejudicar o ajuste de um modelo que seria
promissor para determinado propdsito. Contudo, mesmo na presenca do valor
numero do DAP é necessario avaliar, ou verificar sua validade frente ao
comportamento esperado para esta variavel. Faz-se ainda necessaria a consisténcia
destas varidveis do ponto de vista longitudinal, ou seja, entre o conjunto de
medicdes realizadas.

Por um erro cometido em diferentes medicdes, por exemplo, a inversdo da
ordem de entrada em uma parcela em diferentes periodos de inventario pode
acarretar em comportamento decrescente do valor de HT das mesmas arvores ao
longo do tempo. Tal caracteristica € fundamental para garantir a qualidade dos

dados para ajuste de modelos de crescimento e producao.
2.3.1. Localizagao e correcao de erros

Localizagao e corregcao de erros sao Uteis toda vez que os dados foram
coletados a partir de fontes passiveis de erros (por exemplo, aqueles em que a
entrada manual foi realizada) ou adquiridos a partir de fontes cuja confiabilidade nao
é totalmente garantida e sofre pressao, por exemplo, para cumprimento de prazos,
metas e outros (BATINI; SCANNAPIECA, 2006).

Apds a localizagdo de registos errados, a fim de corrigir erros, que pode
executar sobre eles a aquisicao de novos dados. Porém sabe-se que este tipo de
atividade € geralmente muito caro, e, em todos os contextos em que sao recolhidos
dados para fins estatisticos, o uso de edi¢des € geralmente preferido para corrigir
dados errados.

O problema de localizagao de erros por meio de edicdo de campos errados &
normalmente referido como o problema de edicdo de imputacdo. Batini e
Scannapieca (2006) apresentam um modelo tedrico para estes problemas, sendo
seus principais objetivos: Os dados em cada registro deve satisfazer todas as
edicdes mudando o menor numero de campos possivel. Este € o chamado principio
da mudanga minima.

Quando a entrada de dados € necessaria, deseja-se manter a distribuicdo de
frequéncia conjunta de valores nos diferentes campos entre diferentes registros.
Sendo assim, ao modificar o registro, por exemplo o valor de DAP, é importante

observar se tal modificacdo pode alterar o comportamento das variaveis
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relacionadas a ele no registro e também no conjunto representado por outros
registros. Caso um DAP numa idade inicial seja modificado para um valor comum
apenas em idades perto do corte, o0 comportamento global de arvores naquela idade
pode ser modificado.

No que diz respeito a dados longitudinais, medidos ao longo do tempo, dois
tipos de incompletudes podem ser identificados: dados truncados e dados
censurados (BATINI; SCANNAPIECA, 2006).

Dados truncados correspondem a observagcdes que sdo descartados a partir
do conjunto de dados analisados. Por exemplo, parcelas abaixo de 24 meses ou
arvores com DAP abaixo de 5 cm. Ja os dados censurados dados correspondem
aos dados que sabemos com certeza nao foram medidos antes de um periodo p1
(dados censurados a esquerda) ou depois de um periodo p2 (dados censurados a
direita). Como um exemplo de dados censurados a esquerda, assumir que estamos
interessados em realizar a classificacao de sitio de um povoamento; poderiamos ter
apenas dados disponiveis depois de uma medicdo, dados de medi¢cdes anteriores

poderiam nao estar disponiveis.

A Figura 12 ilustra os casos mencionados.

Figura 12 — Tipos de dados incompletos.

Censurado a esquerda e a direita

Censurado a esquerda

Censurado a direita

Completo

t,: inicio da t,: fim da Tempo
observagao observagao

Fonte: Adaptado de Batini e Scannapieca (2006).

Para a deteccdo deste tipo de problema, histogramas e distribuicbes de

frequéncia podem ser utilizados por um especialista no dominio.



63

A descoberta de outliers consiste em identificar valores valores altos ou
baixos demais em relagdo a variavel analisada. Tipicamente, um outlier é atribuivel a
uma das seguintes causas na medicdo de dados:

1. 0 objeto ndo foi corretamente observado, o dado gravado, ou durante o registro
no banco de dados;

2. Trata-se de uma populacao diferente, em relacdo a outros valores, mesmo
considerando o diferentes periodos de medic¢des.

3. Que é correto, mas representa um evento raro.

Em todos os casos € necessario analisar a fim de identificar a origem do
desvio. No caso 2 pode ocorrer de uma mesma parcela permanente ser medida em
2 inventarios por equipes diferentes e em um dos casos a equipe inverteu a ordem
de caminhamento na parcela.

Graficos de controle sao uteis na deteccdo de outliers, porém representam

apenas paredes de variaveis, conforme pode ser observado na Figura 13.

Figura 13 — Graficos de Controle

t .
regido de regiéo
y controle conjunta de
dey controle

___________________________________________________

: regido de :
i € controledex ™ |

X

Fonte: Adaptado de Batini e Scannapieca (2006).

No que diz respeito a dados longitudinais, medidos ao longo do tempo, dois
tipos de incompletudes podem ser identificados: dados truncados e dados
censurados (BATINI; SCANNAPIECA, 2006).

Métodos numéricos para a deteccao de outliers como o Z-Score Modificado
(ANDRIOTTI, 2005) que utiliza a mediana amostral e o desvio absoluto da mediana
amostral (MAD):

MAD = mediana(| z, - Z|) (32)

em que z é a mediana amostral da série.
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O Z-Score Modificado é, entdo, calculado pela expressao:

 0.6745(z, - 2)
MAD

ZM (33)

Consideram-se outliers as observagdes cujo ZM (em modulo) sejam

superiores a 3,5.
2.4. Descrigao e processamento prévio dos dados
2.4.1. Descricao dos dados

Na conducdo deste estudo foram utilizados dados de povoamentos nao
desbastados com 20 gendtipos (clones de eucalipto) localizados na regido Centro-
oeste do estado de MG plantados no espagamento 3 x 3 m. Os dados foram
provenientes de 376 parcelas permanentes, variando entre 274 e 356 m?2, medidas
entre 2006 e 2012, sendo o numero de parcelas distribuidas de acordo com o
numero de medicdes, por idade apresentadas na Quadro 1.

Em todas as parcelas foram medidos anualmente os didmetros a 1,30 m de
altura (DAP) de todas as arvores, alturas totais (HT) de dez arvores e alturas das

arvores dominantes.

Quadro 1 — Distribuicao das parcelas de acordo com o nimero de medi¢des e idade

Numero de
Medicoes/Idade 24 36 48 60 72 | 84 | 96
(meses)
4 77 | 136 | 177 | 187 | 110 | 51 10
5 113 | 135 | 1563 | 153 | 153 | 40 | 18
6 20 23 23 23 23 | 22 4
7 13 13 13 13 13 | 13 | 13




65
As caracteristicas médias das parcelas utilizadas no presente trabalho sdo

apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9 — Caracteristicas médias das 376 parcelas utilizadas neste estudo.

Dap Ht Hd B
Idade Parcelas Min Méd Max Min Méd Max Min Méd Max Min Méd Max
24 223 5 103 16 64 12,8 21,6 43 86 14,7 85 13,5 21,0
36 307 5 135 194 88 185 26,3 88 144 20,7 12,7 194 26,0
48 366 5 153 226 99 221 314 12,0 18,7 251 18 23,5 31,0
60 376 5 164 255 10,7 24,6 35,0 15,0 21,5 27,7 199 26,1 32,6
72 299 5 17,3 26,5 116 26,3 38,6 16,6 23,9 305 19,9 28,0 354
84 126 54 18,3 28,1 13,1 28,1 388 18,2 26,5 33,3 21,7 29,8 379
96 45 55 19,0 273 13,3 29,8 46,3 20,0 285 364 254 315 382

Idade: classes de idade em meses; N: numero de parcelas medidas na classe de
idade; dap: didmetro a 1,3 de altura, em cm; Ht: altura total, em m; Hd: altura média
das arvores dominantes, em m; B: area basal, em m? ha'; e Min, Méd e Max:

valores caracteristicos minimos, médios e maximos, respectivamente.
2.4.2. Processamento dos dados

Todo o processamento dos dados e geragao de resultados foram realizados
na linguagem R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2005).

A manipulacéo dos dados foi feita utilizando os pacotes da linguagem R: sqldf
(GROTHENDIECK, 2014), data.table (DOWLE et al., 2014), plyr (WICKHAM, 2011)
e Fgmutils (FRAGA FILHO et al., 2015).

O ajuste dos modelos néo lineares foi realizado utilizando fungbes do pacote
da linguagem R denominado minpack.Im (ELZHOV et al., 2013). Para ajustar
modelos lineares e ndo lineares mistos, foi utilizado o pacote nime (PINHEIRO et al.,
2014),outras rotinas especificas para preparagdo dos dados para ajuste nos
diferentes niveis, assim como rotinas necessarias para a consisténcia dos dados

foram desenvolvidas pelo autor na referida linguagem.
2.4.3. Consisténcia da base de dados

Procedeu-se com as operacoes de consisténcia da base de dados com o
objetivo de encontrar desvios e problemas com a qualidade dos dados, buscando
minimizar a inclusdo de erros no processo de modelagem de crescimento e

producdo. Tais operagbes de consisténcia foram realizadas em diferentes niveis,
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contudo, explorando o nivel mais elementar para efeitos de inventario florestal
continuo: o de arvore individual.
De forma complementar, para melhorar o entendimento da quantificacdo de
caracteristicas qualitativas, considera-se definir estados atuais e estados
associados, que podem ocorrer ao longo de uma rotagéo, apresentados na Figura
14.

Figura 14 — Estados associados a covas, arvores e fustes em parcelas permanentes

instaladas em povoamentos equianeos.

| Arvore normal

Arvore bifurcada

; Arvore morta
)

Falha de plantio

=

Arvore dominanda

N

Arvore dominante

Fuste Quebrado

(

Fonte: Adaptado de Campos e Leite (2013).

Na presente base de dados a informagao qualitativa referente aos estados

dos fustes, representados pela variavel CODIGOS na Figura 15.

Figura 15 — Estados dos fustes representados pelo campo CODIGO

A - Dominada

- Bifurcada

- Dominante

- Falha
Inclinada

- Morta

- Arvore Normal
- Quebrada
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Foram realizados os seguintes procedimentos de consisténcia:

a) Avaliagédo da distribuicdo de frequéncia de cada estado ao longo do
tempo;

b) ldentificacdo de arvores com DAP e HT = 0 e CODIGO diferentes de M,
F ou A.

c) ldentificar arvores com DAP2 < DAP1 entre medi¢des consecutivas i e
i+1, sendo i 0 ano da medicao;

d) ldentificagcdo de numero de fustes mortos (CODIGO = M) ao longo das
medicoes;

e) Gréficos de interagcdo mostrando a média de uma variavel ao longo das
medicoes.

A geracdo de dados para modelos de crescimento e produgdo envolve a
criacdo de estruturas de dados com valores de algumas variaveis de interesse
inseridas em pares de colunas i j, onde i representa a variavel medida no periodo1 e
Jj a mesma variavel medida no periodo 2.

O que pode ser observado no esquema representado na Figura 16.

Figura 16 — Dados pareados gerados a partir de dados de inventario.

Dado do inventario Dado pareado
Ano |ARV |I |[DAP | HT ARV | Ano1 Ano2 1 12 DAP1 |DAP2 | HT1 HT2
2003 1 1 [12.3 {151 1 2003 2004 1 2 12.3 13.2 15.1 17.2
2004 1 2 |13.2 |17.2 1 2004 2005 2 3 13.2 141 17.2 191
2005 1 3 |14.1 |191

(a) (b)

em que: | é aidade da arvore; DAP ¢é o diametro a 1,3 m e HT a altura total;

Na Figura 16 observa-se trés medi¢cdes de uma arvore identificada como ARV
1 em (a) e os dados pareados criados a partir de (a) expressos em (b). Esta
estrutura de dados definida para diferentes niveis de modelagem denominados
dados pareados.

Nos modelos em nivel de arvore individual os dados pareados sdo de cada
arvore identificada na base de dados unicamente pareados em medicao i e medigao
i+1. Salienta-se que é necessario que exista mais de uma medicdo para cada
arvore, fato que deve ser consistido antes da definicdo dos dados pareados para o
modelo de arvore individual.

Para os outros niveis de modelagem de crescimento e producido, os dados

pareados também sdo definidos. Para modelos em nivel de povoamento, os dados
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pareados referem-se a caracteristicas de unidades de manejo, como parcelas
permanentes. Em geral, modelo em nivel de povoamento considera a necessidade
das seguintes variaveis: area basal do povoamento na idade atual e futura (m2? ha');
a idade atual e futura, o indice de local; o volume de madeira com casca do
povoamento, na idade atual e futura (m* ha").

Para os modelos de distribuicdo de diametros, o numero de arvores
observadas por centro de classe de diametro (com amplitude definida) séo definidos

como observagdes dentro do registro da parcela para cada idade medida.

2.4.3.1. Avaliagao da distribuicdo de frequéncia de cada estado ao longo do

tempo

Na Tabela 10 €& apresentada a quantidade de arvores em cada ano de

inventario, agrupadas por codigo.

Tabela 10 — Avaliacao da distribuicdo de frequéncia de cada estado ao longo do

tempo.
Cédigo/Ano 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Cddigo em branco 465 661 70 0 0 0 0

A 272 149 118 99 76 73 156
B 85 44 95 64 37 42 46
D 2471 2374 2214 2054 1855 1453 1152
F 7150 6193 4462 3046 1380 996 1632
I 1380 1228 1320 1040 594 221 286
M 195 161 159 327 85 20 172
N 21605 19633 18147 17368 15160 16837 21687
Q 148 259 271 237 144 87 161
0 0 0 310 0 0 0 0
C 0 0 1 0 0 0 0
T 0 0 0 0 2 3 46

Observa-se que existem arvores com estado indefinido (campo CODIGO em
branco, ou seja, sem cddigo) nos anos de 2006 (465), 2007 (661) e 2008 (70).
Verificou-se que todas tém DAP e Altura = 0, o que caracteriza que sao registros que
nao existem, podendo ser eliminados. Ainda é possivel observar que surgiram dois
novos codigos na tabela, diferentes daqueles apresentados: 0 e C. Apds consulta
com o responsavel pela base de dados, os mesmos foram caracterizados como

erros e foram removidos.
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2.4.3.1. Identificagao de arvores com DAP e HT = 0 e CODIGO diferentes de M,
FouA.

Na Tabela 11 sdo apresentadas as quantidades de arvores com DAP e HT
iguais a zero, porém que nao estao no estado MORTA, FALHA ou DOMINADA.

Tabela 11 — Identificacdo de arvores com DAP e HT = 0 e CODIGO diferentes de M,
F ou A, agrupados por codigo/ano

Codigo/Ano 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
A 272 149 118 99 75 73 156
B 0 0 0 0 0 0 0
D 0 0 0 0 0 0 0
F 7150 6193 4462 3046 1379 993 1632
I 0 0 0 1 2 0 0
M 188 94 9 327 65 12 172
N 0 0 4 3 0 14 0
Q 0 0 0 0 0 0 0
T 0 0 0 0 0 0 0

Observa-se que existem arvores Inclinadas e Normais, fato que nao deveria
ocorrer, o que pode caracterizar problema na medicio, registro, armazenamento ou
até mesmo classificagao qualitativa incorreta do estado das arvores em campo. Tal
situacdo pode demandar uma analise mais profunda dependendo do numero de
observacgdes.
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E possivel observar na Figura 17 um detalhamento para uma parte das

arvores cujo estado é Normal presentes no resumo da Tabela 11.

Figura 17 — Estrato de arvores com estado NORMAL com DAP =0

Talhdo 77 , parcela= 1 , COVA= 48 , FUSTE= 2

ANGC_IFC PRCJETC CCD_TALHAO CICLO RCT IDADE MG PRRCELR CCVA FUSTE FILZ DAP HT CODIGOS
1 2006 PROJETC 0001 77 N& 2 117,7000 1 1 48 2 & 15,4 o H
2 2008 PROJETC 0001 77 1 2 147,1211 1 1 48 2 6 0,0 a "

Talh8o 84 , parcela= 2 , COVR= 43 , FUSTE= 1

ANGC_IFC PRCJETC CCD_TALHAO CICLO RCT IDADE MG PRRCELR CCVA FUSTE FILZ DAP HT CODIGOS
1 2006 PROJETC 0001 84 NA 2 11g,8000 1 2 43 1 6 11,5 o H
2 2008 PROJETC 0001 84 1 2 147,3840 1 2 43 1 6 0,0 [+] H
3 2009 PROJETC 0001 84 1 2 159,0801 1 2 43 1 & 0,0 [s] F

Talh&c 3 , parcela= 3 , COVA= 3 , FUSTE= 2

ANO_IFC PROJETO COD_TALHRC CICLC ROT IDADE MG PARCELA COVA FUSIE FILA DAP HT CODIGCS

1 2006 PRCJETC 0002 3 HA& 2 89,0000 2 3 3 2 17,0 Q u
2 2007 PROJETC 0002 3 1 2 105,8220 2 3 3 2 17,3 0 N
3 2008 PROJETC 0002 3 1 2 117,5524 2 3 3 2 10,0 o N

Talhdoc 41 , parcela= 4 , COVA= 7 , FUSTE= 1

ANC_IFC PRCJETC CCD TALHAC CICLC RCT IDADE MG PARCELA COVA FUSTE FILA D&P HT CODIGCS
1 2007 PROJETC 0003 41 1 2 B84,27105 3 4 T 1 1 31,4 36,6 D
2 2008 PROJETC 0003 41 1 2 83,07588 3 4 T 1 1 32,7 39,1 D
3 2009 PROJETC 0003 41 1 2 104,08214 3 4 7 1 1 0,0 0,0 2y

Talh8o 41 , parcela= 5 , COVR= 9 , FUSTIE= 1

ANC_IFC PROJETC COD_TALHAO CICLC ROT IDADE MG PARCELAZ COVA FUSTE FILA DAP HT CODIGOS
1 2007 PROJETC 0003 41 1 2 ©84,27105 3 5 a 1 2 22,0 30,8 D
2 2008 PRCJETC 0003 41 1 2 93,075%8 3 5 9 1 2 24,8 31,9 in}
3 2009 PROJETC 0003 41 1 2 104,08214 3 5 9 1 2 0,0 0,0 "
Talh8oc 41 , parcela= 5 , COVA= 55 , FUSTE= 1

ANC_IFC PROJETC COD_TALHAO CICLC ROT IDADE MG PRARCELAR COVAL FUSTE FILR DAP HT CODIGOS
1 2007 PRCJETC 0003 41 1 2 B4,27105 3 5 55 1 7 25,2 31,9 o
2 2008 PROJETC 0003 41 1 2 93,07538 3 5 55 1 7 26,5 29,2 D
3 2008 PROJETC 0003 41 1 2 104,08214% 3 5 55 1 7 o,0 0,0 N
Talhdc 21 , parcela= & , COVA= © , FUSTE= 2

ANO_IFC PROJETO COD_TALHRO CICLO ROT IDADE MG PARCELA COVA FUSTIE FILA DAP HT CODIGOS
1 2006 PROJETC 0004 21 jor: 1 43,50000 4 & 9 2 2 8,8 13,7 N
2 2007 PROJETC 0004 21 2 1 55,22793 4 6 g 2 2 6,8 14,1 N
3 2008 PRCJETC 0004 21 2 1 65,90554 4 € g 2 20,0 0,0 2y
4 2009 PROJETC 0004 21 2 1 78,42300 4 & 9 2 20,0 o,0 M

Para estes casos é necessario identificar a causa, podendo ser erro cometido
durante a gravacdo ou digitacdo do registro da medicdo, e até mesmo a

manipulacédo de dados.

2.4.3.1. Arvores com DAP2 < DAP1 entre medigdes consecutivas i e i+1, sendo

i 0 ano da medicao

O comportamento esperado do DAP em medigbes imediatamente
subsequentes, ou seja, consecutivas, € que seu valor seja crescente para uma
mesma arvore, ou seja, ela cresce em didmetro. O mesmo comportamento é
esperado para altura. Contudo, erros de digitacdo, de medicdo em campo podem
ocorrer, incluindo arvores cujo DAP medido em uma idade posterior € menor que o

DAP de uma idade inferior.
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O resultado desta consisténcia é apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 — Arvores com DAP2 < DAP1 entre medicdes consecutivas.

FUSTE CODIGOS ANO1 ANO2 11 12 DAP1 DAP2 HT1 HT2 A

29 1 D 2008 2009 93 104 26,4 12,6 37,3 20,02 -13,8
54 1 D 2008 2009 93 104 26,1 13,1 37,3 34,3 -13,0
12 1 N 2007 2008 79 90 23,5 11,5 32,5 23 -12,0
21 1 D 2008 2009 93 104 249 16,2 29,8 24,04 -8,7
37 1 D 2008 2009 93 104 28,5 22 36,4 28,46 -6,5
5 1 N 2011 2012 47 57 15,6 10,7 15,99 18,06 -4,9
7 1 N 2009 2010 103 114 18,3 13,8 31,3 34,9 -4,5
13 1 D 2009 2010 51 62 20,1 15,7 27,3 31,6 -4,4
40 1 N 2006 2007 78 89 18,5 14,8 26,5 27,9 -3,7
4 1 N 2011 2012 67 80 18,7 15,2 27,48 25,08 -3,5
41 1 N 2007 2008 89 100 18,6 15,3 28,2 28,3 -3,3
12 1 N 2011 2012 24 34 13,8 10,6 16,13 19,61 -3,2
42 1 N 2007 2008 89 100 15,6 12,9 27,9 21,3 -2,7
11 1 N 2009 2010 63 74 22,5 19,9 26,9 28,9 -2,6
24 1 N 2011 2012 46 56 13,92 1,4 16,65 21,15 -2,5
18 1 N 2008 2009 90 103 18,6 16,1 29 31,7 -2,5
22 1 T 2011 2012 46 56 16,2 13,7 17,71 23,96 -2,5
17 1 T 2011 2012 46 56 17,52 15,1 18,36 25 -2,4
15 1 N 2008 2009 31 42 14,4 12,1 13,4 17,9 -2,3
20 1 Q 2011 2012 47 56 13,68 11,4 16,14 19,89 -2,3

Dependendo da magnitude da diferenga, por exemplo, A (DAP2 — DAP1) de
até é 2 cm, pode-se considerar um erro de medigdo e optar por fazer a corregcao
manual ou ajustar algum modelo de crescimento com dados da parcela para
resolver o problema. Para diferengas maiores, como a apresentada no fuste 29, faz-
se necessario avaliar profundamente.

Outro método que pode ser empregado é avaliar o percentual (%) de arvores
em uma mesma parcela na mesma idade com valores A negativos. Caso o
percentual seja alto, é possivel que algum erro sistematico tenha sido cometido
entre medicdes, por exemplo, troca da ordem das filas entre medi¢coes, de modo que
na medig¢ao n, por exemplo, 0 caminhamento na parcela tenha sido realizado a partir
do fuste 1 na fileira 1 até 15, mas na medi¢cao n+17 a ordem tenha sido invertida, ou

seja, o caminhamento tenha iniciado pela fileira 15.
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2.4.3.1. Namero de fustes mortos (CODIGO = M) ao longo das medigoes

A Figura 18 apresenta um resumo do numero de arvores mortas por parcela

em medicoes diferentes.

Figura 18 — ldentificacdo de numero de fustes mortos (CODIGO = M) em cada

medicao

2006 2007 2008 2008 2010 2011 2012
01 8 1] 13 14 4] 4] 1]
02 1 1] 1] 45 1] 1] 1]
03 8 1] 13 22 1] 1] 1]
04 1] 13 1] 1] 1] 1] 1]
05 1] 14 1] 1] 1] 1] 1]
[ 30 [1] [1] 4] 4] 1] L]
a7 10 15 L] 4] 4] 1] L]
08 1] L] 3 13 14 1] L]
09 1] L] L] 12 14 1] L]
10 1] L] 17 17 17 1] L]
11 1] 1] 1] 4] 4] 1 L]
12 1] 1] 1] 4] 4] 1 L]

Observa-se em alguns casos um numero alto de mortalidades, o que pode
indicar um sinistro florestal, ou um erro sistematico de medicéo, esse ultimo menos

provavel.

2.4.3.1. Graficos de interacdo com a média de uma variavel ao longo das

medig¢oes

Graficos de interagdo sao um instrumento util por permitir avaliar graficamente
o comportamento médio de uma variavel de interesse ao longo de medicdes

consecutivas, como pode ser observado na Figura 19.
Figura 19 — Altura dominante de duas parcelas

HD (m) ac longoe dos meses HD (m) ao longo dos meses
Parcela: 9925 Parcela: 11492

HD (m)
HD (m)

T T T T T T T T T T T T T
60 85 70 75 80 85 a0 95 50 60 70 80 a0

Idade (meses) Idade (meses)

(a) (b)
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Na Figura 19 (b) nota-se um comportamento irregular da variavel altura

dominante proximo aos 85 meses, 0 que indica a necessidade de avaliacao.
2.4.4. Avaliacao dos resultados

A avaliagéo das alternativas foi realizada pelas seguintes estatisticas:

a) Coeficiente de correlacdo, dado pela expressdo (PIETILA et al., 2010; MORA,
2015):

r.o= n_1(2(}7/_}7m)(y1_}7))

Y- 9, Ty - ) (34)

b) BIAS(%) (UZOH; OLIVER, 2008):

n

(Y-Y)
BIAS==_ (35)
n
BIAS(%) BIAS 100

. )R /n (36)

c) Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE %) (Root Mean Square Error)
(ISLAM et al., 2009; ZHAO et al., 2013; ARIAS-RODIL et al., 2015):

(37)

RMSE (%)

ZY /n (38)
i=1

De forma a complementar a analise, foram elaborados graficos relacionando os
volumes observados com os volumes estimados pelas alternativas e graficos de
residuos percentuais, obtidos pela expressdo (MENDONCA, 2010; MARTINS et al.,
2014):

res(%) = [yy;j 100 (39)
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2.4.5. Capacidade produtiva, altura total e volume por arvore

Para proceder com o ajuste de modelos de crescimento e produgéo, faz-se
necessaria a disponibilidade de uma base de dados de inventario florestal, que
dentre outras informagdes, contenha as alturas totais (observadas e estimadas),
com a classificagdo de capacidade produtiva realizada, bem como o volume
calculado, dependendo do nivel de modelagem empregado. A Figura 20 apresenta
o fluxo de dados até que os mesmos possam ser utilizados pelos modelos de

crescimento e producao.

Figura 20 — Preparagao de dados para uso nos modelos de crescimento e produgao.

R ——
Cubagem
rigorosa

e )z A\ >~
Modelagem de Modelagem de Modelagem de Razdo Modelagem de Taper
Multiplos volumes Volume total Volumétrica
~ -~_ ﬁ % - _- -

S
—
Inventario Shalnls Modelagem de Relagdes
Florestal Hipsométricas
|
v

Modelagem de indice
de Local

I

Modelos de
Crescimento e
Produgédo
Modelagem no Modelagem de Modelagem no
Nivel de Distribuicao nivel de Arvore
Povoamento Diamétrica Individual

A modelagem de relagbes hipsométricas foi realizada usando uma
abordagem com efeitos aleatérios, considerando a parcela como variavel aleatéria
para agrupamento. Em seguida foi realizada a classificacao da capacidade produtiva
dos povoamentos pelo método da curva guia. A calculo dos volumes individuais deu-
se por uma equagao de volume obtida previamente, sendo todas as etapas
realizadas detalhadas a seguir.
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A capacidade produtiva foi definida por indices de local estabelecidos pelo

método da curva-guia para uma idade-indice de 60 meses. Os modelos da Tabela

13 foram ajustados, sem qualquer estratificagao.

Tabela 13 — Modelos para classificacdo de capacidade produtiva

Identificacao Funcéao Funcao Curva-Guia
Schumacher 1 o
In(Hd) = 4, + 3, '(7j+8,- In(Hd)=In(S)+ 3, .(I_I (40)
Linear !
Schumacher
g )
Hd=p,.e'" . ¢ Hd=Se ! (41)
Nao-Linear
Chapman- N ()
B _a K 1-m
=g [1e"T Hal - s(—1_:J (42)
Richards
. 1 1 1
Curtis Hd = g, + .. 7 +¢ Hd = S+ p,. T (43)
1
K
Clutter-Jones Hd =g, . [1+8 1" Tj £ Hd - S.£1 + B ja (44)

1+ BIf

em que: Hd = altura dominante; Ln = logaritmo neperiano; S = indice de sitio na idade base;

Bi, k, 8 e m = pardmetros dos modelos; | = idade do individuo no momento da medi¢ao da

altura; |; = idade-indice (60 meses); ¢ = erro aleatorio.

A escolha do modelo foi realizada com base na RMSE (%) e na consisténcia

entre as curvas de indices de local e as alturas dominantes observadas (CAMPQOS;

LEITE, 2013).
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As equacdes resultantes dos ajustes dos modelos avaliados para classificar a

capacidade produtiva sdo apresentadas na Tabela 14.

Tabela 14 — Equagdes ajustadas para os modelos de classificagdo de capacidade

produtiva
Identificagéo Equacéao R? RMSE RMSE (%)
Schumacher 1
_ In(Hd):3.721-27,46-(—] 0,8272 2,346 9,96  (45)
Linear /
Schumacher (727.24102]
NEo-Linear Hd =41.35701. & ! 0,8347 2,295 9,74 (46)
Chapman- 0033 - 1 TV505
, Hd =3265. [1-e '] 0,8276 2,343 9,95  (47)
Richards
1
Curtis Hd:35,538+—552,695-(7j 0,8115 2,450 10,41 (48)
Clutter- 25,54
Hd:41,23.[1+1,14-/*1'°17} 0,8342 2,298 9,76  (49)
Jones

Como pode ser observado o modelo Schumacher nao linear, representado

pela equacao (46) apresentou maior coeficiente de determinacdo e menor erro

padrao relativo. Observa-se na Figura 21 que os residuos apresentam tendéncia e

comportamento similar.
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Nota-se uma tendéncia dos modelos em subestimar arvores maiores que 30

m de altura.

Figura 21 — Distribuicdo dos residuos absolutos (esquerda) e percentuais (direita)

para os modelos de classificacdo de produtividade avaliados.

Schumacher

Linear

Schumacher
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100
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T T T T T T
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100
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10 15 20 25 30 35

Altura dominante observada (m)

Residuos (%)

10 15 20 25 30 35

Altura dominante observada (m)



78

50 100
L L

Residuos (m)
Residuos (%)

Clutter-Jones

s
8

T T T T T T
T T T y T T 10 15 20 25 30 35
10 15 20 25 30 35

Altura dominante observada (m)
Altura dominante observada (m)

Fonte: O autor.

Com base no modelo definido e da sua equacéao, considerando-se a idade-indice
de 60 meses, procedeu-se a construcao das curvas de indices de local, utilizando a

seguinte expressao:

Hd = S. e(—27,24102[}—é]}

Obteve-se a curva-guia (S = 27) e o feixe de indices de local apresentados na
Figura 22.

Figura 22 — Curvas de indice de local, para povoamento de eucalipto na respectiva

idade indice de 60 meses.

40

30
!

Altura dominante (m)
20

T T T T T T T T
12 24 36 48 60 72 84 96 108

Idade (meses)

De acordo com as curvas geradas, foram estabelecidos os limites para a
classificacdo das parcelas nas classes de produtividade, conforme apresentado na
Tabela 15.
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Tabela 15 — Classificagdo de capacidade produtiva obtida.

Classe de Capacidade Produtiva Limites de Inclusdo de Hd (m) aos 60
meses
| - Alta (S = 33) 30 |- 36
Il - Média (S = 27) 24 |- 30
[l - Baixa (S = 21) 18 |- 24

Cabe destacar que é na classe de produtividade média (S = 27) onde esta a
maior parte das parcelas utilizadas no ajuste (81% das parcelas), seguido pela
classe de produtividade baixa (S = 21) com 14% das parcelas e a alta (S = 33) com

5% do total de parcelas.
2.4.5.1. Altura total

Para a obtencao das alturas totais dos fustes cujas alturas ndo foram medidas
realizou-se a estimativa com redes neurais artificiais (RNA) treinadas do tipo
perceptron de multiplas camadas, comumente conhecidas como MLP (Multilayer
Perceptron), compostos por duas camadas de neurdnios artificiais que realizam o
processamento dos dados (camada intermediaria e camada de saida) e uma
camada de neurbnios artificiais que utilizam os dados (camada de entrada) e os
entrega a camada intermediaria. O pacote nnet (VENABLES; RIPLEY, 2002) da
linguagem R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2005) foi utilizado para obtencao
das redes neurais artificiais.

A RNA foi selecionada pela avaliacdo da correlagao entre a altura observada
e a altura estimada pelas redes, na raiz quadrada do erro quadratico médio (em
porcentagem), no BIAS (%), na andlise grafica dispersédo dos erros percentuais,
histograma de frequéncia dos erros percentuais. A rede selecionada foi aplicada aos
dados das demais arvores para estimar sua altura total. Todas as possiveis
combinacdes de variaveis de entrada foram testadas, sendo a combinacdo que
melhor expressou a relagcao hipsométrica: H = f(Hd, dap, Idade, material genético). A
arquitetura da rede resultante foi 4-8-1, sendo quatro neurbnios na camada de
entrada, oito na camada intermediaria e uma saida (altura total). O procedimento
apresentado € utilizado nos processos de inventario florestal nas empresas

florestais. As estatisticas de ajuste sdo apresentadas na Tabela 16.
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Tabela 16 — Estatisticas de ajuste do modelo hipsométrico utilizado para estimar
altura total ndo medidas dos fustes

Correlaggo RMSE RMSE (%) BIAS BIAS (%)

0,995 0,5301 2,23 1,353 5,87-13

Os gréficos com as alturas observadas (y) e estimadas (x), residuos absolutos

e percentuais, e o histograma de residuos é apresentado na Figura 23.

Figura 23 — Gréficos de alturas totais observadas e estimadas, residuos absolutos e

percentuais e histograma de residuos.
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2.4.5.2 Volume

O volume total com casca (V) das arvores individuais foi obtido por meio da

seguinte equacao de volume ajustada previamente:

V = @ 10-139975493+1.868359307 In(DAP)+1.0777866In(H!)
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Realizado o calculo do volume individual pela equagao de volume apresentada,

obteve-se os volumes individuais cujo resumo € apresentado na Tabela 17.

Tabela 17 — Estatisticas do volume individual apresentado por idade

Idade (meses) volume

Minimo Médio Maximo
24 0,0065 0,0532 0,1601
36 0,0086 0,1236 0,3211
48 0,0117 0,1905 0,5096
60 0,0115 0,2448 0,7140
72 0,0117 0,2924 0,8335
84 0,0157 0,3470 0,9650
96 0,0170 0,3989 0,9829

Idade em meses, volume expresso em m3;
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CAPITULO 1 - MODELAGEM DO CRESCIMENTO E PRODUGAO DE
EUCALIPTO, EM NiVEL DE POVOAMENTO, COM E SEM EFEITO ALEATORIO

1. INTRODUGAO

O processo decisério relacionado ao planejamento florestal é tarefa
fundamental para gestores, pesquisadores e analistas de inventario florestal, sendo
a modelagem estatistica a principal abordagem utilizada para a tomada de decisao.
Este processo deve responder a perguntas sobre: como, onde, quanto, o que e para
quem produzir, 0 que torna necessario buscar conhecimento a respeito do
crescimento e producdo das florestas, dando énfase a variavel volume, uma vez que
esta constitui a informacgao de producgéao florestal de uma regido, a partir do volume
individual (CALEGARIO et al., 2004; GARCIA et al., 2011; CAO, 2014; HEVIA et al.,
2015). Visando obter tais informagbes, faz-se necessario obter o estoque em
crescimento por meio de medicdo e estimacido de caracteristicas das arvores e da
area onde as plantagdes estéo localizadas (BINOTI et al., 2013; XU et al., 2014).

Muitas sao as abordagens utilizadas para quantificar o volume atual e futuro
de madeira de povoamentos, com destaque para analise de regressdao com variaveis
como didmetro, altura e idade das arvores relacionando-as com caracteristicas como
espacamento, capacidade produtiva e outras. Contudo, modelos em nivel de
povoamento nao fornecem explicacdes diretas sobre a variacdo de tamanho das
arvores do povoamento — realizam a estimacdo do crescimento e a producgao
utilizando variaveis do povoamento tais como idade, area basal e indice de local,
sendo o crescimento estimado por unidade de area independente da classe de
tamanho da arvore (CAMPOS; LEITE, 2013).

O avango dos recursos de computacdo resultou um maior poder de
processamento, 0 que permitiu 0 uso de técnicas estatisticas mais complexas,
dentre as quais se destacam os modelos de regressdo nao lineares generalizados,
generalizados de efeito aleatdrio e de efeito aleatério (CARVALHO et al., 2011). Os
mesmos autores citam trabalhos que envolvem a aplicacao de tais modelos, como
Budhathoki et al. (2008), Calegario et al. (2005a, b), Fang e Bailey (2001), Gregoire
et al. (1995) e Pilar-Diaz e Couto (1999). Outras abordagens como o uso de redes
neurais artificiais (CASTRO et al., 2013; BINOTI et al., 2013, 2015), aprendizado de
maquina e técnicas de sensoriamento remoto tem ganhado espaco (GORGENS et
al., 2015).
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No Brasil, Mendoncga (2010) propds dois sistemas nao lineares com adi¢ao de
covariaveis para predicao de area basal e do crescimento e da producao do volume
total de povoamentos. Oliveira (2012) realizou ajustes de modelo de crescimento e
producdo em nivel de povoamento pelo método dos minimos quadrados
generalizados, obtendo resultados similares a estimativa de produgao pelo método
dos minimos quadrados ordinarios, com o modelo de Clutter. Destaca-se ainda o
uso de modelos lineares de efeitos aleatdérios em multinivel na estimativa de
crescimento de povoamentos homogéneos de Eucalyptus em dois niveis de
modelagem aleatoria: unidades amostrais e arvores individuais dentro das unidades
amostrais (CALEGARIO et al., 2005). Hall e Bailey (2001) apresentaram um método
para estimar a altura total com dados longitudinais agrupados por localizagdo, que
permite a estimacdo da altura futura de arvores individuais e altura média de
parcelas utilizando modelos n&o lineares mistos.

Um modelo de projecdo de volume exige um conjunto de dados
representativo para a etapa de ajuste dos dados, que apesar de sua estrutura
hierarquica natural, representada pelas diferentes fazendas (ou projetos), talhdes,
parcelas, os modelos de regresséo tradicionais ndo as consideram, ndo permitindo a
variagdo dos parametros entre um ou mais grupos hierarquicos (VISMARA et al.,
2015).

O uso de modelos mistos permite identificar as diferentes fontes estocasticas
de variabilidade que ndo sao explicadas pela parte fixa do modelo, dividindo-se a
variancia residual em diferentes componentes (CALAMA; MONTERO, 2005).

Na modelagem de efeitos aleatorios, os parametros de um modelo ajustado
podem variar entre os grupos, sendo assim, o modelo pode ser calibrado para um
determinado grupo afim de melhorar a qualidade das predigcbes dentro do referido
grupo (VISMARA et al., 2015).

Diante do exposto, o objetivo deste capitulo foi avaliar e comparar duas
estratégias para a projecao de volume com casca para povoamentos de eucalipto,

com e sem efeitos aleatorios.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Dados utilizados

Os dados utilizados neste capitulo sdo descritos na secdo 3.4 da tese. Foram
selecionadas variaveis agrupadas por parcela e idade, e os volumes das arvores foi
totalizado desta forma, obtendo-se a produgdo em m3. Em seguida, o volume do
povoamento foi obtido em m3 ha'. A base de dados com as variaveis pareadas na
idade 1 e idade 2 foi criada com a fungéo createPairedData do pacote Fgmutils
(FRAGA FILHO et al., 2015), criado durante o desenvolvimento deste trabalho e
disponibilizado nos repositorios da linguagem R.

2.2. Divisao da base de dados para ajuste e validagdao dos modelos

Com o objetivo de avaliar diferentes grupos na calibragdo de modelos mistos,
os dados foram divididos utilizando-se dois critérios: no primeiro (critério 1), o
objetivo foi avaliar o comportamento dos modelos para idades futuras, definindo a
variavel parcela como grupo. No segundo critério (critério 2), foram definidos grupos
formados por variaveis relacionadas ao povoamento, disponiveis na base de dados
do inventario.

De acordo com o critério 1, os dados foram divididos em dois conjuntos: o
primeiro para ajuste, e o segundo para validacdo dos modelos. Do conjunto de
ajuste participaram todas as parcelas com idade futura (idade 2) até 60 meses, e no
segundo, de projegao (ou validagédo), foram selecionadas as mesmas parcelas do
grupo de ajuste, porém com idade futura igual ou superior a 72 meses.

De acordo com o critério 2, o conjunto de parcelas foi dividido aleatoriamente
também em dois grupos, sendo 70% das parcelas utilizadas para ajuste dos

modelos e 30% para validagéo, ou seja, de acordo com este critério.
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2.3. Alternativas de modelagem em nivel de povoamento

Para realizar a proje¢cao do volume em nivel de povoamento, foram avaliadas
duas estratégias, sendo a primeira delas o modelo de Clutter (1963), denominado a

partir de agora de estratégia 1. Este modelo é composto pelas seguintes

Ln82=LnB1£I—1J+aO[1—’—1j+a1(1—l—1)8+5 (1)
I I I
2 2 2

LnV, = g, +%+ﬂzs +p,LnB, +¢ (2)

2

expressodes:

em que: B2 é a area basal do povoamento na idade futura (m? ha'); B1 é a area
basal do povoamento na idade atual (m? ha'); |1 é a idade atual, (meses); Iz, a idade
futura (meses); S é o indice de local; V2 é o volume de madeira com casca do
povoamento, na idade futura (m* ha'); com as e a2, que sdo os coeficientes do
modelo de area basal; B1...84 sao os coeficientes do modelo volumétrico; e € é o erro

aleatorio.

A segunda estratégia avaliada, denominada aqui de estratégia 2, se baseia no

modelo proposto por Mendonga (2010), composto pelas seguintes expressodes:

[_(ﬂOO + ﬂmS)Ize*(ﬂoo*ﬂms)E _ e*(ﬁoo*/jms)/z + e*(ﬂoo*ﬁms)’z (ﬂw + ﬂHS)] .

B, =B, +
Boo + BoiS (3)
[(ﬂoo + ﬂmS)l‘]e*(ﬁoo‘*’ﬁms)H + e*(ﬁoo‘*’ﬁms)h _e*(ﬁoo+ﬁo1s)’1(ﬂ10 +ﬂ118)] +&i
Boo + BoiS
ﬂOO + ﬂO‘IS

+ &i

e ol + BBo) 11 B) 4)

Tendo como referéncia as estratégias apresentadas, foram propostos dois
conjuntos de alternativas de modelagem com e sem efeitos aleatérios, com o
objetivo de verificar se a inclusdo de efeitos aleatérios pode trazer ganhos em
termos de acuracia na estimacao do volume de povoamentos de eucalipto.

O primeiro conjunto, refere-se as alternativas de modelos mistos

apresentadas na Tabela 1, que foram propostas para realizacdo da calibragao para
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cada parcela, ou seja, utilizando a variavel parcela como grupo de efeito aleatério.
As alternativas 1_0 (estratégia 1) e 7_0 (estratégia 2) consideram apenas efeitos
fixos e as alternativas 2 1 e 2 2 (estratégia 1) e 7_1 (estratégia 2) consideram
efeitos aleatdrios. Tais alternativas foram ajustadas e validadas com o conjunto de
dados estabelecido no critério 1.

No caso das estratégias 1 e 2 de modelagem, testou-se o uso de efeitos
aleatérios para a expressdo de area basal (expressdes 1 e 3), mas nao foram
encontrados resultados satisfatérios. Por este motivo, ndo foram propostas
alternativas de modelos mistos envolvendo essas expressées. Em fungao disso, na
Tabela 1 sédo apresentadas comparagdes de modelagem, com e sem efeitos

aleatorios, levando-se em conta apenas a expressao de volume.

Tabela 1 — Alternativas de modelagem avaliadas para projecdo do volume em nivel

de povoamento utilizando a parcela como grupo de efeitos aleatorios.

Alternativa Modelo

1.0 LnV, = g, + % +5,S+ B,LnB, + ¢ (5)

2

LnV, = B, + b, + pitb, + B3,S+ p,LnB, + ¢, com a variavel
2.1 I, (6)

parcela como variavel de agrupamento de efeitos aleatérios

LnV, = B, +b, +%+ﬂ28+(ﬂ3 +b,)LnB, + &, com a variavel

2.2 2 : . (7)
parcela como variavel de agrupamento de efeitos aleat6rios e

LnB2 como inclinagdo aleatéria

Boo + ﬂms

70 V, = +ei 8
O T el + B~ 1T B} ®)
Vv, = Poo * PiS +¢i, com a
1+ exp{l((bg+ Bio) + (b1+ £11)B,) — 1,11 B}
71 variavel parcela como variavel de agrupamento de efeitos 9)
aleatdrios e area basal na idade futura como inclinagao

aleatoria

em que: S é o indice de local; B, area basal projetada para a idade futura; f -

parametros fixos do modelo, b parametros aleatérios do modelo misto.
Objetivando avaliar alternativas além das propostas na Tabela 1, que nao
utilizassem a parcela como grupo de efeitos aleatérios na calibragéo, foram definidas

outras variaveis e a partir delas, alternativas. Como opgbdes ao uso da parcela,
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apresentam-se o regime de manejo, espagamento, o material genético, sendo estas
variaveis candidatas a formarem grupos de efeitos aleatérios. Contudo, a base de
dados utilizada neste trabalho apresenta apenas um regime de manejo e um tipo de
espacamento. A variavel material genético foi considerada como variavel de
agrupamento de efeitos aleatdrios (Tabela 2), e outras trés variaveis foram
consideradas para calibragao das novas alternativas de modelagem mista.

O gendtipo totaliza 20 grupos de efeitos aleatdrios, enquanto a variavel
classeB1 é formada por valores da area basal na idade atual (m? ha''), agrupada em
classes com amplitude de 1 m? ha!, produzindo 30 grupos. Considerando as classes
formadas pela idade atual e futura (em meses), com amplitude de 2 meses, foram

formados 36 grupos denominados classeldade1, e classeldade2, respectivamente.

Tabela 2 — Variaveis representando grupos de efeitos aleatorios utilizadas nas novas

alternativas para calibragdo de modelos mistos.

Grupo proposto de efeitos Variavel agrupada em Amplitude da classe
aleatorios classes criada
Material genético - -
Area basal na idade atual 1 m2 ha!
classeB1
(m2 ha')
classeldade1 Idade atual (meses) 2 meses
classeldade2 Idade futura (meses) 2 meses

Considerando os novos grupos de efeitos aleatorios apresentados na Tabela
2, foram propostas alternativas de modelagem de efeitos aleatérios apresentadas na
Tabela 3. Dentre as onze alternativas apresentadas, as alternativas 2, 3,4, 5,6, 10 e
11 foram baseadas no modelo de Clutter (1963) (estratégia 1) e levam em conta
efeitos aleatorios. Por outro lado, a alternativa 1 (expressédo 10), também baseada
no modelo de Clutter (1963), s6 considera efeitos fixos. Para a estratégia 2, baseada
no modelo proposto por Mendonga (2010), foram propostas as alternativas 8 e 9,

ambas com efeitos aleatdrios, e a alternativa 7, apenas com efeitos fixos.
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Tabela 3 — Alternativas de modelagem avaliadas para projecdo de volume em nivel

de povoamento considerando os grupos de efeitos aleatérios propostos na Tabela 2.

Alternativa

Modelo

1

LnV, = f, +%+ﬁZS+,B3LnB2 +&

2

LnV, = g, + b, +%+ B,S + p,LnB, + £, com a variavel
2

material genético como variavel de agrupamento de efeitos
aleatodrios

LnV, = B, + b, +%+ (B, +b,)S+ p,LnB, + ¢, com a variavel
2

classe de area basal na idade atual (classeB1) como variavel
de agrupamento de efeitos aleatérios e S como inclinagao
aleatéria

LnV, = g, + b, + ﬂ1+b1 + 4,S + p;LnB, + &, com a variavel
2

classe de area basal na idade atual (classeB1) como variavel
de agrupamento de efeitos aleatérios e 1,' como inclinagdo

aleatoria

LnV, = g, + % + 5,S+(f; +b;)LnB, + ¢ , com a variavel
2

classe de area basal na idade atual (classeB1) como variavel
de agrupamento de efeitos aleatorios e LnB, como inclinagéo

aleatoria

LnV, = S, + b, + % + B,S+ B,LnB, + ¢, com a variavel classe
2

de ldade 2 como variavel de agrupamento de efeitos
aleatérios

V- Boo + BS
2 1+exp{l(B, + B1:B,)— 1,1/ p,}

+ &i

V, = Poo + by + oS

1+exp{[(By, + BiB,) — 1,11 B}
classeldade2 como variavel de agrupamento de efeitos
aleatorios

+ ¢i, com a variavel

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)
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V, = oo + o + BorS +&i, com a variavel
1+exp{[(Byo + 5B, ) — 1,1/ 5} (18)

classeldade1 como variavel de agrupamento de efeitos
aleatérios

LnV, = S, + b, +%+ B.S+ p,LnB, + b1I-AI2 + ¢, com a variavel

10 L . (19)
classeldade1 como variavel de agrupamento de efeitos

aleatérios e altura média da parcela estimada na idade 2 e
sitio como inclinagdes aleatorias.

LnV, = B, + b, + %+ B,S+ p,LnB, + b1I-AI2 +b,In(V1)+¢&, com a
2
11 variavel classeldade1 como varidvel de agrupamento de (20)
efeitos aleatdrios, altura média da parcela estimada na idade
futura e log do volume m3ha-! na idade1 como variaveis de
inclinagao aleatéria.

em que: /1 € a idade atual, em meses; />, a idade futura; S é o indice de local; V2 é o
volume de madeira com casca do povoamento, na idade futura (m® ha'); H, = altura

média estimada da parcela na idade 2 obtida por Pienaar e Schiver (1981); S -

parametros fixos do modelo, b parametros aleatérios do modelo misto.

Os dados organizados de acordo com o critério 2, foram utilizados no ajuste e
na validacdo das alternativas apresentadas na Tabela 3. As estimativas dos
parametros do modelo de Clutter (1963) (alternativa 1) foram obtidas pelo métodos
dos minimos quadrados em dois estagios, utilizando a fungdo Im do software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2005). Para as alternativas mistas, foram utilizadas
as fungdes Ime para ajuste de modelos lineares mistos e nlme para modelos nao
lineares mistos, disponibilizadas no pacote nime (PINHEIRO et al., 2014) do
software R. A fungao gnls do mesmo pacote foi utilizada para o ajuste da alternativa
7.

2.4. Avaliacao dos resultados

A avaliacao das alternativas foi realizada pelas seguintes estatisticas:
a) Coeficiente de correlacdo (PIETILA et al., 2010; MORA, 2015):

ro= n‘1(Z()7,—}7m)(y,—)7))
N Y A A N Aa7s) 21)
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b) BIAS(%) (UZOH; OLIVER, 2008):

(Y-Y)
BIAS=H (22)
n
BIAS(%) = 25100
Sy /n (23)
i1

c¢) Raiz quadrada do erro quadratico médio relativo (RMSE %), (ISLAM et al., 2009;
ZHAO et al., 2013; ARIAS-RODIL et al., 2015):

Sy -vy
RMSE ={[+=1—— (24)
n
RMSE(%) = TMSE 409
>Y /n (25)
i=1

De forma a complementar a analise, foram elaborados graficos relacionando
os volumes observados com os volumes estimados pelas onze alternativas e
graficos de residuos percentuais, obtidos pela expressdao (MENDONCA, 2010;
MARTINS et al., 2014):

res(%) = [y,;ﬁ,] 100 (26)

I
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nessa secao os resultados sdo apresentados de acordo com os critérios

empregados na divisdo dos dados em grupos.

3.1. Critério 1 — Alternativas usando a variavel parcela como grupo de efeito

aleatorios

Com base nas estatisticas das equacodes apresentadas na Tabela 4, verifica-
se que as alternativas avaliadas apresentaram desempenho semelhante em termos
de acuracia, com vantagem para a alternativa 7_1 quando se considera as

estatisticas r,, e RMSE (%) nas classes de produtividade media (S = 27) e alta (S =

33). Em todas as classes de produtividade, esta alternativa também mostrou ser a
menos viesada, o que pode ser constatado pelos valores de BIAS (%) mais

proximos de zero.

Tabela 4 - Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das alternativas que utilizam

a parcela como grupo de efeitos aleatérios, apresentadas por classe de

produtividade.
Alternativa Classe r, RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9485 9,62 0,6948
1.0 S=27 0,9487 8,99 -0,8188
S =33 0,9751 6,55 1,1939
S=21 0,9773 6,43 0,3150
2 1 S=27 0,9785 5,92 -0,5129
S=33 0,9887 4,28 0,3260
S=21 0,9821 5,69 0,2673
2.2 S=27 0,9808 5,64 -0,4976
S =33 0,0894 4,06 0,5260
S=21 0,9506 9,40 0,8781
70 S=27 0,9514 8,65 -0,2067
S=33 0,977 5,85 1,2171
S=21 0,9816 5,76 0,1168
71 $=27 0,9866 4,59 0,0092
§$=33 0,9909 3,71 -0,0439

Ao realizar a validagado dos modelos, isto €, aplicando-os no grupo de dados
com as mesmas parcelas utilizadas no ajuste, porém com idade futura superior a 60
meses (critério 1 de validag&o), verifica-se 0 mesmo comportamento das estatisticas

de ajuste para a alternativa 7_1 (estratégia 2). Entretanto, a alternativa 7_0
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apresenta resultados mais acurados (RMSE (%) e r,, ) e menos viesados (BIAS) na

classe de produtividade Média (S = 27), porém, com maior viés na classe de
produtividade Alta (S = 33), quando comparada a alternativa 7_1 (Tabela 5). As
alternativas 1 0, 2 1 e 2_2 apresentaram resultados préximos para todas as
estatisticas consideradas, assim como ocorreu no ajuste, com ligeira vantagem em

termos de acuracia e auséncia de viés para a alternativa 2_2.

Tabela 5 — Estatisticas utilizadas para avaliar as alternativas que utilizaram a parcela
como grupo de efeitos aleatérios, apenas com parcelas usadas no ajuste,

apresentadas por classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9438 9,15 -5,5330
1.0 S=27 0,9358 11,12 -7,5976
S=33 0,9873 9,62 -5,9731
S=21 0,9435 8,18 -5,1626
2.1 S=27 0,9597 9,50 -7,0135
S=33 0,996 8,24 -5,5657
S=21 0,9608 7,80 -5,0451
22 S=27 0,9614 9,20 -6,4938
S=33 0,9954 7,83 -4,5947
S=21 0,9513 5,61 1,3222
70 S=27 0,9346 6,41 0,4151
S=33 0,9883 4,58 2,6142
S=21 0,9435 6,70 1,3544
7 1 S=27 0,9491 7,01 -1,0427
S=33 0,9829 7,80 -0,7443

Corroborando os resultados encontrados na Tabela 4 e na Tabela 5, verifica-
se na Figura 1 e na Figura 2 desvios menores para a alternativa 7_1 no ajuste, e um
menor viés, especialmente para a classe de produtividade média (S = 27). As
alternativas 1_0, 2_1 e 2_2 apresentaram tendéncia de subestimacao para parcelas

com maior volume.
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Figura 1 — Volumes estimados versus observados de acordo com o critério 1 de

separacao da base de dados, para as diferentes classes de qualidade de local.
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A tendéncia de subestimagao revelada pela estatistica Bias (%) (Tabela 5),

pode ser confirmada nos graficos apresentados nas Figuras 3 e 4, em todas as

alternativas e em todas as classes de produtividade, notando-se um viés menos

acentuado para a alternativa 7_0. Nota-se também que, para todas as alternativas e

classes de produtividade, este viés é mais acentuado nos povoamentos com

maiores volumes. No caso dos povoamentos com menores volumes, nota-se uma

leve tendéncia de superestimacéo.



107

Figura 3 — Volumes totais por parcela estimados versus observados, obtidos pelas

equagdes ajustadas seguindo o critério 1, isto é, aplicadas em uma base de dados

independente do ajuste, com as mesmas parcelas com idade futura superior a 60
meses, em cada classe de produtividade.
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3.2. Critério 2 — Alternativas usando outras variaveis como grupos de efeitos

aleatorios

De acordo com o apresentado na Tabela 6, as alternativas propostas
utilizando modelos mistos apresentaram melhores ajustes em todas as classes de
produtividade. Cabe destacar as alternativas 3 e 11, na classe Il (S = 27), podendo-
se observar para elas um RMSE (%) de 4,77 e 4,57, respectivamente, o que
representa uma melhoria significativa para a mesma estatistica obtida pelo modelo
de Clutter (1963) na forma original (alternativa 1 da Tabela 6) na mesma classe de

produtividade. Destaca-se ainda o Iy superior, contudo, com uma tendéncia maior

de superestimacao na classe de produtividade Média para a alternativa 3.
Considerando agora a classe de produtividade Alta (S = 33), a alternativa 4
para projecao de volume adaptada de Clutter (1963), com Classe de Bs como

variavel de agrupamento de efeitos aleatdérios e ;' como inclinagdo aleatoria,

mostrou-se superior quando comparada as mesmas classes de produtividade da
alternativa de referéncia (alternativa 1), contudo, com uma tendéncia maior de
superestimacdo na classe Alta. Na classe de produtividade Baixa (S = 21) a
alternativa 11 apresentou RMSE (%) igual a 4,43, valor inferior ao de todas as

alternativas na mesma classe.
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Na classe de produtividade Baixa (S = 21), observa-se uma leve

superioridade de r,, na alternativa 8. Nas demais estatisticas, percebe-se que os

valores sao idénticos para o RMSE (%), com uma leve piora na classe de
produtividade Baixa considerando a alternativa 9. Destaca-se o valor de BIAS (%) de
-0,0371 na classe de produtividade média para a alternativa 8, porém proxima da
alternativa 7 na mesma classe de produtividade.

Em todas as classes de produtividade, a alternativa 11 apresentou r
variando de 0,9905 a 0,9921, RMSE (%) entre 4,42 e 4,57 e BIAS (%) com variagao
de -0,2869 a 1,3930. Na alternativa 4, a variacado de ry foi entre 0,9750 e 0,9930, e

de 4,36 a 7,36 de RMSE (%). A variagdo de BIAS (%) nesta alternativa foi de -
0,4493 a 1,4510.

Tabela 6 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste dos onze modelos de projecao

de volume, por classe de produtividade.

Alternativa Classe r; RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9720 8,24 0,3830
1* S=27 0,9660 8,91 -0,8730
S=33 0,9890 5,76 0,9711
S=21 0,9719 8,37 -0,5814
2 S=27 0,9685 8,25 0,1745
S=33 0,9888 8,55 -0,7855
S=21 0,9800 7,01 -0,1040
3 S=27 0,9920 4,77 1,9900
S=33 0,9740 7,46 -0,4760
S =21 0,9820 6,48 0,0346
4 S=27 0,9750 7,36 -0,4493
S=33 0,9930 4,36 1,4510
S=21 0,9800 6,97 -0,1280
5 S=27 0,9750 7,44 -0,4690
S=33 0,9920 4,78 2,0200
S=21 0,9800 6,84 0,5170
6 S=27 0,9730 7,73 -0,6800
S=33 0,9910 4,91 1,7990
S =21 0,9790 7,14 1,2230
7 S=27 0,9720 7,79 -0,2190
S=33 0,9910 4,71 0,8910
S=21 0,9800 7,06 0,9985
8 S=27 0,9720 7,79 -0,0371
S=33 0,9910 4,65 0,9974

S=21 0,9790 7,15 0,5670
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9 S=27 0,9720 7,87 -0,4600
S=33 0,9910 4,44 0,4430
S=21 0,9897 5,01 0,3689
10 S=27 0,9871 5,35 -0,4496
S=33 0,9908 4,90 1,8714
S=21 0,9919 4,43 0,1957
11 S=27 0,9905 4,56 -0,2869
S=33 0,9921 4,42 1,3930

Comparando-se as alternativas 11 e 7, verifica-se superioridade da alternativa

11 em todas as classes de produtividade, exceto para o BIAS (%) nas classes de

produtividade Média e Alta, com tendéncia de subestimacio na classe Média de -

0,2869 comparada a -0,2190 na mesma classe na alternativa 7, € menor

superestimacao na classe Alta, com valor de 0,891 na alternativa 7, e 1,3930 na

alternativa 11.

Os coeficientes fixos dos modelos representados nas onze alternativas foram

todos significativos (p < 0,01) (Tabela 7).

Tabela 7 — Coeficientes do ajuste das alternativas propostas.

Alt ) Coeficientes

ernativa by ) b, A, A,
1 1,3727**  -13,0218**  0,0228** 1,211* -
2 1.4720*  -13.9058** 0.023242**  1.1846** -
3 3,0744** -5,9277** 0,0216** 0,6228** -
4 2,9530* -9,2778** 0,0216** 0,6704** -
5 2,8759** -6,1663** 0,0216** 0,6805** -
6 1,1926™  -11,9008**  0,0227** 1,2699** -
7 417,6031**  18,8122**  425,9958** -10,6078** 130,5650**
8 413,6702**  18,3562** 635,0153** -17,2602** 195,9035**
9 403,0818** 17,7815  709,4137** -19,7930** 222,7860*
10 1,6660** 23,0791* 0,0218** 1,0334** -
11 2,9354** 13,1711* 0,0070* 0,7499* -

** - significativo a 1% pelo Test T para modelos fixos, e Teste de Wald para modelos mistos
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Pode-se observar na Figura 5, que os valores estimados pelas equacdes das

onze alternativas ajustadas para a proje¢cao de volume estdo concentradas préximas
a linha 0:1, o que reflete o bom desempenho dos modelos nas trés classes de

produtividade. Destacam-se as alternativas 10 e 11, que apresentam maior acuracia.

Figura 5 — Volumes estimados versus observados pelas equagdes ajustadas
referentes aos onze modelos, em cada classe de produtividade.
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Os residuos percentuais referentes a projegdo de volume (Figura 6)
demonstram tendéncia similar, exceto nas alternativas 10 e 11, nas quais os
residuos estdo agrupados em torno de 20%. Na alternativa 1, observa-se uma
tendéncia de supestimacado para povoamentos de menor € maior volume, além de
pontos de subestimagao que chegam a 50% nas classes Baixa e Média, tendéncia
contraria a apresentada por Mendonga (2010). Uma tendéncia similar é apresentada
na alternativa 6. Observa-se que para as alternativas 3, 4, 5 e 7 a maior parte dos
residuos ficou bem distribuida, demonstrando um ajuste acurado destas alternativas.

Diante do exposto, considerando as estatisticas e a analise grafica dos
residuos, pode-se afirmar que as alternativas 7, 10 e 11 conseguiram estimar com
mais acuracia o volume nas trés classes de produtividade, com destaque para o
modelo 11, que apresentou estatisticas similares no ajuste e na validacdo com uma

base de dados independente, e apresentou residuos dentro do limite £ 20%.
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Figura 6 — Distribuicdo dos residuos porcentuais onze alternativas de projecédo de

volume em fungao dos volumes estimados, em cada classe de produtividade.
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Com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizacdo das alternativas

propostas, foi conduzida uma validagao, aplicando-se os modelos ajustados em um

conjunto de parcelas independentes daquelas utilizadas no ajuste. O resultado é

apresentado na Tabela 8.

Tabela 8 — Estatisticas utilizadas para avaliar os modelos ajustados em uma base de

dados de validagédo, com parcelas independentes daquelas usadas no ajuste.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9600 8,87 -0,9290

1* S=27 0,9760 8,12 -0,9640
S =33 0,9800 8,37 4,9000

S=21 0,9573 9,16 -1,1465

2 S=27 0,9743 8,34 -1,0642
S=33 0,9824 7,26 3,1489

S=21 0,9670 8,06 -0,8710

3 S=27 0,9810 6,78 -0,5560
S=33 0,9890 6,70 4,6140

S=21 0,9670 7,94 -0,2730

4 S=27 0,9810 6,65 -0,4810
S =33 0,9880 6,75 4,4890

S=21 0,9670 8,06 -0,9150

5 S=27 0,9810 6,77 -0,5550
S =33 0,9890 6,70 4,6260

S=21 0,9630 8,48 -0,7550
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6 S =27 0,9780 7,32 -0,8500
S=33 0,9850 8,00 5,5310
S=21 0,9660 8,08 0,0642
7 S=27 0,9800 6,84 -0,2613
S=33 0,9870 6,21 3,3755
S=21 0,9730 7,97 -3,3290
8 S =27 0,9810 6,76 -0,2810
S=33 0,9840 7,63 4,0790
S=21 0,9750 7,52 -2,8900
9 S=27 0,9810 6,80 -0,2500
S=33 0,9830 7,62 3,5600
S=21 0,9852 5,39 0,6208
10 S =27 0,9859 5,82 -0,6046
S=33 0,9883 6,74 4,5398
S=21 0,9858 5,63 1,6071
11 S =27 0,9880 5,33 -0,4757
S=33 0,9849 6,66 3,4785

Observa-se que, em geral, as estatisticas obtidas com a aplicagcdo dos
modelos ajustados apresentaram tendéncias proximas quando comparadas as
estatisticas obtidas no ajuste. Considerando o RMSE (%), cabe destacar, para a
classe de produtividade Baixa, a alternativa 10 com 5,3905, e para a classe de
produtividade Média a alternativa 11 com RMSE (%) de 5,3280.

Analisando o Iy observa-se que a na classe de produtividade Média, a

alternativa 11 apresenta 0,9880, superior as demais alternativas na mesma classe.
Na classe Alta, observa-se na alternativa 3 uma correlacdo de 0,9890, e na classe

Baixa 0,9858 de r,, para a alternativa 11, superior aos valores observados nas

mesmas classes nas demais alternativas.

Na Figura 7 observa-se uma tendéncia de subestimacdo nas parcelas com
volume acima de 400 m3 ha -' em todas as alternativas, sendo mais acentuada nas
alternativas 1, 2 e 6. Verifica-se na classe de produtividade Alta (S = 33) da
alternativa 1, uma tendéncia de superestimar parcelas com menor volume. E
possivel verificar uma menor dispersao entre volumes observados e estimados nas
alternativas mistas 10 e 11, com apenas uma parcela apresentando tendéncia de

subestimacao nestes casos.



119
Figura 7 — Volumes totais por parcela estimados versus observados, obtidos pelas
equagdes ajustadas seguindo o critério 2, isto é, aplicadas em uma base de dados
independente do ajuste, com as mesmas parcelas com idade futura superior a 60

meses, em cada classe de produtividade.
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A dispersao residual relativa (Figura 8) € mais acentuada nas alternativas 1, 2
e 6, corroborando com as tendéncias apresentadas. Observa-se ainda que nas
classes de produtividade Alta destas alternativas, uma leve tendéncia de
superestimar parcelas com volumes abaixo de 350 m3 ha -'. Também por esta figura

verifica-se auséncia de viés pela concentragdo da nuvem de pontos entre + 15%.

Figura 8 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungdo dos volumes totais
estimados, obtidos pela aplicagdo das alternativas aplicadas seguindo o critério 2,
isto €, em uma base de dados independente do ajuste, com as mesmas parcelas
com idade futura superior a 60 meses em cada classe de produtividade para os

modelos em nivel de povoamento.
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3.3. Comparagao das alternativas ajustadas e validadas para os critérios

definidos

Comparando-se as alternativas de modelagem de efeitos fixos que usaram
dados do critério 1, observa-se que, embora semelhantes nas estatisticas de ajuste,
a alternativa 1_0 apresenta um viés mais acentuado na classe de produtividade
Média (S = 27), com tendéncia de subestimacao nas parcelas com maiores volumes.
Além disso, verifica-se uma tendéncia de superestimagao na classe de produtividade
Alta (S = 33). A alternativa 7_0, baseada na modelagem da estratégia 2, apresenta-
se como a mais acurada e menos viesada no ajuste das alternativas com
modelagem de efeitos fixos.

Na validagdo, a alternativa 1 0 apresenta tendéncia acentuada de
subestimacao de parcelas com maior volume em todas as classes de produtividade,
e a acuracia diminui. Embora apresente tendéncia semelhante na classe de
produtividade Média (S = 27), o viés € menos acentuado na alternativa 7_0
comparado a alternativa 1_0.

Ao realizar a mesma comparagao entre modelos de efeitos fixos (alternativa 1
e 7) para dados do critério 2, pelas estatisticas de ajuste e analise grafica dos
residuos, conclui-se que a alternativa 7 se apresenta mais acurada e menos viesada
no ajuste, exceto na classe Baixa (S = 21), com uma leve tendéncia de subestimar
parcelas com maiores volumes.

Comparando o desempenho dos modelos ajustados e validados com base
apenas em efeitos fixos, de acordo com os critérios 1 e 2, verifica-se que as
alternativas sao acuradas, com a alternativa 7 é ligeiramente mais acurada quando
comparada as alternativas 1_0, 7.0 e 1, com RMSE relativo no ajuste de 7,79 na
classe de produtividade Média (S = 27), apresentando uma melhoria de 10% em

relagdo a alternativa 7_0, que apresentou RMSE relativo de 8,65, e com viés
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semelhante ao apresentado na alternativa 7_0 na mesma classe. Na validacéo, a
alternativa 7_0 é mais acurada em todas as classes de produtividade, embora o
ganho em acuracia na classe de produtividade Média (S = 27) tenha sido de 6%, na
classe de produtividade Baixa (S = 21) representou 30%, e na Alta (S = 33) de 26%.
O Bias (%) € menor na classe de produtividade Média (S = 27) na alternativa 7, e
com tendéncia de subestimagdo, comparado com a mesma da alternativa 7_0,
porém com tendéncia levemente superior para superestimacao.

Dentre as alternativas que usaram modelagem mista, e foram ajustadas e
validadas com dados do critério 1, a alternativa 7_1, baseada na estratégia 2,
apresenta-se como a mais acurada e menos tendenciosa nas classes de
produtividade Média (S = 27) e Alta (S = 33). Na classe de produtividade Baixa (S =
21), a alternativa 2_2 foi a mais acurada, semelhante a apresentada pela alternativa
7_1. Em termos de tendéncia, a alternativa 2_2 apresentou um menor viés que a
alternativa 7_1. Pela analise gréafica dos residuos, ao avaliar os volumes estimados
versus observados, observa-se que nas classes de produtividade Média (S = 27) e
Alta (S = 33), a tendéncia de subestimagdo é maior na alternativa 2_2 quando
comparada a alternativa 7_1, fato corroborado pelo grafico de residuos relativos, nos
quais para todas as classes de produtividade, a dispersdo da nuvem de pontos é
menor na alternativa 7_1.

Na comparagao das alternativas mistas ajustadas e validadas com dados de
ambos os critérios, verifica-se que no ajuste, a alternativa 11 (critério 2) foi a mais
acurada em todas as classes de produtividade, embora na classe de produtividade
média tenha sido semelhante a alternativa 7_1, que apresenta viés reduzido (Bias
relativo de 0,0092). Na classe de produtividade Alta (S = 33), a alternativa 7_1
mantém a superioridade em termos de auséncia de tendéncia, e mais acurada, com
melhoria de 15% quando comparada a alternativa 11. Cabe destacar que a
correlagao foi superior em todas as classes de produtividade na alternativa 11.

Ao realizar a andlise grafica dos residuos, verifica-se que para o ajuste, a
alternativa 11 € mais acurada, uma vez que ha a nuvem de pontos é menos
dispersa, especialmente nas classes de produtividade Média (S = 27) e Baixa (S =
21), indicando a alternativa 11, dentre as ajustadas com modelagem mista, como a
mais acurada e menos viesada.

Na validagdo das alternativas ajustadas por modelagem mista, a acuracia
superior da alternativa 11 é confirmada. Verifica-se, entretanto, que tal alternativa é

mais viesada nas classes de produtividade Baixa (S = 21) e Alta (S = 33), quando
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comparada a alternativa 7_1 e 7, que apresentam BIAS relativo na classe Baixa de
0,06 e 1,3544, e na Alta -0,74 e 3,3755, respectivamente.

A alternativa 11, mostrou ser a mais acurada e menos viesada dentre todas as
alternativas apresentadas para ambos os critérios, tanto no ajuste, quanto na
validacao. No ajuste geral, o RMSE relativo obtido foi de 4,79%, com BIAS (%) de -
0.15. Demolinari (2006) obteve Syx (%) (em todos as classes de produtividade) de
4,86 no ajuste do modelo de Clutter (1963) para uma base de dados de 66 parcelas
permanentes, menor comparado ao numero de parcelas utilizadas neste capitulo
(376 parcelas). Tal estatistica é obtida de maneira similar ao RMSE (%), portanto,
sdo comparaveis.

Para uma base de dados de eucalipto clonais, Mendong¢a (2010) encontrou
para seu modelo um valor de Syx (%) de 8,31 e para o ajuste de Clutter (1963)
7,13% para a mesma estatistica. Também para uma base clonal de eucalipto,
Oliveira (2012) obteve o valor de BIAS (%) de 0,57.
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4. CONCLUSOES

Comparando os modelos fixos, o modelo mais acurado foi o de Mendonga
(2010) (alternativa 7), independente do critério de divisao de dados.

Utilizando modelagem mista, o modelo que apresentou melhor resultado foi o
modelo de Clutter (1963) modificado, com classe de idade atual como grupo de
efeitos aleatdérios, com altura média da parcela na idade futura e logaritmo do
volume na idade atual como inclinagdo aleatéria (alternativa 11).

Verifica-se também que a calibragcdo de modelos mistos utilizando outras
variaveis de agrupamento diferentes da parcela, no caso de modelagem em nivel de
povoamento, pode ser uma opc¢do na aplicagdo de equagdes a um conjunto de
parcelas diferente das utilizadas no ajuste.

Com os resultados obtidos para as condicbes em que foi desenvolvido este
estudo, é possivel afirmar que a modelagem mista para projegao de volume em nivel
de povoamento foi superior a modelagem de efeitos fixos, comumente empregada

neste nivel de modelagem.
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CAPITULO 2 - MODELAGEM DE CRESCIMENTO E PRODUGAO EM NIiVEL DE
DISTRIBUIGAO DE DIAMETROS COM E SEM EFEITO ALEATORIO

1. INTRODUGAO

Modelos de Crescimento e producao florestal sdo essenciais para todo o
planejamento do manejo florestal, ja que realizar a previsdo do crescimento e
producdo de povoamentos € um pré-requisito para o planejamento da gestdo das
florestas em qualquer nivel (DIAMANTOPOULOQOU et al., 2015).

O volume total dos povoamentos € suficiente para muitos propédsitos de
gestado e planejamento florestal eficaz, muitas vezes requer informagbes sobre a
distribuicdo do volume por classe de diametro e de produtos (BURKHART; TOME,
2012).

Modelos de distribuicdo de didametros nao séo tdo onerosos como os modelos
de arvores individuais e nem apresentam pouca flexibilidade como os modelos de
povoamento total, tornando-se, portanto, uma alternativa a ser considerada. Seu
objetivo é fornecer informagdes sobre a estrutura do povoamento, permitindo assim a
estimativa da produgéo por classes de didmetro. Com tais informagdes é possivel
realizar o planejamento do corte, de desbastes, os tratamentos silviculturais, estimar
multiprodutos como por exemplo, madeira para serraria, celulose e energia (LEITE,
1990).

Modelos de distribuicdo de diametros apresentam como principal
caracteristica o uso de uma funcéo de densidade e probabilidade (fdp) para descri¢ao
do perfil diamétrico das areas de interesse (BINOTI, D. H. B. et al., 2015). Apesar da
existéncia de diversas funcoes estatisticas, é predominante o uso de uma das formas
da funcdo Weibull (CAMPOS; LEITE, 2013), principalmente a Weibull de dois
parametros (BINOTI et al., 2010; DIAMANTOPOULOU et al., 2015). Entre outras
caracteristicas, a boa correlacdo apresentada por seus parametros com
caracteristicas do povoamento tem sido fundamental a utilizagdo dessa fungao
(BINOTI, D. H. B. et al., 2013).

Existem métodos para realizar o ajuste de uma fungdo probabilistica,
permitindo a estimativa dos pardmetros desta funcao, sendo os principais, 0 método
dos percentis, o0 dos momento e da maxima verossimilhanca (NORD-LARSEN; CAO,
2006). Destaca-se o método da maxima verossimilhanga para ajustamento da fungao

Weibull, pela disponibilidade de rotinas computacionais capazes de otimizar o
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processo de estimativa dos parametros (ARAUJO JUNIOR et al., 2010; CRECENTE-
CAMPO et al., 2010; CAMPOS; LEITE, 2013; DIAMANTOPOULOU et al., 2015;
BINOTI, D. H. B. et al., 2015) .

Com a estimativa dos parametros da distribuicdo Weibull realizada, modelos
de regressao sao definidos para estimativa dos parametros utilizando variaveis do
povoamento, e quando preditos, a distribuicdo acumulada pode ser calculada e o
numero de arvores em cada classe de didmetros previamente definida pode ser
estimado (MALTAMO; GOBAKKEN, 2014).

O avango dos recursos de computacdo, trazendo maior poder de
processamento trouxe consigo o uso de técnicas estatisticas alternativas, dentre as
quais destaca-se os modelos de regressao nao lineares generalizados, generalizados
de efeito aleatdrio e de efeito aleatério (CARVALHO et al., 2011). Os mesmos autores
citam trabalhos que envolvem a aplicacéo de tais modelos, como Budhathoki et al.
(2008), Calegario et al. (2005a, b), Fang e Bailey (2001), Gregoire et al. (1995) e Pilar-
Diaz e Couto (1999). Outras abordagens como o uso de redes neurais artificiais
(BINOTI, D. H. B. et al., 2013; CASTRO et al., 2013; BINOTI, M. L. M. DA S. et al.,
2013, 2015; DIAMANTOPOULOQU et al., 2015), aprendizado de maquina e técnicas
de sensoriamento remoto tem ganhado espago (MALTAMO; GOBAKKEN, 2014; XU
et al., 2014; GORGENS et al., 2015), dentre outros.

Como alternativa aos modelos de regressao empregados na modelagem de
distribuicdo de didmetros, o uso de modelos mistos permite identificar as diferentes
fontes de variabilidade estocastico que nao sao explicadas pela parte fixa do modelo
dividindo-se a variancia residual em diferentes componentes (CALAMA; MONTERO,
2005). Neste tipo de modelo, as medidas dos individuos ndo precisam ser igualmente
espacadas e balanceadas e as analises podem ser conduzidas com os dados de
individuos que tiveram medidas perdidas (parcelas que nao foram medidas, arvores
que nao foram medidas dentro de parcelas, por exemplo) ou que apresentam
auséncia de informagado em algum momento do estudo. Portanto, na auséncia de
dados, os modelos mistos oferecem mais uma vantagem de utilizacao frente aos
outros tipos de modelos para dados longitudinais e de medidas repetidas (UZOH,;
OLIVER, 2008).

Na modelagem de efeitos aleatérios, os pardmetros de um modelo ajustado
podem variar entre os grupos, sendo assim, o modelo pode ser calibrado para um
determinado grupo afim melhorar a qualidade das predi¢cdes dentro do referido grupo
(VISMARA et al., 2015).
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O objetivo deste capitulo foi avaliar e comparar um modelo de distribuicdo de
didmetros que utiliza a abordagem fixa para ajuste e validagdo, com um modelo de

distribuicao de didametros que foi ajustado e validado com modelagem mista.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Descricao dos dados

Os dados utilizados neste capitulo sdo descritos na segcéo 3.4 da tese. Foram
selecionadas variaveis agrupadas por parcela e medi¢ao. Diante do volume calculado
por classe de didmetro, procedeu-se com a totalizagdo dos volumes em m? ha ! por
parcela, em cada idade.

A base de dados com as variaveis pareadas na idade 1 e idade 2 foi criada com
a fungao createPairedData do pacote Fgmutils (FRAGA FILHO et al., 2015), criado
durante o desenvolvimento deste trabalho e disponibilizado nos repositérios da

linguagem R.
2.2. Ajuste da Funcao de Densidade e Probabilidade

Para proceder com o ajuste da fdp, os dados dos didametros a 1,3m de altura
(DAP) observados em cada parcela em cada idade, foram agrupados em classes
diamétricas com amplitude de 2,0 cm. Em seguida, para cada parcela e em cada
idade, foi ajustada a funcédo de densidade e probabilidade Weibull:

G
f(x)zl(—j e/ (1)
BB

em que: [ é o parametro escala (s > 0), y refere-se ao parametro de forma, (> 0),

X & o centro da classe de didametro (x > 0).

A escolha da fungao Weibull de dois parametros se deu apoés varios testes com
a mesma fungao com dois e trés parametros e com dois e trés parametros: truncada
a esquerda, truncada a direita, truncada a esquerda e a direita. O ajuste da fungcao
Weibull foi realizado com o Método da Maxima Verossimilhangca (BAILEY; DELL,
1973), com auxilio de rotinas implementadas na linguagem R (FRAGA FILHO;
SCHMIDT, 2014).

2.3. Divisao da base de dados para ajuste e validagao dos modelos

Com o objetivo de avaliar diferentes grupos na calibragcdo de modelos mistos, os
dados foram divididos utilizando-se dois critérios: no primeiro (critério 1), o objetivo foi
avaliar o comportamento dos modelos para idades futuras, definindo a variavel parcela
como grupo. No segundo critério (critério 2), foram definidos grupos formados por

variaveis relacionadas ao povoamento, disponiveis na base de dados do inventario.
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De acordo com o critério 1, os dados foram divididos em dois conjuntos: o
primeiro para ajuste, e o segundo para validagado dos modelos. Do conjunto de ajuste,
participaram todas as parcelas com idade futura (idade 2) até 60 meses, e no segundo,
de projecédo (ou validagéo), foram selecionadas as mesmas parcelas do grupo de
ajuste, porém com idade futura igual ou superior a 72 meses.
De acordo com o critério 2, o conjunto de parcelas foi dividido aleatoriamente
também em dois grupos, sendo 70% das parcelas utilizadas para ajuste dos modelos
e 30% para validagao, ou seja, de acordo com este critério, as parcelas do conjunto

de ajuste nao estavam presentes no conjunto de validagao.
2.4. Modelo de Distribuicao de diametros

O modelo de distribuicao de diametros utilizado foi (CAMPOS; LEITE, 2013):

B, =ﬂ("}+ao (1—/1jdmax2+g (2)
l2 I2
l1 l1
Vo=l |+ 1--- |+e (3)
I2 I2
l, l,
dmax, =dmax,| - |[+a,|1-—+ [+¢ (4)
/2 l2
Ny = Ny ot ®)

em que: /, e /, sdo as idades atual e futura, em meses; y, e y,s&o os parametros de
forma da fungéo Weibull nas idades atual e futura, g, e B, sdo os pardmetros de
escala da fungdo Weibull nas idades atual e futura; dmax, € dmax, Sd0 0s
diametros maximos nas idades atual e futura, em cm, N, e N, s&o o numero de
arvores por hectare nas idades atual e futura, ¢,, com i=0 a 1 s&o pardmetros dos

modelos e &, o erro.

Com o ajuste da fungado Weibull realizado, realizou-se o ajuste das expressoes
de (2) a (5) pelo método iterativo Levenberg-Marquardt, implementado na fungao
nisLM do pacote minpack.Im (ELZHQV et al., 2015) da linguagem R. Os modelos nao
lineares mistos foram ajustados pela fungdo nime do pacote nime (PINHEIRO et al.,
2014).

De posse das estimativas dos paradmetros e da fungao Weibull, calculou-se a
probabilidade estimada do numero de arvores por classe de didmetro, de acordo com

a expressao (6):
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p(x;, ;) =exp —(ﬁy —exp —(éj
B B (6)

em que: x, € o limite inferior da classe de diametro, x, é o limite superior, Se y

definidos anteriormente.

Com a probabilidade por classe calculada, obteve-se o numero de arvores por
hectare em cada classe de diametro pelo produto deste valor pelo numero de arvores
estimadas por hectare (expressao 5).

A altura total na idade futura foi obtida pela equagao ajustada apresentada na
secao 3.4. Em seguida, o volume por classe de diametro foi obtido pelo produto da
equacado de volume apresentada na secdo 3.4 da tese e o numero de arvores

estimado, por classe diamétrica.
2.5. Alternativas de modelagem

Tendo como referéncia o modelo de distribuicdo de didmetros apresentado,
foram propostos dois conjuntos de alternativas de modelagem de distribuicao de
didmetros com modelos mistos, com o objetivo de avaliar seu desempenho em termos
de acuracia e auséncia de viés comparado com a abordagem de modelagem fixa.

O primeiro conjunto é apresentado na Tabela 1. A alternativa 1_0 representa a
modelagem com efeitos fixos. A alternativa 1_1 utiliza efeitos aleatorios, baseada no
modelo de distribuicdo de didmetros apresentado, cuja calibragao considera a parcela
como grupo de efeitos aleatorios. Seu ajuste e validagao foi realizado com o conjunto

de dados definido no critério 1.

Tabela 1 — Alternativa de modelagem de modelagem de distribuicdo de didametros
usando modelos mistos, avaliadas para projegao de volume tendo como grupos de

efeitos aleatérios a parcela.

Alternativa Modelo de distribuicao de didmetros

B =B (/—1)+a0 (1—’—1)dmax2+g
l2 l2
1.0 (7)

72 :71(l_1)+a0£1_/_1)+‘9
L l
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dmax, = dmax, [/—1)+a0 [1—’—1)+g
/2 l2

B =B (;—1)4-(&0 +ao)(1—;—1)dmax2+g
2 2

1 7/2:7/1(1—1J+(a0+80)(1—/l—1]+8 (8)

12 2

dmax, =dmakx, (;—1}+(a0 +a0)(1—ll—1J+g

2 2

em que: a, & o coeficiente aleatorio estimado para cada parcela.

Com o propdésito de avaliar alternativas além das propostas na Tabela 1, que
nao utilizassem a parcela como grupo de efeitos aleatérios na calibragdo, foram
definidas outras variaveis e a partir delas, alternativas, ajustadas e validadas com o
conjunto de dados definidos no critério 2. Como opgdes ao uso da parcela,
apresentam-se o regime de manejo, espagamento, o material genético, sendo estas
variaveis candidatas a formarem grupos de efeitos aleatérios. Contudo, a base de
dados utilizada neste trabalho apresenta apenas um regime de manejo e um tipo de
espacamento e o material genético ndo apresentou diferenga significativa, sendo
desconsiderado nesta avaliagao. As variaveis definidas para serem grupos de efeitos
aleatorios sao apresentadas na Tabela 2.

Como ja mencionado, depois de realizar o ajuste de diferentes tipos da fungao
Weibull, verificou-se que a Weibull de dois parametros foi mais aderente aos dados.
Diante disso, para cada parcela, e em cada idade, ela foi ajustada, e os parametros
de forma (y ) e escala ( £ ) foram estimados pelo método da maxima verossimilhancga.

Dentre todas as parcelas e idades, o valor minimo e maximo do parametro y

foi obtido, e definida uma amplitude de 1. Assim, foram criadas 28 classes de forma
(classeForma) e cada parcela, em cada idade, recebeu uma classificagdo de acordo
com o valor apresentado pelo parametro de forma. O mesmo foi feito para o parametro
escala, sendo a variavel classeEscala criada para representar a classificacdo da
parcela, em determinada idade, quanto ao valor da variavel escala.

Deste modo, uma parcela em determinada idade que apresente um valor do
parametro de forma de 7,032, é classificada como pertencente a classe 7 quanto a
forma. A mesma parcela apresenta o valor de 19,71 para o parametro escala, entéo

sua classificacdo quanto a escala é 18.
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Outra variavel categoérica criada na base de dados denominada
classificacaoWeibull, considera uma classificagdo simultdnea (dupla entrada) de
forma e escala. Neste caso e considerando o exemplo anterior, para a parcela seu
valor Unico seria de 7 e 18, representado pela concatenacdo de ambos, definindo a

classificacdo 7_18 da parcela na respectiva idade.

Tabela 2 — Grupos de efeitos aleatorios criados para ajuste das alternativas propostas
utilizando com modelos mistos.

Grupo Variavel agrupada Amplitude
classeForma Forma na idade atual 1
(admensional)
classeEscala Escala na idade atual 1

(admensional)

classificacaoWeibull Juncgao dos grupos classeForma e i
classeEscala

Considerando os novos grupos de efeitos aleatorios apresentados na Tabela
2, foram propostas novas alternativas de modelagem de efeitos aleatorios
denominado conjunto de alternativas 2 (alternativas de 2 a 4), apresentadas na Tabela

3, ajustadas e validadas com os dados do critério 2.

Tabela 3 — Alternativas de modelagem avaliadas para proje¢cao de volume em nivel
de distribuicao de didametros, em que 1 representa a alternativa com efeitos fixos e 2
a 4 alternativas considerando efeitos aleatorios.

Alternativas Modelo de distribuicdo de didmetros

B =5, U—“J+ae (1—/’—1Jdmax2+g
2

2

72 :71(I_1j+ao(1_l_1j+5
1 l2 /2

dmax, =dmax1(ll—1J+ao(1—ll—1J+g

2 2

- 1 _ |11
N2 — N1 .e( (e )(I2" 1)) +&

2 B, =,B1(I—1J+(a0+ao)£1—ll—1Jdmax2+g

l2 2
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V2 271(//_1j+(a0+ao)[1_;_1)+5
2 2

dmax, =dmax, (11—1]+(a0 +a0)(1—ll—1j+g

2 2

B, = p; (;—1]+(a0 +W0)[1—Il—1jdmax2+g

2

3 y2=y1(/—1j+(a0+wo)(1—l—1j+g
l, L,

dmax, = dmax{ll—“JHao +W0)(1—ll—1J+ &

2 2

i

|+ (a, + 2,) 1—I—1 dmax,+¢&
1, I

2

/ /
4 }/2=y1(/—1j+(a0+zo)( —/—1)+g
2 2

dmax, = dmakx, (l/i}r(ao +zo)(1—ll—1j+g

2 2

ﬂzzﬂ{

em que: a, € o coeficiente aleatério estimado o grupo “classificacaoWeibull”, w, =
coeficiente aleatorio estimado o grupo “classeForma” e z,= coeficiente aleatorio

estimado o grupo “classeEscala”
2.6. Avaliacao dos resultados

A aderéncia dos ajustes realizados por Weibull aos dados foi avaliada pelo teste
de Kolmogorov-Smirnov (MASSEY JR, 1951), que compara a frequéncia acumulada

estimada (F,(x)) com a observada (F, (x)), sendo a classe de maior divergéncia
absoluta a estatistica do teste (D):
D = méax|F,(x)—F,(x)|
Sendo assim, quanto maior o valor de D, maior é considerada a divergéncia
entre os valores observados e os estimados pela fungéo.

A avaliagdo das alternativas foi realizada pelas seguintes estatisticas:
a) Coeficiente de correlacdo (PIETILA et al., 2010; MORA, 2015):
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r.o= n_1(2(}7/_}7m)(y1_)7))
N Y A A N A28, (9)

b) BIAS(%) (UZOH; OLIVER, 2008):

(Y-Y)
BIAS=H (10)
n
BIAS(%) =245 100
ZY/n (11)
i1

c) Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE %) (Root Mean Square Error)
(ISLAM et al., 2009; ZHAO et al., 2013; ARIAS-RODIL et al., 2015):

(12)

) ZH:Y/n (13)

De forma a complementar a analise foram elaborados graficos relacionando os
volumes observados com os volumes estimados e graficos de residuos percentuais,
obtidos pela expressdo (MENDONCA, 2010; MARTINS et al., 2014):

res(%) = [Lyfj-mo (14)

i
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ajustou-se a funcdo Weibull de dois parametros para todas as parcelas em
cada situagdo, sendo cada estimativa comparada com a distribuicdo observada.
Todos os ajustes resultaram em aderéncia aos dados pelo teste de Kolmogorov-
Smirnov a 1% de probabilidade, sendo o valor médio da estatistica D igual a 0,0989.
Na Figura 1 sédo apresentadas a distribuicdo de frequéncia de duas parcelas

selecionadas aleatoriamente, com seus respectivos ajustes.

Figura 1 — Frequéncia observada e estimada pela fungdo Weibull (——-) em duas
parcelas de eucalipto com idades de 36, 48, 60 e 72 meses, com amplitude de classe

de diametro de 2 cm
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Para o caso das estimativas de sobrevivéncia, isto €, o nUmero de arvores por
, foi i ju X 30 5, , udo,
hectare, foi testada a abordagem mista para o ajuste da expressao 5, sem, contudo
obter-se resultados favoraveis. Sendo assim, este modelo foi ajustado considerando-
apenas os efeitos fixos. A equagdo de sobrevivéncia ajustada foi:
_ 145271 _ 1145271 Lo . . - -
N, =N, -7 O As estatisticas de  ajuste e de validagdo sdo
apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste da equacéo para projecao de
numero de arvores por hectare (N ha™'), por classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
Ajuste

S=21 0,9991 0,42 -0,0780

1 S=27 0,9855 1,42 -0,0207

S=33 0,9968 0,66 0,0422

Validagao

S=21 0,9670 1,56 -0,1236

1 S=27 0,9976 0,56 -0,0638
S=33 0,9999 0,08 -0,0792

Verifica-se que, tanto para o ajuste quanto para a validagdo realizada, o
modelo se ajustou bem aos dados, e que sua capacidade de predi¢ao é adequada ao
seu proposito.

Em seguida sdo apresentados os resultados do ajuste e validagéo dos grupos
de alternativas propostas para a modelagem de distribuicdo de didmetros utilizando
dados do conjunto denominado critério 1, e a outra, do conjunto definido como critério
2.

3.1. Critério 1 — Alternativas usando a variavel parcela como grupo de efeito

aleatorio

Nesta segdo sdo apresentados os resultados do ajuste e aplicagdo da

alternativa de modelagem de distribuicido de diametros usando o modelo de efeitos
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fixos e alternativas de modelos mistos, e parcela como grupo de efeitos aleatérios
(Tabela 1), ajustadas e validadas com o conjunto de dados do critério 1. Testes foram
realizados utilizando a classe diamétrica como grupo de efeitos aleatodrios, inclusive
adotando a abordagem multinivel, na qual foram definidos 2 grupos aninhados de
efeitos aleatérios, mas os resultados foram os mesmos, mantendo-se a parcela como
grupo de efeitos aleatdrios.

Na secao 3.1.1 sao apresentados os resultados de cada submodelo do modelo
de distribuicdo de didmetros ajustado, e na se¢ao seguinte, 3.1.2, os resultados das
estatisticas comparando os volumes totais observados e estimados pela alternativa
1.1.

3.1.1. Resultado das Alternativas de modelagem de distribuicao de didmetros

O parametro escala na idade futura foi ajustado considerando o didmetro
maximo na idade futura como variavel independente. Desta forma, foi realizado o
ajuste de alternativas para obtengdo desta variavel e o resultado das estatisticas
obtidas € apresentado na Tabela 5.

Observa-se que os resultados para a classe de produtividade Média (S = 27)
foi mais acurado e menos viesado, com correlagcado de 0,93. Cabe destacar que € na
classe de produtividade Média (S = 27) onde esta a maior parte das parcelas utilizadas
no ajuste (81% das parcelas), seguido pela classe de produtividade baixa (S = 21)
com 14% das parcelas e a alta (S = 33) com 5% do total de parcelas. Entretanto,
considerando a validagao realizada (Tabela 6), a classe apresenta-se com viesada,
com tendéncia de subestimacéo, assim como as demais classes.

No ajuste, observa-se a tendéncia de superestimagdo na classe de
produtividade Baixa (S = 21), com BIAS relativo de 3,19, e tendéncia contraria na
classe de produtividade Alta (S=33), com tendéncia de subestimacéao, sendo o BIAS
(%) de -1,54. Quando avaliada a acuracia, a classe de produtividade Baixa é mais
acurada do que a classe Alta, com valores de RMSE relativo de 5.251 e 5.51,

respectivamente.
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Tabela 5 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das alternativas para estimar o

didmetro maximo (dmax) na idade futura, por classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9437 4,43 1,9686

10 S=27 0,9344 4,45 -0,7964

S =33 0,9243 5,76 -2,6053

S=21 0,9382 5,25 3,1973

1.1 S=27 0,9309 4,52 0,3182
S=33 0,9211 5,51 -1,5445

Tabela 6 — Estatisticas utilizadas para avaliar a aplicacao da alternativa para obtencao
do didmetro maximo na idade futura em uma base de dados de validacgéo, por classe

de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9710 2,75 -0,8576

10 S =27 0,9732 4,18 -2,8608
S=33 0,9848 5,71 -5,0992

S=21 0,9563 2,72 -1,3108

1.1 S=27 0,9702 2,81 -1,6644
S=33 0,9798 3,26 -2,8063

Foi ajustada uma equacéo para projecado do parametro escala, e as estatisticas
calculadas sdo apresentadas na Tabela 7. A maior acuracia ocorre na classe de
produtividade Alta (S=33), embora seja mais viesada, com BIAS relativo de 1.27, com
tendéncia de superestimacgao. A acuracia obtida na classe de produtividade Média,
apresenta RMSE relativo de 3.9 e BIAS (%) de -0.32, com leve tendéncia de
subestimacao, o que também ocorre ao verificar-se o resultado obtido para a classe
de produtividade Baixa, com BIAS relativo de -0.683, sendo, mais viesada e menos
acurada, com RMSE (%) de 4.78.

Tabela 7 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das alternativas para estimar o
pardmetro S, da funcdo Weibull de 2 parémetros, por classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,9356 4,69 0,2802
1.0 S=27 0,9415 4,15 -0,3319
S=33 0,9289 3,87 0,7141
S =21 0,9453 4,79 -0,6832
1.1 S=27 0,9592 3,90 -0,3248
S=33 0,9531 3,50 1,2791

Verifica-se que a alternativa 1_1 é mais acurada e menos tendenciosa que a

alternativa 1_0 na classe de produtividade Média (S = 27). Nas demais classes, a
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alternativa 1_1 apresenta-se menos acurada e mais viesada, contudo com valores
proximos aos apresentados na alternativa 1_0.

Ao realizar a validagdo das equagdes em uma base de dados independente,
percebe-se que a alternativa 1_0 apresenta-se como mais acurada e menos viesada
na classe de produtividade Média e Baixa, entretanto, ndo apresenta o mesmo
comportamento classe de produtividade Alta (Tabela 8). Observa-se um viés
acentuado desta alternativa na classe de produtividade Média, com tendéncia de
superestimacao, contraria a tendéncia obtida no ajuste, com BIAS relativo de 1.833.

Tabela 8 — Estatisticas utilizadas para avaliar a aplicacao da alternativa para obtencao
do parémetro S, na idade futura em uma base de dados de validac&o, por classe de

produtividade.
Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,9768 2,65 2,0405
10 S=27 0,9762 2,21 1,6476
S =33 0,9831 2,70 1,9203
S =21 0,9695 2,67 1,9465
11 S=27 0,9730 2,42 1,8329
S =33 0,9896 217 1,8470

Os resultados da estimativa do parametro de forma na idade futura sao
apresentados na Tabela 9. Percebe-se uma acuracia moderada em todas as classes
de produtividade para as alternativas apresentadas, fato que pode ter relagdo com a
baixa correlagao apresentada pelo parametro de forma com caracteristicas do
povoamento (GUIMARAES, 1994).

A alternativa 1_0 é mais acurada, e menos viesada na classe de produtividade
Média (S = 27), contudo apresenta maior viés na classe de produtividade Alta (S = 33)

Embora menos acuradas no ajuste, o comportamento é inverso na validagéo,
contudo, ainda apresentando tendéncia, porém de superestimacao. Apesar disso, as
classes de produtividade Média e Alta apresentaram resultados mais acurados, com
9.95% na classe de produtividade Média (S = 27) e 9.3 de RMSE (%) na classe de
produtividade Alta.
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Tabela 9 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste da alternativa 1_1 para estimar
o parametro y, da funcdo Weibull de 2 parametros, por classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9577 13,94 -2,498
10 S=27 0,9479 13,97 3,040
S =33 0,9445 18,38 14,116
S=21 0,9281 15,95 -1,3316
11 S=27 0,9447 17,01 -5,6027
S =33 0,9213 15,70 -0,9368

Embora apresente RMSE relativo inferior, portanto mais acurado na classe de
produtividade Baixa da alternativa 1_0 e que esta seja menos viesada, nas classes
Média (S = 27) e Alta (S = 33), a alternativa 1_0 apresenta-se como menos acurada e
mais viesada.

Tabela 10 — Estatisticas utilizadas para avaliar a aplicacdo da alternativa para
obtencdo do pardmetro y, na idade futura em uma base de dados de validag&o, por

classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,9858 7,78 1,134
10 S=27 0,9816 10,20 6,272
S =33 0,9850 13,33 12,114
S =21 0,9802 8,52 2,4363
11 S=27 0,9784 9,95 3,2326
S =33 0,9599 9,29 1,7927

Com os parametros forma e escala disponiveis na idade futura, foi possivel
calcular a funcdo Weibull de dois parametros acumulada com o propésito de obter a
estatistica D do teste ndo paramétrico Kolmogorov-Smirnov, no qual obteve-se todos
os resultados significativos a 5%, tanto para o ajuste, quando na validagdo. Foram
selecionados resultados de parcelas usadas no ajuste, e na validagao, apresentando
a estatistica D e o grafico de probabilidade acumulada para as alternativas 1_ 0e 1_1,
apresentados na Figura 2 e na Figura 3, respectivamente, nas quais foram
selecionadas aleatoriamente 4 parcelas para ajuste e outras quatro para apresentacao

dos resultados de validacao.
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Figura 2 — Frequéncia observada acumulada e frequéncias estimadas acumuladas,

calculadas a partir do ajuste dos parametros forma e escala da fungao Weibull obtidas

pelas equacdes ajustadas para as alternativas 1 0 (A_1 0)e1_1(A_1_1).
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Figura 3 — Frequéncia observada acumulada e frequéncias estimadas acumuladas,
calculadas a partir do das equagdes ajustas dos parametros forma e escala da fungao
Weibull para a base de validacao, para as alternativas 1 0 (A_1 0)e1_1(A_1_1).
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3.1.2. Resultados da aplicacao das alternativas de modelagem de distribuigcao

de didmetros

Com o ajuste e aplicagao do modelo de distribuicdo de diametros apresentado
na seg¢ao 3.1.1 realizado, obteve-se os volumes estimados por classe de diametro,
que para em seguida foram totalizados por parcela (em m3 ha'), para proceder a
andlise apresentada nesta secdo. Uma parcela foi selecionada aleatoriamente para
apresentagao dos volumes observados e estimados por classes de didmetros obtidos

no ajuste (Figura 4) e na validagao (Figura 5).

Figura 4 — Volumes por classe de didmetro observados e estimados aos 36, 48 e 60

meses para uma parcela selecionada aleatoriamente com os dados de ajuste (critério

1),

5
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Figura 5 — Volumes por classe de diametro observados e estimados aos 72, 84 meses

para a mesma parcela selecionada na Figura 4.
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Avaliando-se as estatisticas apresentadas na Tabela 11, é possivel concluir
que a alternativa 1_1 apresenta uma acuracia moderada em todas as classes de
produtividade, com RMSE relativo de 10.58 na classe de produtividade Média, com
tendéncia média de superestimacao. Nesta classe, para menores valores de volume
a tendéncia pode ser confirmada na Figura 6 e na Figura 7. Em povoamentos com
volume abaixo de 200 m3® ha' a tendéncia é contraria, apresentando uma leve de
subestimacdo em todas as classes de produtividade.

Tabela 11 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume totalizado por parcela (m3 ha-

1) obtido a partir das alternativas de modelagem de distribuicdo de diametros,
detalhados por classe de produtividade.

Alternativa Classe vy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9397 13,79 -1,3080
1.0 S=27 0,9475 11,75 2,2890
S=33 0,9466 13,30 8,0690
S=21 0,9632 12,01 -2,257
1.1 S=27 0,9634 10,58 2,676
S=33 0,9799 10,13 5,944

Apesar das estatisticas para a validacdo apresentarem maior acuracia em
relagdo aos dados de ajuste, os resultados tornaram-se mais viesados, com aumento
expressivo do BIAS (%) em todas as classes de produtividade, tendendo a
superestimacdo em todas as classes de produtividade, conforme apresentado na

Figura 8 e na Figura 9.
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Tabela 12 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume do povoamento (m3 ha)
obtido por meio da aplicagdo das alternativas de modelagem de distribuicdo de
diametros em uma base de dados independente, totalizados por parcela e detalhados
por classe de produtividade.

Alternativa Classe Fyp RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9670 6,56 4,3190
10 S=27 0,9662 8,31 6,8490
S=33 0,9885 11,88 11,2280
S=21 0,9660 6,62 4,239
11 S=27 0,9610 8,95 7,377
S =33 0,9921 11,45 11,098

Nota-se pelos volumes observados versus estimados para as alternativas 1_0
e 1_1 (Figura 6), uma maior dispersdo dos pontos na alternativa 1_0 em todas as
classes de produtividade quando se avalia o ajuste do modelo.

Avaliando-se os graficos de residuos relativos, a tendéncia de subestimagéo é
verificada nas parcelas com menores volumes e superestimagao em parcelas com

volumes maiores (Figura 7).

Figura 6 — Volumes totais por parcela estimados versus observados, obtidos pelas

equacdes ajustadas referentes as alternativas de modelagem de distribuicao de

didmetros, em cada classe de produtividade.
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Figura 7 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungdo dos volumes totais
estimados, em cada classe de produtividade para o modelo de distribuicdo de
didmetros proposto nas alternativas 1_0e 1_1.
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Considerando a validagao, a tendéncia de superestimagao é confirmada

nas Figura 8 e na Figura 9 em todas as classes de produtividade.

Figura 8 — Volumes totais por parcela estimados versus observados, obtidos pela

aplicacio das alternativas 1_0 e 1_1 de modelagem de distribuicdo de diametros em

uma base de dados independente, em cada classe de produtividade.
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didmetros proposto nas alternativas 1 0 e 1_1 para a base de dados de validacao

(aplicacao).
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3.2. Critério 2 — Alternativas usando outras variaveis como grupos de efeitos

aleatorios

Nesta secdo sdo apresentados os resultados do ajuste das alternativas de
modelagem de distribuicdo de didmetros que fazem parte do grupo 2, que utilizaram
outras variaveis como grupos de efeitos aleatérios, e foram ajustadas e validadas com

o conjunto de dados do critério 2.
3.2.1. Alternativas de modelagem para se estimar a distribuicao de diametros

O ajuste de cada modelo que compdéem o grupo 2 de alternativas de
modelagem de distribuicdo de didmetros foi realizado com o conjunto de dados do
critério 2, e seus respectivos resultados sdo apresentados nesta sec¢ao.

Utilizada como variavel independente no modelo representado pela equacao
(3), o diametro maximo na idade futura representado pela equacgéao (5) foi ajustado
considerando as quatro alternativas determinadas neste capitulo. Os resultados do
ajuste sdo apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das quatro alternativas para
estimar o didmetro maximo (dmax) na idade futura, por classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9775 4,16 1,7611
1 S=27 0,9688 4,34 -1,0261
S=33 0,9483 6,38 -2,3991
S=21 0,9761 3,23 1,1394
2 S=27 0,9771 2,99 -0,3304
§$=33 0,9767 3,33 -0,2676
S=21 0,9665 3,89 1,3226
3 S=27 0,9733 3,47 -0,7625
S=33 0,9737 4,14 -0,5828
S=21 0,9727 3,65 1,5634
4 S=27 0,9633 3,86 -0,4846
S=33 0,9492 5,38 -1,8014

Verifica-se a superioridade da alternativa 2 (ndo linear mista), que utiliza a
variavel categorica “classificacaoWeibull” para agrupamento aleatério, com valores de
RMSE (%) inferiores em todas as classes de produtividade para todas as alternativas
definidas. A alternativa 2 apresenta ainda, valores de BIAS (%) préximos de zero, com
leve tendéncia de superestimagao na classe de produtividade baixa (S = 21), e
subestimacgao nas classes média (S = 27) e alta (S = 33).
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No caso da validacéao, as estatisticas apresentadas na Tabela 14 indicam que
as alternativas 2 e 4 apresentaram resultados similares, com vantagem para a

alternativa 2 para as estatisticas r, e RMSE (%), mas no caso do BIAS (%), a
alternativa 4 mostrou-se, de forma geral, menos viesada.
Tabela 14 — Estatisticas utilizadas para avaliar a validagdo das alternativas para

obtencgéo do didametro maximo na idade futura em uma base de dados de validagao,
com parcelas independentes daquelas usadas no ajuste.

Alternativa Classe ry; RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9532 4,45 1,7859
1 S=27 0,9615 4,00 0,1055
S=33 0,9759 4,31 -2,5763
S=21 0,9610 3,84 1,7882
2 S =27 0,9632 3,56 0,7179
S=33 0,9597 3,55 -0,7130
S=21 0,9469 4,41 1,9408
3 S=27 0,9574 3,81 0,4918
S=33 0,9517 4,26 -1,3200
S=21 0,9572 3,94 1,7112
4 S=27 0,9570 3,77 0,3929
S$=33 0,9663 3,44 -1,3531

As estimativas para dos coeficientes fixos das alternativas avaliadas séao

apresentadas na Tabela 15.

Tabela 15 — Estimativas dos coeficientes fixos das alternativas avaliadas para d max,
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3 Alternativa 4

a, 25.78** 25.59* 24.94* 26.68**

** - significativo a 1% pelo Test T para modelos fixos, e Teste de Wald para modelos mistos

Em seguida foram ajustadas as alternativas para a modelagem do parametro

escala na idade futura ( S, ) da fungdo Weibull de dois parémetros para as alternativas

definidas. Em destaque na Tabela 16, a alternativa 2 para estimativa do parametro
escala na idade futura apresenta superioridade sob as demais alternativas avaliadas,
cabendo salientar que o didmetro maximo na idade futura obtido pela alternativa 2
(Tabela 14) foi utilizado como input no modelo representado pela equagao 3 para
obtencao do parametro escala.
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Tabela 16 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das quatro alternativas para
estimar o pardmetro escala na idade futura da fungcao Weibull de 2 parametros, por
classe de produtividade.

Alternativa Classe ryy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9684 3,68 0,3026

1 S=27 0,9709 3,32 -0,0827
S=33 0,9475 3,67 1,0446

S=21 0,9803 2,66 0,7404

2 S$=27 0,9739 2,70 -0,2877
S$=33 0,9512 3,33 0,0706

S =21 0,9717 3,50 0,5584

3 S=27 0,9705 3,19 -0,1287
S=33 0,9455 3,55 0,5326

S=21 0,9693 3,24 0,6309

4 S=27 0,9706 2,91 -0,3178

S=33 0,9437 3,60 0,5240

As estimativas para o coeficiente das equacdes ajustadas para as alternativas

para o parametro escala da fungao Weibull sdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17 — Estimativas dos coeficientes fixos das alternativas avaliadas para f,
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 3 Alternativa 4

a, 1.185** 1.241* 1.237* 1.235**

** - significativo a 1% pelo Test T para modelos fixos, e Teste de Wald para modelos mistos

As estatisticas resultantes das estimativas realizadas para o parametro de
forma na idade futura sdo apresentadas na Tabela 18. Verifica-se a superioridade das
alternativas n&o lineares mistas (2 a 4) sob a alternativa n&o linear ao observar-se os
valores de RMSE (%) e BIAS (%). O valor de RMSE (%) para a classe de produtividade
baixa (S = 21) da alternativa 1 apresenta valor de 14.24, sendo reduzido a 6.2920 na
mesma classe de produtividade na alternativa 2, 8.42 na alternativa 3 e com uma
redugdo menos expressiva na alternativa 4, com valor de RMSE (%) de 13.01.

Considerando o BIAS (%), a alternativa 2 apresenta valores de -1.5075 na
classe de produtividade baixa (S = 21) e 0.31 para a classe de produtividade média
(S = 27), indicando uma pequena tendéncia de subestimagdo e superestimacao,
respectivamente, porém inferior a alternativa 1, usada como referéncia para
comparagao. Apesar da classe de produtividade alta (S = 33) da alternativa 2 ter
apresentado valor de RMSE (%) de 11.772, superior ao valor da mesma estatistica na
mesma classe na alternativa 3, o BIAS (%) é inferior, reiterando a superioridade da

alternativa 2 frente as demais.
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Tabela 18 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das quatro alternativas para
estimar o pardmetro y, da funcdo Weibull de 2 parametros, por classe de

produtividade.

Alternativa Classe vy RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,9569 14,24 -3,4100

1 S=27 0,9471 13,88 1,9830
S=33 0,9450 17,20 12,6370

S=21 0,9903 6,29 -1,5075

2 S$=27 0,9783 8,18 0,3145
S=33 0,9608 11,77 3,4077

S =21 0,9834 8,43 -0,8622

3 S=27 0,9730 9,18 0,7864
S$=33 0,9653 11,58 4,1370

S=21 0,9656 13,01 -2,7910

4 S =27 0,9511 13,19 0,8186

S =33 0,9368 15,98 10,0797

As estimativas parametro de forma sao apresentadas na Tabela 19.

Tabela 19 — Estimativas dos coeficientes fixos das alternativas avaliadas para y,

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Alternativa 4

%o 9.507**

12.9**

16.46**

9.794**

** - significativo a 1% pelo Test T para modelos fixos, e Teste de Wald para modelos mistos

Com as estimativas dos parametros de escala e forma da funcdo Weibull para

as quatro alternativas, procedeu-se a avaliacdo da frequéncia observada acumulada

versus as frequéncias estimadas para cada uma das alternativas, sendo a estatistica

D néo significativa para todas as parcelas utilizadas neste capitulo. O grafico (Figura

10) com quatro parcelas selecionadas aleatoriamente ajuda a ilustrar esta afirmativa.
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Figura 10 — Frequéncia observada acumulada e frequéncias estimadas acumuladas,

calculadas pelos valores ajustados para os parametros forma e escala da fungao

Weibull obtidas pelas equacgdes ajustadas para as quatro alternativas.
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Verifica-se que o valor da estatistica D para as alternativas que utilizam a

modelagem mista € menor na maioria das parcelas selecionadas aleatoriamente nas

diferentes idades consideradas, indicando um melhor ajuste, o que pode ser

confirmado nos graficos apresentados na Figura 11.
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Figura 11 — Frequéncia observada acumulada e frequéncias estimadas acumuladas,
calculadas usando os parametros ajustados forma e escala da fungao Weibull em uma
base de dados independente, para as quatro alternativas.
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Ciasse de DAP
Os resultados confirmam a superioridade das alternativas mistas na

modelagem de distribuicdo de didmetros.
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3.2.2. Alternativas de modelagem de distribuicdo de diametros para se estimar

o volume por classe de diametro

Como resultado final do ajuste das alternativas de modelagem de distribuicao
de didmetros do grupo 2, obteve-se os volumes por classe de diametros (Apéndice A
— Volumes estimados e observados obtidos no ajuste e na validagéo das alternativas
1(ndo mista) e 2 (mista) para o conjunto de dados do critério 2.), os quais foram
totalizados por parcela a cada periodo de medigao, cujas estatisticas de ajuste séo
apresentadas na Tabela 20.
Tabela 20 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume total do povoamento (m3 ha-

1) obtido pelas quatro alternativas de modelagem de distribuigdo de diametros,
totalizados por parcela e detalhados por classe de produtividade.

Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9747 9,76 -0,0783
1 S=27 0,9771 9,30 3,0921
S=33 0,9746 12,59 8,8899
S=21 0,9791 7,83 -0,0861
2 S$=27 0,9778 7,82 1,7009
S=33 0,9754 9,18 5,4058
S=21 0,9774 9,26 0,5565
3 S=27 0,9773 8,78 2,7735
S=233 0,9734 10,55 6,8876
S=21 0,9714 9,17 -0,2988
4 S=27 0,9748 8,40 1,7321
S=33 0,9725 10,70 6,9380

Com os valores de RMSE (%) e BIAS (%) inferiores em todas as classes de
produtividade, a alternativa 2 configura-se como a mais adequada. Apesar da
alternativa 1 apresentar um valor inferior de BIAS (%) na classe de produtividade baixa
(S = 21), sendo menos viesada, verifica-se que a magnitude da diferenca é
insignificante. O melhor desempenho, e consequente melhoria ocorreu na classe de
produtividade alta (S = 33), com uma redugao de BIAS (%) de 8.8899 para 5.4058.
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ApOs a aplicagdo do modelo em uma base de dados independente, pode-se

observar (Tabela 21) que a tendéncia de melhoria da acuracia das alternativas mistas

€ mantida, embora os resultados de validagdo n&o sejam tdo acurados como os de

ajuste, o que ja era esperado. Nota-se também que a alternativa 4 apresentou
resultados melhores que a alternativa 2 no caso da validacao.

Tabela 21 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume (m?3 ha') obtido por meio da
aplicacio das alternativas de modelagem de distribuicdo de didmetros em uma base

de dados independente, totalizados por parcela e detalhados por classe de

produtividade.
Alternativa Classe lyy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9730 10,05 1,3674
1 S=27 0,9710 10,34 3,6127
S =33 0,9793 11,09 7,3315
S=21 0,9628 10,08 1,0525
2 S=27 0,9701 8,79 2,4770
S =33 0,9750 10,33 6,0666
S=21 0,9755 9,75 1,5028
3 S=27 0,9694 10,08 3,4849
S =33 0,9844 9,72 6,4210
S=21 0,9691 9,15 0,9870
4 S=27 0,9697 8,90 2,2548
S=33 0,9799 9,38 5,6704

Na Figura 12, corrobora-se a acuracia da alternativa 2 na classe de
produtividade Média (S = 27), semelhante a alternativa 4 na mesma classe de
produtividade. As tendéncias de superestimagdo sado confirmadas em todas as
classes de produtividade em todas as alternativas, contudo mais acentuadas na
classe de produtividade Alta (S = 33).

Analisando-se a dispersao residual percentual (Figura 13), verifica-se uma
tendéncia de superestimar o volume em povoamentos menos produtivos, em todas as
classes de produtividade. Apesar da presenca de pontos dispersos, é perceptivel a
melhoria apresentada na alternativa 2 comparada as demais alternativas, em todas

as classes de produtividade.
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Figura 12 — Volumes totais por parcela estimados versus observados, obtidos pelas

equagdes ajustadas referentes as quatro alternativas de modelagem de distribuigao

de didmetros avaliadas, em cada classe de produtividade.
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Figura 13 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungdo dos volumes totais

estimados, em cada classe de produtividade para os modelos de distribuicido de

didmetros.
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Figura 14 — Volumes totais por parcela estimados versus observados, obtidos pela
aplicagao das equacgdes ajustadas em uma base de dados independente referentes
as quatro alternativas de modelagem de distribuicdo de didmetros avaliadas, em cada

classe de produtividade.
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Figura 15 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungdo dos volumes totais
estimados, pela aplicagdo das equagbes ajustadas em uma base de dados

independente para cada classe de produtividade para os modelos de distribuicdo de

didmetros.
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3.3. Comparagao das alternativas ajustadas e validadas para os critérios

definidos

Comparando-se as estatisticas para as alternativas usando modelagem de
efeitos fixos (alternativa 1_0 e alternativa 1), verifica-se no ajuste que a alternativa 1_0
€ mais acurada em todas as classes de produtividade. Apesar disso, apresenta-se
mais viesada nas classes de produtividade Média (S = 27) e Alta (S = 33). Contudo,
ao realizar a avaliagao grafica dos residuos, verifica-se maior dispersédo de pontos em
torno da linha 0:1 na alternativa 1_0, principalmente na classe de produtividade Média
(S = 27), que concentra 81% das parcelas, no ajuste e na validagdo. A dispersao
residual é semelhante no ajuste, mas apresenta tendéncia de subestimativa de
parcelas com maior volume na classe de produtividade Baixa (S = 21) para a
alternativa 1_0. Tal tendéncia é verificada, apesar de ligeira, na mesma alternativa,
para a classe de produtividade Média (S = 27). Na validagdo, a tendéncia de
superestimar da alternativa 1_0 é mais pronunciada em todas as classes de
produtividade. Diante dessa analise, € possivel afirmar que a alternativa 1 é mais
acurada e menos viesada, quando comparada com a alternativa 1_0.

Avaliando-se as alternativas mistas, tem-se a para o critério 1, a alternativa 1_1
e para o critério 2 as alternativas 2 a 4. A alternativa 2 apresenta maior acuracia e
menor viés em todas as classes de produtividade no ajuste, contudo, na validagéo a
alternativa 4 a supera nas classes de produtividade Baixa (S = 21) e Alta (S = 33),
tanto em acuracia, quanto em viés, sendo este ligeiramente menor. Pela analise
grafica dos volumes observados versus estimados no ajuste, a superioridade da
alternativa 2 é confirmada, e na validacdo, pode se considera-la equivalente a
alternativa 4.

Comparando-se as alternativas fixas e mistas, a alternativa 2 € mais acurada e
menos viesada em todas as classes de produtividade, frente a alternativa 1, indicando
entao que os efeitos aleatérios produziram um melhor desempenho da modelagem

para se estimar o volume por classe de didmetro.
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4. CONCLUSOES

Para modelos fixos e mistos, as alternativas ajustadas e validadas com dados
do critério 2 foram mais acuradas e menos viesadas que as alternativas ajustadas
tendo a parcela com grupos de efeitos aleatérios (critério 1).

Com os resultados obtidos para as condicbes em que foi desenvolvido este
estudo, é possivel afirmar que a modelagem mista para modelos de distribuicdo de
didmetros apresenta-se mais acurada e menos viesada quando comparada com

abordagens com modelos de efeitos fixos.
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Apéndice A — Volumes estimados e observados obtidos no ajuste e na validagao

das alternativas 1(ndo mista) e 2 (mista) para o conjunto de dados do critério 2.

Figura 16 — Volumes por classe de didmetro observados e estimados aos 36, 48 e 60,

72, 84 e 96 meses para uma parcela selecionada aleatoriamente com os dados de
ajuste da alternativa 1 (critério 2).
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Figura 17 — Volumes por classe de didametro observados e estimados aos 36, 48 e 60,

72, 84 e 96 meses para outra parcela, selecionada aleatoriamente do grupo de
validagao (critério 2).
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Figura 18 — Volumes por classe de didmetro observados e estimados aos 36, 48 e 60,

72, 84 e 96 meses para uma parcela selecionada aleatoriamente com os dados de
ajuste da alternativa 2 (critério 2).
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Figura 19 — Volumes por classe de didametro observados e estimados aos 36, 48 e 60,

72, 84 e 96 meses para outra parcela, selecionada aleatoriamente do grupo de

vali
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CAPITULO 3 - MODELAGEM DO CRESCIMENTO E PRODUGAO DE
POVOAMENTOS DE EUCALIPTO, EM NIVEL DE ARVORES INDIVIDUAIS, COM E
SEM EFEITO ALEATORIO

1. INTRODUGAO

Modelos de crescimento e producdo sdo ferramentas essenciais para o
planejamento da gestdo florestal, estimativas acuradas dos estoques atuais e suas
alteragdes sao imprescindiveis para implementagao de alternativas de gestao para a
tomada de decisdes (UZOH; OLIVER, 2008). Castro et al. (2013) afirmam que embora
modelos no nivel de povoamento atendam de maneira eficiente aos usuarios, sendo
a categoria mais utilizada no Brasil desde meados da década de 80, muitas vezes o
detalhamento das informagdes acerca do crescimento e produgdo dos povoamentos
€ necessario, principalmente para estimar a produ¢cdo de madeira de alta qualidade e
multiprodutos.

Os modelos de crescimento e producdo em nivel de arvore individual simulam
o crescimento de cada arvore em didmetro, altura e copa, decidindo se a arvore vive
ou morre, calculando o crescimento e o volume, de forma individual (MARTINS et al.,
2014). A partir dos volumes individuais calculados, obtém-se os volumes totais por
parcela, por meio da soma dos volumes das arvores contidas nestas parcelas. Sdo
trés os submodelos componentes deste nivel de modelo: probabilidade de
mortalidade, ingresso e crescimento dimensional (altura e didmetro).

A mortalidade pode ser classificada em dois tipos: regular e irregular, sendo a
primeira ocasionada por fatores ndo catastréficos como competicao, fatores genéticos
e senescéncia, a qual pode ser mensurada. Ja a mortalidade irregular ocorre por
causas nhao intrinsecas a arvore, como incéndios, ataques de pragas, danos
mecanicos, portanto, dificeis de serem previstos e mensurados. Sendo assim, a
mortalidade € um aspecto essencial, no entanto, de dificil avaliacdo e modelagem
(CASTRO et al., 2015). O ingresso representa outro submodelo, e diz respeito ao
numero de individuos que medidos em uma idade i ndo foram medidos em idades
anteriores, por ndo apresentarem tamanho minimo de acordo com o determinado.

O uso de modelos de arvores individuais no Brasil ainda é restrito, seja pela
indisponibilidade de dados apropriados para seu ajuste, sua complexidade, o maior

numero de funcdes de o compdem e a falta de estudos que demonstrem seus
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resultados contribuem a baixa utilizagdo (CASTRO et al., 2013, 2014; MARTINS et al.,
2014).

O avancgo dos recursos de computagdo, com maior poder de processamento
resultado no uso de técnicas estatisticas alternativas, dentre as quais destaca-se os
modelos de regressao ndo lineares generalizados, generalizados de efeito aleatério e
de efeito aleatério (CARVALHO et al., 2011). Os mesmos autores citam trabalhos que
envolvem a aplicagao de tais modelos, como Budhathoki et al. (2008), Calegario et al.
(20054, b), Fang e Bailey (2001), Gregoire et al. (1995) e Pilar-Diaz e Couto (1999).
Outras abordagens como o uso de redes neurais artificiais (CASTRO et al., 2013;
BINOTI et al., 2013, 2015), aprendizado de maquina e técnicas de sensoriamento
remoto tem ganhado espaco (GORGENS et al., 2015), dentre outros.

O uso de modelos mistos permite identificar as diferentes fontes de
variabilidade estocasticas que nao sao explicadas pela parte fixa do modelo dividindo-
se a variancia residual em diferentes componentes (CALAMA; MONTERO, 2005).
Neste tipo de modelo, as medidas dos individuos n&o precisam ser igualmente
espacadas e balanceadas e as anadlises podem ser conduzidas com os dados de
individuos que tiveram medidas perdidas (arvores que nao foram medidas dentro de
parcelas, por exemplo) ou que apresentam auséncia de informagdo em algum
momento do estudo. Portanto, na auséncia de dados, os modelos mistos oferecem
mais uma vantagem de utilizagcado frente aos outros tipos de modelos para dados
longitudinais e de medidas repetidas (UZOH; OLIVER, 2008).

Na modelagem de efeitos aleatérios, os parametros de um modelo ajustado
podem variar entre os grupos, sendo assim, o modelo pode ser calibrado para um
determinado grupo afim de melhorar a qualidade das predigcbes dentro do referido
grupo (VISMARA et al., 2015).

O objetivo deste capitulo foi avaliar e comparar duas estratégias para a
estimacéao de volume pela projecédo do didmetro a 1,3m de altura (DAP) e altura total

(HT) de modelos em nivel de arvore individual, com e sem efeitos aleatérios.



179
2. MATERIAL E METODOS

2.1. Descrigao dos dados

Os dados utilizados neste capitulo sdo descritos na secao 3.4 da tese. A base
de dados com as variaveis das arvores individuais, pareadas na idade 1 e idade 2 foi
criada com a funcado createPairedData do pacote Fgmutils (FRAGA FILHO et al.,
2015), criado durante o desenvolvimento deste trabalho e disponibilizado nos

repositérios da linguagem R.
2.2. Divisdo da base de dados para ajuste e validagdao dos modelos

Com o objetivo de avaliar diferentes grupos na calibragédo de modelos mistos, os
dados foram divididos utilizando-se dois critérios: no primeiro (critério 1), o objetivo foi
avaliar o comportamento dos modelos para idades futuras, definindo a variavel parcela
como grupo. No segundo critério (critério 2), foram definidos grupos formados por
variaveis relacionadas ao povoamento, disponiveis na base de dados do inventario.

De acordo com o critério 1, os dados foram divididos em dois conjuntos: o
primeiro para ajuste, e o segundo para validacdo dos modelos. Do conjunto de ajuste,
participaram todas as parcelas com idade futura (idade 2) até 60 meses, e no segundo,
de projecédo (ou validagéo), foram selecionadas as mesmas parcelas do grupo de
ajuste, porém com idade futura igual ou superior a 72 meses.

De acordo com o critério 2, o conjunto de parcelas foi dividido aleatoriamente
também em dois grupos, sendo 70% das parcelas utilizadas para ajuste dos modelos
e 30% para validagao, ou seja, de acordo com este critério, as parcelas do conjunto

de ajuste n&o estavam presentes no conjunto de validagao.
2.3. Alternativas de modelagem em nivel de arvores individuais

Para realizar a projecao do crescimento do diametro a 1,3 m de altura (DAP) e
da altura total (HT) das arvores, foram avaliadas duas estratégias, sendo a primeira
formada pelo modelo que apresentou melhor desempenho dentre cinco modelos para
estimativa de crescimento em didmetro (cm) e altura (m) apresentados na Tabela 1

(MARTINS et al., 2014), denominada a partir de agora de estratégia 1.
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Tabela 1 — Submodelos utilizados para estimar o crescimento em diametro e altura.

Tipo/Autor Modelo
Plenaar9%18)chlver Y=Y LA | (1)
Logistico / Amaro _ 5 _ 5
et al. (1998) \/2 - \/1 +(1+ e(ﬂw‘ﬂzlﬂ 1+e(ﬁ1—ﬂzlw) + (2)
Richards, Zeide Py B
’ Y,=Y,+ - +é& 3
(1993) 2= L =) /ATy /1 (3)
Schumacher / _ _
Tomé (2003) \/2 — Y] + e(ﬂo Bil2) _ e(ﬂo Pilr) + & (4)
Linear adaptado 1
de Bella (1971) e _ 1
Campos e Leite Y, =Y, +(ﬂ0 + /5, [Iz ; J + S,BAl + ﬂSSJ +& (5)
(2009)

em que: Y2 é o didmetro (em cm) ou a altura total (m) em idade futura; Y1 € o didmetro
(cm) ou altura (m) em idade atual; 12 € a idade futura (meses); |1 é a idade atual
(meses); S é o indice de local; BAlI é o indice de area basal, com equacgao
BAI =d?/qg”; q é o didmetro quadratico (cm); /4 s&o os coeficientes do modelo; e é

o erro aleatorio;

A segunda estratégia avaliada, denominada aqui de estratégia 2, é composta
pelos modelos lineares propostos neste trabalho, ajustados posteriormente com
efeitos aleatdrios. O modelo de crescimento em didmetro foi assim definido:

D/Z\P2 = B, + BDAP, + B,1, + B:l, + ﬁ4[_)1 + BDMIN, + BsDMAX, + & (6)
em que: DAP2 = didmetro (em cm) estimado na uma idade futura; DAP+1 = didmetro
(cm) em idade atual; D, = média dos didmetros (cm) da parcela na idade atual; DMAX=
didmetro maximo (cm) da parcela na idade atual; DMIN = didmetro minimo (cm) da
parcela na idade atual; /1 = idade atual (meses); /> = idade futura (meses); A=

coeficientes do modelo; e ¢ = erro aleatério;
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Como parte da estratégia 2, o modelo de crescimento em altura total foi assim
definido:

/:ITz ::B0+:B1H7-1+ﬂ2/1+ﬂ3”D31+ﬂ4I2+‘9 (7)

em que: I—AIT2 = altura total (em m) estimada na uma idade futura; HT; = altura total

DAP* HT

(m) na idade atual; /ID3 = 52 = indice de competicdo independente de

distancia (MARTINS, 2011); /1 = idade atual (meses); /> = idade futura (meses); A=

coeficientes do modelo; e ¢ = erro aleatério;

Com base no modelo escolhido na estratégia 1, foram definidas alternativas de
modelagem mistas, avaliadas neste capitulo.

Depois de concluido o ajuste dos modelos apresentados (Tabela 1), procedeu-
se com a selecao de um modelo de crescimento em didametro a 1,3 m de altura (cm)
e um para altura total (m), que fez parte dos conjuntos de alternativas, apresentadas
adiante.

Tendo como referéncia as estratégias apresentadas, foram propostos dois
conjuntos de alternativas de modelagem com e sem efeitos aleatérios, com o
propdsito de avaliar seu desempenho quando a acuracia e tendenciosidade, quando
comparadas aos resultados das estatisticas do ajuste e analise grafica dos residuos
dos modelos que compdem cada estratégia.

O primeiro conjunto é formado por alternativas que nao utilizaram o identificador
de cada arvore ou parcela como grupo de efeitos aleatérios na calibragdo, tendo
definidas outras variaveis com este propoésito. Como opgdes ao uso do identificador
da arvore, apresentam-se a classe diamétrica da arvore, a classe de altura, e o
material genético, sendo estas variaveis candidatas a formarem grupos de efeitos
aleatdrios. A variavel material genético foi considerada como variavel de agrupamento
de efeitos aleatodrios (Tabela 2), e outras trés variaveis foram utilizadas como grupos

para calibracdo das novas alternativas de modelagem mista.

Tabela 2 — Variaveis criadas para representar grupos de efeitos aleatérios no ajuste
das alternativas propostas utilizando com modelos mistos.

Grupo Variavel (is) agrupada (s) Amplitude
Classe de Altura Altura (m) 2m
Classe de Altura (2) Altura (m) 3m

Classe diamétrica Diametro (cm) 2cm
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Diametro (cm) e Altura

(m)

Material Genético Material Genético -

ClasseDimensional 2cme2m

A variavel ClasseDimensional é formada pela combinagao (concatenagao) das
variaveis classe de altura e classe diamétrica, e fornece uma classificacao simultanea
(de dupla entrada) para cada arvore quanto a classe de altura total e didmetro nas
quais a arvore foi classificada.

Considerando os novos grupos de efeitos aleatorios apresentados na Tabela
2, alternativas de modelagem de efeitos aleatérios (conjunto de alternativas 1) foram
propostas, tendo como referéncia o modelo de melhor desempenho selecionado com
base na Tabela 1. Este conjunto de alternativas foi ajustado e validado com o conjunto
de dados do critério 1.

O segundo conjunto refere-se a alternativas de modelagem apresentadas na
Tabela 3, que foram propostas para realizacao da calibracdo em nivel de arvore
individual, utilizando a variavel identificadora da arvore como grupo de efeitos
aleatérios. Embora a modelagem de arvore individual esteja sendo avaliada, a variavel
parcela também foi avaliada como grupo de efeitos aleatdrios, ja que representa um
conjunto de arvores individuais com caracteristicas similares, provenientes do mesmo
local. Tais alternativas foram ajustadas e validadas com o conjunto de dados

estabelecido de acordo com o critério 2.

Tabela 3 — Alternativas de modelagem avaliadas para projecdo do volume em nivel

de povoamento utilizando a parcela como grupo de efeitos aleatdrios (critério 2).

Alternativ
a

Modelo

Modelos lineares fixos, para projecdo de DAP e HT
DAP, = 3, + BDAP, + B,l, + B,l, + ,D, + B,DMIN, + B,DMAX, + &

20
HT, = B, + BHT, + Byl + BIID3, + B,1, + &
D/Z\P2 =(f, +by)+ BDAP, + B,l, + Bsl, + (B, + b, )51 + B:DMIN, + S,DMAX, + ¢
, com o identificador da arvore como variavel de agrupamento de efeitos
aleatdrios, e didametro médio atual como inclinagdo aleatoria.

2 1

HT, = (B, +b,)+ BHT, + B,I, + BIID3, + (B, + b, )l, + £ , com o identificador
da arvore como variavel de agrupamento de efeitos aleatérios, e idade
futura como inclinagao aleatéria.
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Alternativas para projecéo de DAP e HT fixas do modelo selecionado da
2 2 0 Tabela 1, cuja equagao apresentou melhor desempenho nas estatisticas

avaliadas e na analise grafica.

D/Z\P2 = (B, +by)+ BDAP, + Bl + B, + (S, + by )D, + B.DMIN, + S,DMAX, + ¢

, com a parcela como variavel de agrupamento de efeitos aleatorios, e

didmetro médio atual como inclinacéo aleatdria.

22 ~
B HT, =(5, + by)+ BHT, + B,l, + (B, + b IID3, + 5,1, + ¢ , com a parcela
como variavel de agrupamento de efeitos aleatodrios, e 1ID3 na idade
atual como inclinacao aleatéria.
Alternativas para projecao de DAP e HT mistas do modelo selecionado
5 3 da Tabela 1, cuja equagédo apresentou melhor desempenho nas

estatisticas avaliadas e na analise grafica, com o identificador da arvore
como variavel de agrupamento de efeitos aleatérios.

em que: S = indice de local; B, éarea basal projetada para a idade futura; S -

parametros fixos do modelo, b parametros aleatérios do modelo misto.

De posse do didmetro a 1,3 m de altura (DAP) e altura total estimados pelas
alternativas de modelagem, calculou-se os volumes individuais das arvores dentro de
cada parcela com a equacdo de volume apresentada na secdo 3.4 da tese. Entao,
procedeu-se com a soma dos volumes individuais para obtencdo dos volumes da
parcela e consequentemente o volume total dos povoamentos (m® ha'), em cada
idade.

2.4. Avaliacao dos resultados

A avaliacao das alternativas foi realizada pelas seguintes estatisticas:

a) Coeficiente de correlacédo (PIETILA et al., 2010; MORA, 2015):
ro= n‘1(2()7,—)7m)(y,—)7))
N YT A3 LN 08 (8)

b) BIAS(%) (UZOH; OLIVER, 2008):

BIAS=i = (9)
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BIAS 100

3 Y/n (10)

¢) Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE %) (Root Mean Square Error),
(ISLAM et al., 2009; ZHAO et al., 2013; ARIAS-RODIL et al., 2015):

(Y -VY

i=1

BIAS(%) =

RMSE = (11)

n

RMSE 100

iY/n (12)

i=1

RMSE(%) =

De forma a complementar a analise foram elaborados graficos relacionando os
volumes observados com os volumes estimados e graficos de residuos percentuais,
obtidos pela expressdo (MARTINS et al., 2014):

res(%):[—yf;yfjnoo (13)
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta seg¢ao os resultados sdo apresentados de acordo com os critérios
empregados na divisao dos dados em grupos. Antes, porém, foi selecionado o modelo

da estratégia 1, cujo resultado é apresentado na se¢ao 3.1, a seguir.
3.1. Avaliagao dos modelos de crescimento em diametro e altura total

Observa-se na Tabela 4 que as equagdes dos modelos ajustados para

didmetro, apresentam valores proximos entre si para as estatisticas avaliadas (ryy ,

RMSE% e BIAS%), exceto a equagéao referente ao modelo de Schumacher e Tomé

(2003) com r, inferior aos demais, apresentando um valor de 0,9430, RMSE (%) e

6,8060, superior aos modelos apresentados, portanto menos acurado, embora com
viés semelhante. Comparando com os demais modelos, destaca-se a equacao
referente ao modelo Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009)

(MARTINS et al., 2014) com valor de 0,9807 de r ,, maior dentre os demais, mais

acurado com valores inferiores de RMSE (%), e com viés significativamente menor,
com BIAS (%) de 3,6060 e 0,0035, respectivamente.

Tabela 4 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste dos modelos n&o lineares de
crescimento em didmetro na altura do peito (DAP).

Modelo vy RMSE (%) BIAS (%)

Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e

0,9807 3,61 0,0035
Leite (2009), (MARTINS et al., 2014)
Pienaar e Schiver (1981) 0,9748 4,12 -0,2911
Logistico / Amaro et al. (1998) 0,9750 4,30 -0,4033
Richards, Zeide (1993) 0,9749 4,32 -0,4260
Schumacher / Tomé (2003) 0,9430 6,81 -0,2839

Para o crescimento em didmetro, nota-se uma leve tendéncia de superestimar
arvores com menores diametros nos modelos 1, 2, 3, e mais acentuada no modelo 4
(Figura 1). Martins et al.( 2014) justificam que sdo tendéncias comuns de ocorrerem,
contudo dificeis de serem explicadas. O modelo Linear adaptado de Bella (1971) e
Campos e Leite (2009) (MARTINS et al.,, 2014) apresentou melhor distribuicdo

residual, com a nuvem de pontos menos dispersa em relagéo a linha 0:1, corroborando



186
os resultados das estatisticas apresentadas para as equacgdes dos modelos de
crescimento em didmetro.

Avaliando-se os graficos de residuos percentuais na Figura 2, nota-se que os
modelos apresentaram distribuicdo dos residuos similar, com desvantagem para o

modelo 4 e uma ligeira vantagem para o modelo 5.

Figura 1 — Diametros na altura do peito estimados versus observados pelas equagdes
ajustadas para os cinco modelos de crescimento em diametro.

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 1

25
25

15 20
20

15

10
10

Modelo 4 Modelo 5

DAP 2 estimado cm

5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
DAP 2 observado cm
- --linha 0:1 —— linha de tendéncia

Figura 2 — Distribuicao dos residuos porcentuais em fungao dos didmetros estimados
para os cinco modelos de crescimento em didametro.
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Avaliando as estatisticas das equagdes referentes aos modelos de crescimento

em altura, apresentadas na Tabela 5, a equagédo ajustada para o modelo Linear
adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS et al., 2014) também
obteve melhor resultado dentre as estatisticas avaliadas, apresentando 0,9538, mais
acurado com RMSE (%) de 5,2265 quando comparado com as demais equagdes e

também menos viesado BIAS (%), com valor insignificante perante os demais.

Tabela 5 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste dos modelos n&o lineares de
crescimento em altura total (HT).

Modelo ry RMSE (%) BIAS (%)

Linear, adaptado de Bella (1971) e Campos e
0,9538 5,23 1,30.106

Leite (2009), (MARTINS et al., 2014)
Logistico, Amaro et al. (1998) 0,9431 577 -0,5061
Richards, Zeide (1993) 0,9431 577 -0,5026
Pienaar e Schiver (1981) 0,9372 6,32 -0,8204
Schumacher, Tomé (2003) 0,9339 8,37 -0,4215

Apresentando desempenho também inferior para crescimento em altura para
os dados utilizados, figura a equacgéao ajustada para o modelo de Schumacher e Tomé
(2003), seguida pelo resultado da equacgao referente ao modelo de Pienaar e Schiver
(1981).

Como observado no crescimento em diametro, percebeu-se uma tendéncia de
superestimacao com arvores de menor tamanho, acentuada no caso do modelo 4. O
modelo 5 apresentou a mesma tendéncia, diferente do que ocorreu para o
crescimento em didmetro, que pode ser explicado pelo fato da altura ser uma variavel
com maior grau de dificuldade em se mensurar quando comparada ao didmetro,
sendo estimada por equagdes hipsométricas, carregando consigo 0s erros
provenientes das mesmas.

Com base na avaliacado das estatisticas apresentadas, pode-se afirmar que as
equagdes de crescimento em didmetro a 1,30 m de altura (DAP) e altura total (HT) do
modelo Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS et al.,
2014) (expressao 5) apresentam-se como as melhores opgdes para explicar o
comportamento dessas variaveis para os dados analisados, segundo as estatisticas
avaliadas e a analise grafica dos residuos.



188

Figura 3 — Altura total estimadas versus observadas pelas equacdes ajustadas para

os cinco modelos de crescimento em altura.
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3.2. Critério 1 — Alternativas usando outras variaveis como grupos de efeitos

aleatorios

Baseando-se nas equacdes de crescimento em didmetro e altura referentes ao
modelo Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS et al.,
2014), foram definidas seis alternativas de modelagem mista, somadas a alternativa
fixa (1) totalizam sete alternativas apresentadas na Tabela 6, avaliadas por classe de
produtividade neste capitulo utilizando o conjunto de dados do critério 1. Salienta-se
que a primeira alternativa foi avaliada na se¢ao anterior sem considerar as classes de

produtividade.

Tabela 6 — Alternativas de modelagem definidas para o crescimento em didmetro na
altura do peito e altura total de arvores individuais.
Alternativa Modelo
1 1
Y,=Y,+ {ﬁo + 5 (I_ —I—J + B,BAl + ,B3SJ+ €, Linear adaptado de

2 1
Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS et al., 2014)

1 1
Y, =Y, +£(ﬂo +bo)+ﬂ1(I——I—]+ﬂgBA/+ﬂ33]+€, modelo misto

2 1
Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS
et al., 2014), tendo a variavel ‘ClasseDimensional’ como variavel de
agrupamento de efeitos aleatdrios.

Y, =Y, +£(,BO +b°)+'51[Il_llj+ﬂzBAl+ﬂ3SJ+g’ Modelo misto

2 1

Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS
et al.,, 2014), tendo a variavel classeY, como variavel de agrupamento

de efeitos aleatorios.

1 1 1 1)
Y, =Y, +| (B, +by)+B,| —— |+ BBAI + 5,S+b,| —— |H, |+¢,
I2 I1 I2 I1
4 modelo misto Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite
(2009) (MARTINS et al., 2014), tendo a variavel ‘ClasseDimensional’
como variavel de agrupamento de efeitos aleatérios, e a altura média

na idade 1 como inclinacao aleatéria

5 Y, =Y, +[(,BO +b°)+ﬁ1(ll_llj+ﬁzBAl+ﬁ3S+b4(Il_lljs}rg’

2 1 2 1
modelo misto Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite
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(2009) (MARTINS et al., 2014), tendo a variavel ‘ClasseDimensional’
como variavel de agrupamento de efeitos aleatérios, e o indice de
local como inclinagao aleatéria

Y,=Y,+| (5 +by)+ 5 1.1 + B,BAl + 5,S+b, 1.1 Hd, |+¢,
L, 1 L, |,
6 modelo misto Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite
(2009) (MARTINS et al., 2014), tendo a variavel ‘ClasseDimensional’
como variavel de agrupamento de efeitos aleatérios, e a altura

dominante na idade 1 como inclinacao aleatéria

1 1
Y, =Y, +((ﬂ0 +b,y)+ 5, [I——I—j+ﬂzBAl+ﬂ3S]+ £, modelo misto

2 1
Linear adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS
et al., 2014), tendo o material genético como variavel de agrupamento

de efeitos aleatorios.

em que: Yz = didmetro (em cm) ou altura (m) em idade futura; Y1 = didmetro (cm) ou
altura (m) em idade atual; |2 = idade futura (meses); |1 = idade atual (meses); S = indice
de local; BAI =d?*/q?%; q = diametro quadratico (cm); S= coeficientes do modelo; e

& = erro aleatorio;
3.2.1. Ajuste das alternativas de modelagem para crescimento em didmetro

Na Tabela 7 sdo apresentadas as estatisticas das equacdes ajustadas para as
alternativas da estratégia 1 por classe de produtividade. Verifica-se que todas as
alternativas apresentaram valores semelhantes nas estatisticas das equacdes
ajustadas para crescimento em didmetro.

Na classe de produtividade baixa (S = 21), o RMSE (%) da alternativa 5, apesar
de proximo das demais alternativas na mesma classe, € mais acurado, acompanhado

de um valor de ry = 0,9793, inferior ao valor da mesma estatistica da alternativa 6.

O valor de RMSE (%) de 3,2110 na classe de produtividade média (S = 27)
para a alternativa 4 € mais acurado comparado a mesma classe nas demais

alternativas. Também nesta classe, observa-se o valor da ry de 0,9843, superior aos

valores desta estatistica na classe de produtividade em outras alternativas e BIAS (%)
de -0,1600. A alternativa 5 apresentou um valor de RMSE (%) de 3,5270, inferior,
contudo, préximo aos valores desta estatistica na mesma classe de produtividade. A
correlacdo calculada para esta alternativa nesta classe € de 0,9846, superior as
demais alternativas, e o BIAS (%) de 0,0868, insignificante quando é comparado aos

valores apresentados nas alternativas 4 e 6.
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Tabela 7 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das sete alternativas para
estimar o crescimento de didmetro na altura do peito (DAP), por classe de
produtividade.

Alternativa Classe ry RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9786 3,94 1,2686

1 S=27 0,9811 3,53 -0,2055
S =33 0,9809 4,09 -0,2516

S=21 0,9788 3,85 1,0970

2 S=27 0,9835 3,30 -0,1913
S=33 0,9824 3,83 0,0330

S=21 0,9783 3,92 1,1270

3 S=27 0,9816 3,48 -0,2046

S=33 0,9812 4,02 0,2361

S=21 0,9797 3,73 0,9267

4 S =27 0,9843 3,21 -0,1600
S =33 0,9833 3,69 -0,0132

S=21 0,9793 3,72 0,6555

5 S=27 0,9838 3,26 -0,1170
S$=33 0,9846 3,53 0,0868

S=21 0,9797 3,74 0,9721

6 S=27 0,9840 3,24 -0,1665
S=33 0,9833 3,68 -0,0470

S=21 0,9785 3,87 0,9745

7 S=27 0,9822 3,43 -0,1736
S=33 0,9821 3,85 0,1213

Os coeficientes estimados para as alternativas avaliadas sdo apresentados na

Tabela 8, sendo todos foram significativos a 1%.

Tabela 8 — Estimativas dos coeficientes das equacgdes referentes as alternativas
propostas para crescimento em diadmetro (DAP).

Alternativa ] ] Coeficientes _ _
Po B P Ps
1 0.3373* -213.5** 1.1360** -0.0437**
2 -1.0860** -116.5** 1.4080** 0.0192**
3 -0.6715** -178.4* 1.7220** -0.0216**
4 -1.0450** -198.4** 1.1130** 0.0135**
5 -0.8220** -81.83** 1.4250** 0.0116**
6 -1.0030** -174.9** 1.1980** 0.0121**
7 -0.4152** -214.5** 1.3100** -0.0217**

** - significativo a 1% pelo Test T para modelos fixos, e Teste de Wald para modelos mistos
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Avaliando os graficos da Figura 5, verifica-se comportamento semelhante ao
diametro estimado versus didmetro observado em todas as classes de produtividade,

com uma leve tendéncia de superestimacédo em todas as classes de produtividade.

Figura 5 — Didmetros na altura do peito estimados versus observados pelas equagdes
ajustadas referentes aos sete modelos de crescimento em didmetro, em cada classe
de produtividade.
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Na avaliacio dos residuos em porcentagem, apresentados na Figura 6, embora
semelhantes, destaca-se a distribuicdo dos residuos mais concentrada na alternativa
4, em todas as classes de produtividade. As alternativas 1, 3 e 7 apresentam maior

dispersao também em todas as classes de produtividade.
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Figura 6 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungdo dos didmetros (DAP)
estimados, em cada classe de produtividade para os modelos de crescimento em
diametro.
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As alternativas mistas (2 a 7) para modelagem de crescimento em diametro

apresentaram comportamentos semelhantes quando comparadas a alternativa 1, que

utiliza modelagem fixa. Contudo, pela avaliagdo das estatisticas de ajuste em todas

as classes de produtividade e pela analise grafica dos residuos percentuais, pode-se

afirmar que a alternativa 4 foi ligeiramente mais acurada na estimacéao do crescimento

de didametro frente as demais alternativas propostas.
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3.2.2. Ajuste das alternativas de modelagem para crescimento em altura total

As estatisticas obtidas a partir das equacdes para estimativa de crescimento
de altura, apresentadas na Tabela 9, semelhantes em todas as classes de
produtividade, assim como ocorreu na avaliacio das alternativas para estimativa de
crescimento de didmetro. Contudo, destaca-se a alternativa 5, apresentando maior
acuracia em todas as classes de produtividade, com RMSE (%) apresentando valores
de 5.3700, 4.6810 e 4.1040 nas classes baixa, média e alta, respectivamente, sendo

inferiores aos mesmos valores nestas classes para todas as alternativas.

Tabela 9 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das sete alternativas para
estimar o crescimento de altura total (HT), por classe de produtividade.

Alternativa Classe Ty RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,9419 6,40 2,7840

1 S=27 0,9532 5,06 -0,3839
S=33 0,9571 4,63 -1,5410

S =21 0,9479 6,01 2,8930

2 S=27 0,9582 4,74 -0,3988
S =33 0,9613 4,46 -1,6010

S =21 0,9436 6,25 3,0200

3 S=27 0,9564 4,89 -0,4316
S=33 0,9586 4,50 -1,3230

S =21 0,9496 5,84 2,7130

4 S=27 0,9591 4,69 -0,3725
S=33 0,9633 4,35 -1,5350

S=21 0,9499 5,37 1,4570

5 S=27 0,9589 4,68 -0,2111
S=33 0,9628 4,10 -0,5715

S =21 0,9495 5,85 2,7210

6 S=27 0,9590 4,69 -0,3729
S =33 0,9637 4,34 -1,5590

S =21 0,9447 6,17 2,5050

7 S=27 0,9544 5,00 -0,3319
S =33 0,9567 4,71 -1,6970

Verifica-se ainda, que a alternativa 5 é menos viesada quando se avalia a
estatistica BIAS (%) em todas as classes de produtividade, com tendéncia de
subestimacao para arvores mais altas (Figura 7 e Figura 8) com valores de 1.4570
para a classe de produtividade baixa (S = 21), -0.2111 na classe de produtividade

média (S=27) e -0.5715 na classe de produtividade alta (S = 33). A correlagao (. ) foi
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superior apenas na classe de produtividade baixa (S = 21), com valor de 0.9499, e
inferior nas demais classes para esta alternativa.

Todos os coeficientes fixos estimados apresentados na Tabela 10 foram

significativos a 1% para as alternativas propostas para estimativa de crescimento de

altura.

Tabela 10 — Estimativas dos coeficientes das equacgbes referentes as alternativas
propostas para crescimento em altura total (HT).

Coeficientes

Alternativa

b B b /i
1 1,4670** -355,10** 1,2590** -0,0608**
2 -0,7362** -147,30** 1,0730** 0,0712**
3 -1,0470** -157,30** 2,1090** 0,0531**
4 -0,6686™* -224,00** 0,7733** 0,0580**
5 0,0140** 91,47 1,2780** 0,0435**
6 -0,8567** -228,10** 0,8051** 0,0613**
7 2,0390** -352,70** 1,2590** -0,0745**

** - significativo a 1% pelo Test T para modelos fixos, e Teste de Wald para modelos mistos

Observando-se as alturas estimadas em comparagao com as alturas
observadas na Figura 7, ndo é possivel detectar diferencas entre as alternativas
analisadas para crescimento em altura, exceto na classe de produtividade média da
alternativa 6, onde os pontos apresentam uma leve aproximacao da linha 0:1, nos
menores valores de altura. Ao analisar graficamente os residuos percentuais (Figura
8), observa-se que nas classes de produtividade média (S = 27) e alta (S = 33), a
dispersao dos residuos € menor nas alternativas 4 e 6. A alternativa 1 apresenta maior
dispersao dos residuos em percentual em todas as classes de produtividade

avaliadas.
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Figura 7 — Alturas totais estimadas versus observadas pelas equagdes ajustadas
referentes aos sete modelos de crescimento em altura total, em cada classe de
produtividade.
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Figura 8 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungao das alturas estimadas, em
cada classe de produtividade para os modelos de crescimento em altura total.
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3.2.3. Resultados de volume do modelo de arvore individual

As estatisticas obtidas pela avaliacdo do volume total obtido comparado ao
volume observado sao apresentadas na Tabela 11.

A alternativa 5 apresenta RMSE (%) com valor de 6,97, mais acurado quando
comparada as demais alternativas na classe de produtividade baixa (S = 21), e menos
viesado em todas as classes de produtividade (Figura 9), na mesma classe em outras
alternativas. Este resultado é confirmado ao avaliar tais estatisticas, obtidas apds
aplicacdo da alternativa 5 em uma base de dados de validagdo com dados
independentes do ajuste (Tabela 12). Embora a correlagdo nesta alternativa seja
inferior aos valores das alternativas 1, 4 e 6, verifica-se maior correlagéo ao realizar a
validagao desta alternativa.

O mesmo comportamento é observado na classe de produtividade alta (S =33)
para esta alternativa. Contudo, apesar de proximos, o valor de RMSE (%) para a
alternativa 5 nesta classe de produtividade nas estatisticas de validagdo foram
ligeiramente superiores para RMSE (%) e BIAS (%) no ajuste. Na classe de
produtividade média (S = 27), o RMSE (%) obtido na alternativa 4 também foi mais
acurado, com diferenga insignificante quando comparado ao valor obtido na mesma

classe da alternativa 5.

Tabela 11 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume obtido a partir do ajuste das
sete alternativas de crescimento em didmetro e altura, por classe de produtividade.

Alternativa Classe ry RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,9829 8,30 4,4746
1 S=27 0,9855 5,93 -0,4373
S=33 0,9864 5,73 -2,3953
S=21 0,9815 8,26 4,911
2 S=27 0,9858 5,84 -0,7751
S=33 0,9840 5,99 -2,1455
3 S=21 0,9790 8,96 5,2579



202

S=27 0,9838 6,24 -0,8314
S=33 0,9823 6,18 -1,721
S=21 0,9823 7,71 4,2376
4 S$=27 0,9867 5,65 -0,7018
S=33 0,9855 5,68 -1,9427
S=21 0,9817 6,97 2,4434
5 S=27 0,9863 5,70 -0,4715
$=33 0,9891 4,69 -0,7678
S=21 0,9822 7,78 4,3286
6 S=27 0,9865 5,70 -0,7039
S=33 0,9854 5,71 -1,9887
S=21 0,9797 8,86 4,80562
7 S=27 0,9835 6,34 -0,5173
S=33 0,9841 6,04 -2,2511

Apesar da ligeira superioridade da alternativa 5, observa-se que a magnitude

dos valores das estatisticas obtidas para os dados de ajuste em todas as alternativas

para todas as classes de produtividade é semelhante, o que pode ser confirmado

pelos graficos de volume estimados versus observados (Figura 9).

Figura 9 — Volumes estimados versus observados pelas equagdes ajustadas

referentes aos sete modelos de crescimento em didmetro e altura total, em cada

classe de produtividade.
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Avaliando a dispersao dos residuos (Figura 10), observa-se uma tendéncia de
superestimativa dos volumes nas classes de produtividade média (S = 27) nas
alternativas 1, 3 e 7. O mesmo comportamento ocorre na classe de produtividade alta
(S = 33) da alternativa 1, e menos dispersa na alternativa 7.

Observa-se na classe de produtividade baixa (S = 21) em todas as alternativas,
tendéncia a subestimacao a partir de volumes de amplitude média até as mais altas.
Embora com um desvio, as alternativas 4 e 6, apresentando uma dispersao reduzida
em todas as classes de produtividade quando comparada as demais alternativas
ajustadas. No entanto, observando os residuos percentuais (Figura 12) resultantes da
aplicacao das equacodes de crescimento a uma base de dados independente, verifica-
se uma tendéncia de superestimacao nas alternativas 4 e 6 em todas as classes de
produtividade para valores menores de volume. Fato que ndo ocorre quando se avalia
a aplicagao da alternativa 2, que manteve comportamento semelhante no ajuste e na

aplicacao, corroborando com as estatisticas de validacao apresentadas na Tabela 12.

Figura 10 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungédo dos volumes estimados,

em cada classe de produtividade para os modelos de crescimento em diametro e

altura.
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Ainda considerando a aplicacéo realizada (Tabela 12) com o propdsito de
validar os modelos de crescimento de didmetro e altura, cabe destacar a estabilidade
mantida pela alternativa 2 caracterizada pela pouca variagdo, corroborada pelas
analises gréficas realizadas.

Salienta-se ainda na validagéo, que a alternativa 7 apresentou comportamento
discrepante comparada as demais alternativas, com baixa acuracia e mais viesada

nas classes de produtividade baixa e alta.

Tabela 12 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume obtido a partir da aplicacao
das sete alternativas de crescimento em diametro e altura, em uma base de dados de

validagdo, com dados independentes dos utilizados no ajuste, por classe de

produtividade.

Alternativa Classe g RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9682 11,10 6,7505

1 S=27 0,9791 6,62 0,6349
S=33 0,9860 6,80 -3,4590

S=21 0,9739 9,91 6,4053

2 S=27 0,9839 5,74 0,5775
S$=33 0,9869 5,96 -2,1551

S=21 0,9713 10,43 6,6469

3 S=27 0,9805 6,34 0,8780

S =33 0,9844 6,76 -2,8418

S=21 0,9642 10,43 2,2578

4 S =27 0,9788 8,10 -1,8968

S =33 0,9851 7,16 -3,2151

S=21 0,9820 7,62 3,9036

5 S=27 0,9854 6,11 -1,1506
S=33 0,9869 6,71 -3,4373

S=21 0,9677 9,85 3,5969

6 S=27 0,9803 7,18 -0,9529

S =233 0,9856 6,68 -2,8465
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S=21 0,9527 16,45 12,6090
7 S =27 0,9592 9,86 1,2979
S =33 0,6809 28,70 -11,3406

Figura 11 — Volumes estimados versus observados pela aplicagdo das equagdes de
crescimento em didmetro e altura em uma base de dados independente do ajuste, em
cada classe de produtividade.
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Figura 12 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungédo dos volumes estimados,
em cada classe de produtividade pela aplicacdo dos modelos de crescimento em

didmetro e altura.
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3.3. Critério 2 — Alternativas usando o identificador da arvore como grupos de

efeitos aleatorios

De forma a completar o grupo de alternativas definidas na Tabela 3 foi realizada
uma adaptagcdo do modelo escolhido na sec¢do 3.1, denominada alternativa 2_3,
apresentada na Tabela 13. Além disso, o a alternativa 2_2 0 foi escolhida na se¢ao
3.1. Embora a modelagem adotada neste capitulo seja de arvore de individual, o ajuste
desta alternativa utilizou o identificador da parcela como grupo de efeitos aleatorios.
A decisao de utilizar a parcela como identificador de grupos de efeitos aleatorios
ocorreu com base em testes preliminares, que indicaram que a variagao entre grupos

de parcela foi mais significativa quando comparada a variagéo entre arvores.

Tabela 13 — Definicdo das alternativas 2 2 0 e 2 3, complementando a Tabela 3.
Alternativa Modelo

220 Y,=Y,+ Lﬂo + 5 (Il _IlJ + B,1ID3 + ﬂSSj +¢&, modelo fixo.

2 1

1 1
Y,=Y,+ {ﬂo +(6,+ b1)£l_ —I—J +(B, +b,)IID3 +ﬂ38} + &, modelo misto
23 2 M
adaptado do modelo 5, com a parcela como variavel de agrupamento
de efeitos aleatérios e inclinacdo na variavel 1ID3.

em que: Yz = didmetro (em cm) ou altura (m) em idade futura; Y1 = didmetro (cm) ou

altura (m) em idade atual; I2 = idade futura (meses); |1 = idade atual (meses); S = indice

2
de local; /ID3 = DA_’I: i = indice de competicdo independente de distancia

(MARTINS, 2011); ,3,- = coeficientes do modelo; e ¢ = erro aleatorio;

Os ajustes, validagdes e analises graficas realizados para as equagdes
ajustadas referentes as alternativas do grupo dois, com dados do critério 2 sao
apresentados nas secdes adiante.
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3.3.1. Ajuste das alternativas de modelagem para crescimento em diametro

No ajuste das alternativas de crescimento em didmetro, observa-se Tabela
7pelos resultados apresentados na Tabela 14Tabela 4, que a alternativa 2_1 foi mais
acurada em todas as classes de produtividade, entretanto, mais viesada também em
todas as classes de produtividade. Vale ressaltar que a classe de produtividade Média
(S = 27), na qual concentram-se a maior parte das parcelas € menos viesada, o que
pode ser confirmado na Figura 13 e na Figura 14.

As alternativas 2_2 e 2_3 apresentaram comportamento semelhante no ajuste
para o BIAS (%), embora a alternativa 2_2 apresente maior acuracia na classe de
produtividade Média (S = 27).

Tabela 14 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das alternativas para estimar
o crescimento de didmetro na altura do peito (DAP), por classe de produtividade.

Alternativa Classe ryy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9642 4,48 1,0700
20 S=27 0,9672 4,19 -0,1404
S=33 0,9737 4,33 -0,6671
S=21 0,9868 2,71 0,5038
2 1 S=27 0,9885 2,50 -0,0602
$=33 0,9909 2,58 -0,4042
S=21 0,9235 19,89 18,0900
220 S=27 0,9273 16,84 15,0400
S=33 0,9420 14,02 12,1400
S=21 0,9805 3,23 0,0328
22 S=27 0,9825 3,06 -0,0041
S=33 0,9844 3,28 -0,0232
S=21 0,9741 3,75 0,0176
23 S =27 0,9783 3,43 -0,0061
S=33 0,9842 3,29 0,0461

Apesar da maior acuracia da alternativa 2_1 no ajuste, ao avaliar as estatisticas
de validagdo (Tabela 15), esta alternativa foi menos acurada e mais viesada.
Evidencia-se a superioridade da alternativa 2_3 (estratégia 1), mais acurada e menos
viesada em todas as classes de produtividade, com significativa diferenca para as

demais quando se leva em conta a classe de produtividade Média.
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Tabela 15 — Estatisticas utilizadas para avaliar a aplicagdo das alternativas de
crescimento em diametro (DAP) em uma base de dados de validagao.

Alternativa Classe ryy RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,9631 5,99 -4,3850

20 S=27 0,9733 6,34 -5,0030
S=33 0,9834 7,48 -6,4920

S=21 0,9744 4,80 -3,4090

2 1 S=27 0,9809 5,07 -3,8840
S=33 0,9879 5,30 -5,1190

S=21 0,9591 126,46 121,82

220 S=27 0,9611 136,05 130,23
S=33 0,9641 149,95 141,42

S=21 0,9855 2,92 -0,6426

22 S =27 0,9870 3,01 -0,5238
S=33 0,9918 3,33 -1,8250

S=21 0,9874 2,44 -0,3161

23 S =27 0,9901 2,37 -0,1314
§$=33 0,9937 2,29 -0,1279

Figura 13 — Diametros na altura do peito estimados versus observados pelas

equagdes ajustadas para o conjunto de alternativas dois com o conjunto de dados

denominado critério 2.
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Nos modelos de crescimento em didmetro avaliados no segundo conjunto de

alternativas que usaram os dados do critério 2, apds a avaliacao das estatisticas e da

analise grafica dos residuos, € possivel afirmar que a alternativa 2_3 foi mais acurada

e menos viesada em todas as classes de produtividade.

Comparando-se os resultados com os encontrados no critério 1, verifica-se que

a calibragdo de modelos de crescimento em didmetro para parcelas e arvores

individuais sdo mais acuradas e menos viesadas.
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3.3.2. Ajuste das alternativas de modelagem para crescimento em altura

De acordo com o apresentado na Tabela 16, as alternativas propostas
utilizando modelagem mista apresentam acuracia similar aos modelos de crescimento
em altura nao lineares nas alternativas 2 1 e 2_3. A alternativa 2_2 apresenta-se
como mais acurada e menos tendenciosa, com RMSE (%) de 3.9760 na classe de
produtividade Média (S = 27) e BIAS (%) de -0074 e a dispersao constante dos pontos
em torno da linha 0:1 na Figura 15. Destaca-se a correlagado superior em todas as
classes de produtividade.

Nas classes de produtividade Baixa (S = 21) e Alta (S = 33), a alternativa 2_1
apresenta um viés pronunciado, comparado com demais alternativas, fato constatado
ao observarmos os valores de RMSE (%) e BIAS (% para esta alternativa. Na
validacao (Tabela 17), houve um aumento significativo da tendéncia de
superestimacgao na classe Média (S = 27).

Os residuos percentuais referentes as projecbes de altura (Figura 16)
demonstram uma leve tendéncia de subestimar a altura de arvores maiores na
alternativa 2_2 para a classe de produtividade Média (S = 27). Evidencia-se na mesma
classe que a alternativa 2_3 apresenta os residuos agrupados em £20%, enquanto

que nas alternativas 2_1 e 2_2 observa-se uma tendéncia maior de subestimacao.

Tabela 16 — Estatisticas utilizadas para avaliar o ajuste das alternativas para estimar

o crescimento em altura (HT), por classe de produtividade.

Alternativa Classe ry RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,8880 7,54 0,0000
20 S=27 0,9254 5,46 3,3800
S=33 0,9418 5,51 -0,3460
S=21 0,8958 7,23 3,1800
21 S=27 0,9314 5,23 -0,3232
S=33 0,9464 5,26 -2,6360
S=21 0,8925 11,08 5,1280
220 S =27 0,9145 7,90 1,6620
S=33 0,9402 6,55 -1,2130
S=21 0,9390 4,96 0,0674
22 S$=27 0,9608 3,98 -0,0074
S$=33 0,9696 3,47 -0,0480
S =21 0,9074 6,37 0,0459
23 S=27 0,9424 4,93 -0,0148

S=33 0,9640 3,80 0,1032
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Na validagdo das demais alternativas, péde-se constatar que o comportamento
apresentado no ajuste foi semelhante, embora a classe de produtividade Média (S =
27) da alternativa 2_2 tenha sido menos acurada. A alternativa 2_3 apresentou menor
variacado da correlacdo em todas as classes de produtividade, e apesar de mais
acurada na classe de produtividade Média, apresenta maior viés comparando-se com

a mesma classe da alternativa 2_2.

Tabela 17 — Estatisticas utilizadas para avaliar a aplicacdo das alternativas de

crescimento em altura total (HT) em uma base de dados de validacao.

Alternativa Classe ry RMSE (%) BIAS (%)
S=21 0,8472 6,74 -3,4650
20 S=27 0,8868 7,52 -5,4150
S =33 0,8973 8,20 -6,1280
S=21 0,8557 6,59 -3,3430
21 S=27 0,8895 7,37 -5,2590
S=33 0,9005 7,95 -5,8720
S=21 0,8093 87,78 84,3930
220 S=27 0,8404 88,11 84,1840
S=33 0,9072 92,24 87,1370
S=21 0,9019 4,99 1,8430
22 S=27 0,8762 5,36 -0,0597
S=33 0,9459 4,04 0,9131
S=21 0,9170 4,33 -0,1048
23 S=27 0,9179 4,45 0,2750
S =33 0,9515 4,50 2,5550

Figura 15 — Alturas totais estimadas versus observadas pelas equagdes ajustadas
referentes aos sete modelos de crescimento em altura total, em cada classe de
produtividade.
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Figura 16 — Distribuigdo dos residuos porcentuais em fungéo das alturas estimadas,

em cada classe de produtividade para os modelos de crescimento em altura total.
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Verificou-se no ajuste que a alternativa 2_2 apresentou menor viés e foi mais
acurada, porém, pela andlise grafica de residuos, a alternativa 2_3 apresentou menos
dispersao residual em todas as classes de produtividade, o que pode ser confirmado
pelas estatisticas de validacdo, embora na classe Alta (S = 33), a alternativa 2_2 tenha

sido mais acurada e menos viesada.
3.3.3. Resultados de volume do modelo de arvore individual

Duas novas alternativas foram acrescentadas, a 2 4, resultantes da
combinacdo das alternativas 2_2 para didmetro (estratégia 2) e 2_3 para altura
(estratégia 1); e a alternativa 2_5, resultado da combinagcao das alternativas 2_3
(estratégia 1) para diametro e 2_2 para altura (estratégia 2).

Pela andlise das estatisticas apresentadas na Tabela 18 e observando a Figura
17 com volumes observados versus estimados, a alternativa 2_2 apresenta-se como
a mais acurada com RMSE (%) de 3.37 na classe de produtividade Média (S=27), a
mais representativa em numero de parcelas, embora n&o seja a menos viesada. O
menor BIAS (%) na mesma classe é produzido pela alternativa 2_5, com o valor de
0.02.
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A alternativa 2_2 0 se manteve como a mais viesada, como ocorreu para o
diametro a 1,3m de altura e altura total, 0 que é evidenciado tanto na analise das
estatisticas de ajuste (Tabela 18) quanto na validacédo (Tabela 19). Além disso, ao
observar o RMSE (%) na Tabela 19 para esta alternativa, nota-se uma piora

significativa da acuracia, o que também pode ser observado na Figura 19.

Tabela 18 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume obtido a partir das alternativas

de crescimento em diametro e altura, por classe de produtividade.

Alternativa Classe ry; RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,9557 10,66 5,4257
20 S=27 0,9581 8,10 -0,8783
S=33 0,9678 8,70 -4,9032
S=21 0,9738 8,30 4,1940
21 S=27 0,9751 6,27 -0,7431
S=33 0,9833 6,76 -4,1812
S =21 0,9082 55,80 46,30
220 S =27 0,8804 43,16 34,44
S=33 0,8961 31,35 23,87
S=21 0,9912 4,18 0,1569
22 S=27 0,9928 3,37 -0,2148
§$=33 0,9975 1,98 -0,5085
S=21 0,9681 8,43 0,4518
23 S=27 0,9759 6,56 0,1225
S=33 0,9889 4,30 0,0805
S=21 0,9843 5,65 0,1984
2 4 S=27 0,9878 4,51 -0,1083
S=33 0,9952 2,75 -0,3040
S =21 0,9820 6,26 0,3350
25 S=27 0,9860 4,81 0,0229
S=33 0,9938 3,02 -0,1455

Ao avaliar as estatisticas obtidas para a validacéo, observa-se que na classe
de produtividade Média (S = 27), a alternativa 2_3 € a menos viesada e mais acurada.
Entretanto, este ndo foi seu comportamento no ajuste. Embora a alternativa 2_3
apresente RMSE (%) ligeiramente superior a alternativa 2_5 na classe de
produtividade Baixa (S = 21), ela se apresenta como menos viesada.

A alternativa 2_5 apresenta-se mais acurada e menos viesada e com maior
correlagdo dos valores observados e estimados na classe de produtividade Alta (S =

33), com uma leve tendéncia de superestimacgao.
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Tabela 19 — Estatisticas utilizadas para avaliar o volume obtido a partir da aplicacao
das alternativas de crescimento em diametro e altura no critério 2, em uma base de
dados de validagao, por classe de produtividade.

Alternativa Classe I RMSE (%) BIAS (%)
S =21 0,7883 16,46 -11,6225
20 S=27 0,8654 17,49 -14,2105
S =33 0,9330 20,52 -17,2601

S =21 0,8518 14,11 -9,8251
21 S =27 0,8934 15,44 -12,4947
S =33 0,9617 17,96 -15,0042

S=21 0,9045 849,99 813,89

220 S =27 0,9104 938,95 891,02
S =33 0,9409 1091,71 1030,04

S=21 0,9441 6,25 1,3929

22 S=27 0,9363 6,41 -0,7105
S =33 0,9869 4,79 -2,2353

S=21 0,9600 4,95 -0,3781

23 S=27 0,9648 4,72 0,2206
S =33 0,9877 4,11 2,3146

S =21 0,9447 5,87 -0,6180

2 4 S =27 0,9570 5,25 -0,2249
S =33 0,9820 4,33 -0,4914

S=21 0,9658 4,93 1,6222

25 S=27 0,9450 5,88 -0,2626
S$=33 0,9921 3,29 0,5257

Observa-se que os volumes estimados e observados (Figura 17) se distribuem
préximos a linha de tendéncia, com destaque para as alternativas 2 2 e 25 em todas
as classes de produtividade, com maior proximidade, indicando maior acuracia no
ajuste. Entretanto, na validacao (Figura 19) a alternativa 2_2 apresenta uma ligeira
tendéncia de superestimacio para maiores volumes na classe de produtividade Alta
(S = 33), e de subestimar para maiores volumes na classe de produtividade Baixa (S
= 21), sendo verificado maior distanciamento dos pontos em relagdo a linha de
tendéncia na classe de produtividade Média (S = 27).

Na validagéo da alternativa 2_5, o mesmo nao ocorre, embora a distancia
média da linha de tendéncia tenha aumentado na classe de produtividade Média (S =
27). Corroborando estes resultados, a dispersao residual € menor nas alternativas
22,24e25.
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Figura 17 — Volumes estimados versus observados pelas equacbes ajustadas

referentes aos sete modelos de crescimento em didmetro e altura total, em cada

classe de produtividade.
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Figura 18 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungdo dos volumes totais
estimados, em cada classe de produtividade para os modelos de crescimento em
didmetro e altura.
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Figura 19 — Volumes estimados versus observados pela aplicacdo das equacgdes de
crescimento em didmetro e altura em uma base de dados independente do ajuste, em

cada classe de produtividade.
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Figura 20 — Distribuicdo dos residuos porcentuais em fungédo dos volumes estimados,

em cada classe de produtividade para os modelos de crescimento em didmetro e

altura em uma base independente.
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3.4. Comparagao das alternativas ajustadas e validadas para os critérios

definidos

Ao comparar-se a calibragao realizada tendo como grupos de efeitos aleatérios
o identificador da arvore ou da parcela (grupo de alternativas 2) a calibragao utilizando
outras variaveis disponiveis, verifica-se resultados semelhantes tanto em acuracia,
quanto em tendéncia. Porém, para a classe de produtividade Baixa (S = 21), a
alternativa 2_5 foi a mais acurada quando se leva em conta o RMSE (%) e a menos
viesada.

Na classe de produtividade Média (S = 27), mais representativa em quantidade
de parcelas, as alternativas 2 (critério 1), 2.3 e 2_5 (critério 2) foram acuradas e
apresentaram baixa tendenciosidade. A alternativa 2_3 foi a mais acurada, com RMSE
relativo de 4.72, seguido de 5.74 na alternativa 2 e 5.88 na alternativa 2_5. A
alternativa 2_3 foi também a menos viesada, com BIAS relativo de 0.2206, leve
tendéncia de superestimagao. A alternativa 2_5 apresenta tendéncia contraria, mas
igualmente leve com valor de -0.262. A mais viesada nesta classe foi a alternativa 2,
com BIAS (%) de 0.57, todos considerando a validacao.

Para a classe de produtividade Alta (S = 33), verifica-se que a alternativa 5 é
mais acurada e menos viesada que as demais na mesma classe, apresentando 3.28
de RMSE relativo, seguido de 4.11% na mesma estatistica para a alternativa 2_3 e
5.96% na alternativa 2. O BIAS relativo é expressivamente inferior, sendo de 0.52
nesta alternativa, 2.31% na alternativa 2_3 e -2.15 na alternativa 2.

Ao validar os modelos de crescimento em diametro e altura, obtendo volumes
totais para plantios clonais ndo desbastados para 33 parcelas, Martins (2011)
encontrou RMSE relativo de 31.7% para a classe de produtividade Baixa, e BIAS (%)
de 7.5%. Para a classe de produtividade Média, foi obtido em seu trabalho um RMSE
(%) de 23.6%, com BIAS (%) 4.1%, seguido dos valores obtidos na classe de
produtividade Alta, de 18.6% de RMSE (%) e 1.7% de BIAS relativo.
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4. CONCLUSOES

As estratégias lineares e nao lineares deste estudo permitem projetar o
didmetro a 1,3 m de altura e altura total de modo eficiente., incluindo ou ndo efeitos
aleatorios, com excecao da alternativa linear fixa (alternativa 2_0,).

Dentre os modelos fixos avaliados, a alternativa 1, ajustada com dados do
critério 1 é superior a alternativa 2_0 (critério 2). Ja para os modelos mistos, a
alternativa 2_5 (critério 2) € mais vantajosa pela avaliagdo das estatisticas de ajuste,
validagao e analise grafica dos residuos quando comparada a alternativa 2 (critério 1).

As equacgdes representadas por alternativas que utilizaram a modelagem mista
sdo acuradas e menos viesadas, tanto no ajuste quanto na validagdo, em ambos os

critérios de divisdo de dados adotados.
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CAPITULO 4 - MODELAGEM DE CRESCIMENTO E PRODUGAO EM
DIFERENTES NiVEIS DE ABORDAGEM PARA POVOAMENTOS DE EUCALIPTO,
COM E SEM EFEITOS ALEATORIOS

1. INTRODUGAO

Em mensuragao florestal, a modelagem de crescimento e produgao consiste
em construir, realizar o ajustamento e aplicar equagdes com o objetivo de prognose,
para uso em uma série de atividades no setor florestal, tais como a simulacdo da
dindmica natural do povoamento, a previsdo da produgcdo a cada periodo, dentre
outras (BINOTI et al., 2015).

Modelos de crescimento e produgdo s&o, provavelmente, o método mais
eficiente e confiavel para descrever a dindmica de florestas e realizar a previsao da
producdo a longo prazo. Os resultados destes modelos sdo essenciais para o
planejamento de atividades de manejo florestal, contribuindo na tomada de
deciséo. De acordo com Campos e Leite (2013), entre outras coisas, os modelos de
crescimento e producao tém um papel importante no manejo florestal e elaboracéo de
politicas florestais.

Existem na literatura inimeras classificacdes para os modelos de crescimento
e producgao. Vanclay (1994) classifica esses modelos como: modelo de povoamento
total ou em nivel de povoamento, modelos de classe de tamanho ou distribuicdo de
didmetros e modelos de arvores individuais.

Modelos em nivel de povoamento sdo aqueles que consideram a producao
por unidade de area. Segundo Burkhart (1977), estes modelos sdao normalmente
inflexiveis para avaliar multiproduto e grande numero de tratamentos, embora eficaz
quando o objetivo é limitado a producao total.

Os modelos de crescimento e produgédo em nivel de arvore individual simulam
o crescimento de cada arvore em didmetro, altura e copa, decidindo se a arvore vive
ou morre, calculando o crescimento e o volume, de forma individual (MARTINS et al.,
2014). A partir dos volumes individuais calculados, obtém-se os volumes totais por
parcela, por meio da agregacéo dos mesmos. Sao trés os submodelos componentes
deste nivel de modelo: probabilidade de mortalidade, regeneragdo ou ingresso e
crescimento dimensional (altura e didametro).

Embora representem um salto significativo, pode ser dispendioso controlar e

manter modelos de arvores individuais dependendo do objetivo do negdcio florestal,
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uma vez que as medidas detalhadas necessarias para a implementacdo destes
modelos s&o onerosas (KANKARE et al., 2015).

Modelos de distribuicdo de didametros ndo séo tdo detalhadas e caros como
os modelos de arvore individual e nem inflexiveis como os modelo no nivel de
povoamento. Assim, tornam-se uma alternativa atraente para modelar o crescimento
e a produgéao de florestas. Para gerar esses modelos, € necessario o uso de fungdes
de densidade de probabilidade (fdp), que caracterizam a distribuicdo de didmetro da
floresta. Varios estudos na literatura podem ser encontradas avaliando métodos
cientificos para aplicar este tipo de modelo, com diferentes distribuicbes de
probabilidade, métodos de ajuste e recuperacado das distribui¢cdes. Alguns exemplos
de aplicacao desses modelos podem ser encontrados em Bailey e Dell (1973), Leite
et al. (1990), Cunha Neto et al (1994), Guimaraes et al. (1994), Nogueira et al (2005),
Soares et al (2007), Schneider et al. (2008), Oliveira Neto et al (2010), Soares et al.
(2010a), Soares et al (2010b), Binoti et al (2011) e Santos (2012).

Como a principal vantagem destes modelos, tem-se a possibilidade de
detalhamento das estimativas de producdo, o que pode facilitar o planejamento
florestal, tais como a producao de floresta multiproduto.

Tendo disponiveis os resultados dos modelos de em nivel de arvore individual,
€ possivel obter informacdes obtidas por modelos de distribuicao de didmetros, como
também para modelos em nivel de povoamento. A compatibilidade dos resultados de
modelos de crescimento em nivel de arvore individual para modelos de distribuicdo
de didametros ocorre quando as arvores dentro das parcelas séo classificadas de
acordo com classes de didmetro. Com o numero de arvores em cada classe
diamétrica, € possivel obter a producdo em cada classe de didametro, dentre outras
informacdes necessarias, obtidas pelos modelos de distribuicdo de didmetros.

O modelo de arvore individual permite ainda a obtencao de resultados dos
modelos em nivel de povoamento, bastando ao usuario totalizar os volumes obtidos
em cada parcela.

Como alternativa aos modelos de regressdo empregados na modelagem de
distribuicdo de didametros, ouso de modelos mistos permite identificar as diferentes
fontes de variabilidade estocastico que ndo sao explicadas pela parte fixa do modelo
dividindo-se a variancia residual em diferentes componentes (CALAMA; MONTERO,
2005). Neste tipo de modelo, as medidas dos individuos ndo precisam ser igualmente
espacadas e balanceadas e as analises podem ser conduzidas com os dados de

individuos que tiveram medidas perdidas (parcelas que ndo foram medidas, arvores
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que nao foram medidas dentro de parcelas, por exemplo) ou que apresentam
auséncia de informagado em algum momento do estudo. Portanto, modelos mistos
oferecem mais uma vantagem de utilizacao frente aos outros tipos de modelos para
dados longitudinais e de medidas repetidas (UZOH; OLIVER, 2008).

Na modelagem de efeitos aleatorios, os parametros de um modelo ajustado
podem variar entre os grupos, sendo assim, o modelo pode ser calibrado para um
determinado grupo afim melhorar a qualidade das predi¢des dentro do referido grupo
(VISMARA et al., 2015).

Diante do que fora discutido, o objetivo deste capitulo foi avaliar e comparar os
volumes totais obtidos por modelos de crescimento e produgdo em nivel de
povoamento, distribuicdo de didmetros e arvore individual, ajustados e validados com

e sem efeito aleatorio, utilizando dois critérios de divisdo de banco de dados.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Descricao dos dados

Os dados utilizados neste capitulo foram obtidos a partir dos dados descritos na
secdo 3.4 da tese.

A base de dados para cada nivel de modelagem avaliado neste capitulo com as
variaveis pareadas na idade 1 e idade 2 foi criada com a fungao createPairedData do
pacote Fgmutils (FRAGA FILHO et al., 2015), criado durante o desenvolvimento deste

trabalho e disponibilizado nos repositérios da linguagem R.
2.2. Divisao da base de dados para ajuste e validagao dos modelos

Com o objetivo de avaliar diferentes grupos na calibragcdo de modelos mistos, os
dados foram divididos utilizando-se dois critérios: no primeiro (critério 1), o objetivo foi
avaliar o comportamento dos modelos para idades futuras, definindo a variavel parcela
como grupo. No segundo critério (critério 2), foram definidos grupos formados por
variaveis relacionadas ao povoamento, disponiveis na base de dados do inventario.

De acordo com o critério 1, os dados foram divididos em dois conjuntos: o
primeiro para ajuste, e o segundo para validagado dos modelos. Do conjunto de ajuste,
participaram todas as parcelas com idade futura (idade 2) até 60 meses, e no segundo,
de projecédo (ou validagdo), foram selecionadas as mesmas parcelas do grupo de
ajuste, porém com idade futura igual ou superior a 72 meses.

De acordo com o critério 2, o conjunto de parcelas foi dividido aleatoriamente
também em dois grupos, sendo 70% das parcelas utilizadas para ajuste dos modelos
e 30% para validagao, ou seja, de acordo com este critério, as parcelas do conjunto

de ajuste nao estavam presentes no conjunto de validagao.
2.3. Alternativas de modelagem sem efeito aleatério

Alternativas de modelagem que nao utilizam efeito aleatério para crescimento e
producao foram avaliadas nos niveis de povoamento, distribuicdo de didametros e
arvore individual, de acordo com os critérios apresentados. Foram selecionadas as
alternativas que resultaram em maior exatiddo, conforme capitulos anteriores. O
primeiro grupo de alternativas para os diferentes niveis de modelagem foi ajustado e
validado para o conjunto de dados definidos no critério 1, e o segundo grupo de
alternativas que também considerou os diferentes niveis foi ajustado e validado para

o critério 2.
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As alternativas avaliadas usando o conjunto de dados do critério 1 sédo

apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Alternativas de modelagem fixa de crescimento e produgao avaliadas em

diferentes niveis, ajustadas e validadas com dados do critério 1.

Nivel de Alternativa Modelo
modelagem
+ B, S
Povoamento 70 Lo+ P +éi

V. =
2 1vexp{l(B, + 5.B,) 1,1 B}

B, =5 (h}rao (1—’1]dmax2+g
l2 IZ

Distribuicao ; |
de didmetros - Yo =74 (ILJ +a, (1 - I_1] s

2 2

dmax, = dmax, [;1]+a0(1—ll1]+5

2 2

Modelos lineares fixos, para projecédo de DAP e HT

Arvore DAP, = B, + BDAP, + B,l, + B,D, + B,DMIN, + BDMAX, + &
individual R
HT, = B, + BHT, + B,l, + B,IID3, + B,1, + &

em que: S é o indice de local; V, é o volume estimado na idade futura; B, é a area
basal projetada para a idade futura (m? ha''); DAF,é o didmetro estimado na idade
futura; DAP, é o didmetro observado na idade atual; 51 € o didmetro médio observado
na idade atual; DMIN, € o didametro minimo observado na idade atual; DMAX, € o

2
didmetro maximo observado na idade atuaI;IID3=Dgf ’_II_ITT é o indice de

competicdo independente de distancia (MARTINS, 2011); y, e y,s8o os parametros
de forma da fungdo Weibull nas idades atual e futura, g, e £, s&o os pardmetros de
escala da funcdo Weibull nas idades atual e futura;, dmax, e dmax, sdo os
didmetros maximos nas idades atual e futura, em cm; ¢, , com i=0 a 1 s&o parémetros
dos modelos S sdo os parametros fixos do modelo, b parametros aleatoérios do
modelo misto; a, o coeficiente aleatorio estimado para cada parcela;

As alternativas avaliadas para o conjunto de dados do critério 2 para os
diferentes niveis de modelos de crescimento e producao sdo apresentadas na Tabela
2.
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Tabela 2 — Alternativas de modelagem fixa de crescimento e produgao avaliadas em

diferentes niveis, ajustadas e validadas com dados do critério 2.

Nivel de Alternativa Modelo
modelagem
+3.S
Povoamento 7 Poo + P +é&i

V. =
° 1+ exp{l(B + BiB) -1/ B}

B =B L +a, 1—l—1 dmax,+¢&
l2 I2

_ /1 1 I1
Distribuicao Va=n|7 | T 1=7|T€
1 l, L,
de didmetros

dmax, :dmax1(;—1J+ao(1—ll—1J+e

2 2

— 1 _ |
N2 - N1 .e( (e )(I5" 1)) +&

Y, =Y, +(ﬁ0 + B, [Il_llj+'ngAl+’B3SJ+g’ Linear,

Arvore 2 N

o 1
individual adaptado de Bella (1971) e Campos e Leite (2009),
(MARTINS et al., 2014)

em que: S — indice de local; V,— Volume estimado na idade futura; B, — area basal
projetada para a idade futura; DAP,— Diametro estimado na idade futura; DAP, —
Diametro observado na idade atual; 51— Diametro médio observado na idade atual;
DMIN,— Diametro minimo observado na idade atual; DMAX,— Diametro maximo

DAP* HT

observado na idade atual; //D3 = = _
D? H

= indice de competicdo independente de

distancia (MARTINS, 2011); Y2 = didametro (em cm) ou altura (m) em idade futura; Y
= didmetro (cm) ou altura (m) em idade atual; [ - parametros fixos do modelo, b

parametros aleatorios do modelo misto; a, o0 coeficiente aleatorio estimado para cada
parcela;

2.4. Alternativas de modelagem com efeito aleatoério

Foram avaliadas alternativas de modelagem de crescimento e produgdo nos
niveis de povoamento, distribuicdo de didametros e arvore individual, de acordo com
os critérios apresentados. Sendo assim, o primeiro grupo de alternativas para os
diferentes niveis de modelagem foi ajustado e validado para o conjunto de dados
definidos no critério 1, e 0 segundo grupo de alternativas que também considerou os

diferentes niveis foi ajustado e validado para o critério 2. Foram selecionadas as
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alternativas mais acuradas e que apresentaram os melhores resultados na analise
grafica dos residuos realizada nos trés capitulos anteriores.

As alternativas avaliadas usando o conjunto de dados do critério 1 sédo

apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Alternativas de modelagem mista de crescimento e producéo avaliadas em

diferentes niveis utilizando a parcela como grupo de efeitos aleatérios.

Nivel de

Alternativa Modelo
modelagem
S
V, = Boo + Por +&i, com a
1+exp{[((by+ Byo) + (b1 + B,1)B,) = 1,1/ B}

Povoamento 7_1 variavel parcela como variavel de agrupamento de efeitos
aleatdrios e area basal na idade futura como inclinagao
aleatoria

I, I,
Lo =6+ |+(a,+8,)| 1--+ |[dmax,+ ¢
I2 I2
Distribuicao | |
A 1.1 .l 1-1
de diametros 2= 7 +(ap +a) L)te
2 2
I, I,
dmax, =dmax,| — [+(o, +a,)| 1--— |+ ¢
/2 IZ
DAP, =(f3, +by)+ BDAP, + B, +(f3, +b;)D, + B,DMIN, + f,DMAX, + &
, com a parcela como variavel de agrupamento de efeitos
aleatérios, e didmetro médio atual como inclinagao
. A.rv.ore 59 aleatoria.
individual -

HT, = (B, + by)+ BHT, + B, + (B, + b ID3, + B,1, + & , com
a parcela como variavel de agrupamento de efeitos
aleatdrios, e IID3 na idade atual como inclinagcéo aleatoria.

em que: S — indice de local; V,— Volume estimado na idade futura; B, — area basal
projetada para a idade futura; DAP,— Diametro estimado na idade futura; DAP, —
Diametro observado na idade atual; D,— Didametro médio observado na idade atual;
DMIN,— Diametro minimo observado na idade atual; DMAX,— Didametro maximo
DAP* HT

52

observado na idade atual; //D3 = = indice de competicao independente de

distancia (MARTINS, 2011); f - parametros fixos do modelo, b parametros aleatérios
do modelo misto; a, 0 coeficiente aleatdrio estimado para cada parcela;
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As alternativas avaliadas para o conjunto de dados do critério 2, ndo

consideraram a parcela como grupo de efeitos aleatérios, mas outras variaveis do

povoamento, ou variaveis categorias definidas com tal propésito. As alternativas para

os diferentes niveis de modelos de crescimento e producao sao apresentadas na

Tabela 4.

Tabela 4 — Alternativas de modelagem mista para crescimento e produg¢ao avaliadas em
diferentes niveis utilizando outras varidveis do povoamento como grupo de efeitos

aleatorios.
Nivel de Alternativa Modelo
modelagem
LnV, =, +b, +% +4,S+ f,LnB, + b1I-AI2 +b,In(V1)+&, com
2
Povoamento 11 a variavel classeldade1 como variavel de agrupamento de
efeitos aleatérios, altura média da parcela estimada na idade
futura e log do volume m?3 ha-' na idade atual como variaveis
de inclinacéo aleatoria.
I, I,
By =0 - |+(ap+a,)| 1--— |dmax,+¢
I2 I2
I, I,
Va=0\ 1 +(ay +a,) 1—/— +&
2 2
Distribuicéo
a 2
de didmetros I, l, -
dmax, = dmax, N +(a, +a,) 1—/— +¢&, utilizando como
2 2
grupo de efeitos aleatérios a variavel classificacaoWeibull,
formada pela concatenagdo das variaveis classeForma e
classeEscala, ambas formadas por classes de amplitude 1
dos paradmetros forma e escala estimados previamente para
a fungdo Weibull 2 parametros.
1 1 1 1
Y, =Y, +| (B, +b)+ f| ——— |+ B,BAI+ .S+ p,| —— |S |+
L, I, L, 1,
Arvore , modelo misto definido a partir do modelo Linear / adaptado
individual 5 de Bella (1971) e Campos e Leite (2009) (MARTINS et al.,

2014), tendo a variavel ‘Chave’ como variavel de
agrupamento de efeitos aleatérios, e o indice de local como
inclinagao aleatoria

em que: S — indice de local; V,— Volume estimado na idade futura; B, — area basal
projetada para a idade futura; DAP,— Didametro estimado na idade futura; DAP, — Didmetro
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observado na idade atual; D,— Didmetro médio observado na idade atual; DMIN,—

Diametro minimo observado na idade atual; DMAX,— Diametro maximo observado na

DAP* HT

idade atual;/ID3 = 52 o = indice de competicdo independente de distancia

(MARTINS, 2011); B - parametros fixos do modelo, b parametros aleatérios do modelo
misto; a, 0 coeficiente aleatdrio estimado para cada parcela;

2.5. Avaliagao dos resultados

A avaliacao das alternativas foi realizada pelas seguintes estatisticas:

a) Coeficiente de correlacdo, dado pela expressdo (PIETILA et al., 2010; MORA,
2015):

ro= n‘1(2()7,—)7m)(y,—)7))
N R S LN 3 (1)

b) BIAS(%) (UZOH; OLIVER, 2008):

BIAS=i= (2)

BIAS 100

Sy /n 3)

BIAS(%) =

¢) Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE %) (Root Mean Square Error),
(ISLAM et al., 2009; ZHAO et al., 2013; ARIAS-RODIL et al., 2015):

(4)

RMSE

RMSE (%) = -100

iy /n (5)

De forma a complementar a analise foram elaborados graficos relacionando os
volumes observados com os volumes estimados pelas quatro alternativas e graficos

de residuos percentuais, obtidos pela expressao (MENDONCA, 2010; MARTINS et
al., 2014):
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res(%) = [uj 100 (6)

i

Toda a avaliagao é realizada para cada classe de produtividade apresentada,
como Baixa (S = 21), Média (S = 27), e Alta (S = 33). Na classe de produtividade média
(S = 27) esta a maior parte das parcelas utilizadas no ajuste (81% das parcelas),
seguido pela classe de produtividade baixa (S = 21) com 14% das parcelas e a alta (S
= 33) com 5% do total de parcelas.



243
3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta seg¢do sédo apresentados os resultados das alternativas fixas e mistas,
ajustadas e validadas com dados divididos usando dois diferentes critérios e nos

diferentes niveis de modelagem do crescimento e da produgao.

3.1. Avaliagcao de modelos de crescimento e producdo em diferentes niveis,

utilizando modelagem fixa

Nesta secdo sdo apresentados os resultados do ajuste e validagédo das
alternativas fixas, tanto para o critério 1, quanto para o critério 2, avaliadas neste

trabalho.

3.1.1. Volumes totais obtidos por equacées ajustados e validados com o

conjunto de dados do critério 1, com modelagem fixa

Os resultados apresentados nesta segao referem-se a alternativas fixas,
ajustadas e validadas com dados divididos pelo critério 1, no qual para do conjunto de
ajuste, participaram todas as parcelas com idade futura (idade 2) até 60 meses, e no
segundo (de validagao), foram selecionadas as mesmas parcelas do grupo de ajuste,
porém com idade futura igual ou superior a 72 meses.

Os valores de RMSE (%) e BIAS (%) foram distintos nos trés niveis de
modelagem no ajuste, embora na classe de produtividade média (S = 27) tenham sido
préximos para as alternativas no nivel de povoamento (7_0) e de arvore individual

(2_0), neste ultimo foi mais acurado, contudo ligeiramente mais viesado (Tabela 5).

Tabela 5 — Estatisticas obtidas, por classe de produtividade, para o ajuste e validagéo
de modelos de crescimento e produgao em nivel de povoamento, distribuicdo de
didmetros e arvore individual, com modelos fixos.

Nivel de Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
modelagem
Ajuste
S=21 0,9506 9,40 0,8781
Povoamento 70 S=27 0,9514 8,65 -0,2067
S$=33 0,977 5,85 1,2171
Distribuicgo d S=21 0,9397 13,79 -1,3080
Istribuigao de 1.0 S=27 0,9475 11,75 2,2890
didmetros ’ ’ ’
S=33 0,9466 13,30 8,0690
' S=21 0,9557 10,66 5,4257
Arvore individual 20 S=27 0,9581 8,10 -0,8783

S=33 0,9678 8,70 -4,9032
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Validagao
S=21 0,9513 5,61 1,3222
Povoamento 70 S=27 0,9346 6,41 0,4151
$=33 0,9883 4,58 2,6142
Distribuicdo de S =21 0,9670 6,56 4,3190
didmetros 1.0 S=27 0,9662 8,31 6,8490
S=33 0,9885 11,88 11,228
S =21 0,7883 16,46 -11,6225
Arvore individual 20 S=27 0,8654 17.49 14,2105
S=33 0,9330 20,52 -17,2601

Pela andlise grafica da Figura 1 é possivel confirmar que a disperséo entre os
volumes totais estimados e observados é maior nesta classe quando consideramos a
alternativa 7_0, apresentando tendéncia de subestimagao para parcelas de maior
volume, e ligeira superestimagdo em povoamentos de menor volume, o que também
pode ser confirmado ao examinarmos a dispersao residual apresentada na Figura 3
para esta alternativa.

Figura 1 — Volumes estimados versus observados obtidos pelo ajuste de modelos de
crescimento e produg¢ao em diferentes niveis, utilizando modelos fixos.
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O modelo no nivel de povoamento (alternativa 7_0) apresentou comportamento
semelhante na validagado, conforme estatisticas apresentadas para validacao deste
nivel na Tabela 1. Fato corroborado pela analise da Figura 2, na qual apesar de
apresentar maior tendéncia de subestimacdo em parcelas com maior volume na
classe de produtividade Média (S = 27), € mais acurada que as alternativas avaliadas

para distribuicdo de didmetros (1_0) e arvore individual (2_0).

Figura 2 — Volumes estimados versus observados obtidos pela aplicagdo dos modelos
de crescimento em diferentes niveis a uma base de dados independente, para os
modelos fixos avaliados.

S=21 S=27 S=33
Modelo em Nivel de Povoamento

Alternativa7_0 7

450 500 550

250
|

200
|

200 250 300 350 400 450 50

300 350 400
|

T T T T T T
200 250 300 350 200 300 400 500 300 350 400 450 500 550

Modelo de Distribuigao de diametros

Alternativa 1_0 v

400

Volume 2 estimado m? ha™'

250
|
200 250 300 350 400 450 500
|

300 350 400 450 500 550

. -
T T T T T T T
200 250 300 350 200 300 400 500 250 300 350 400 450 500 550



246

Modelo de Arvore Individual

260

Altern/dtiva 2 0e
*

200 220 240
| | |
250 300
| |
350 400

200
|
300

160
|
150
1
.
*

T T T T T T T T T T
200 250 300 350 200 300 400 500 300 350 400 450 500 550

Volume 2 observado m® ha™'

Salienta-se que os modelos de arvore individual e distribuicdo de didametros sao
constituidos de submodelos e por este motivo espera-se que erros destes submodelos
sejam somados ao erro global das equagdes ajustadas. Sendo assim, o modelo de
distribuigcao de didmetros foi menos acurado, e mais tendencioso quando comparados
aos dois niveis, no ajuste. Contudo, na validagao, observa-se na Tabela 1 e na Figura
2 que o modelo de arvore individual apresentou uma tendéncia de subestimacao
incompativel com o que foi apresentado no ajuste, para todas as classes de
produtividade. Tal fato também é revelado na dispersao do residuo relativo de acordo

com a Figura 4.

Figura 3 — Distribuicdo dos residuos percentuais das equacdes ajustadas para os
modelos de crescimento e produgao em diferentes niveis utilizando modelagem fixa,
para as diferentes classes de qualidade de local, em que no eixo X esta o volume

futuro estimado, em m3ha' e no eixo Y o erro em percentagem.
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Figura 4 — Distribuigdo dos residuos percentuais obtidos pela aplicagdo dos modelos
de crescimento e producgao no nivel de povoamento (alternativa 7_1), distribuicdo de
didametros (1_1) e arvore individual (2_2), para as diferentes classes de qualidade de
local, em que no eixo X esta o volume futuro estimado, em m3ha e no eixo Y o erro

em percentagem.
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Para as alternativas avaliadas em diferentes niveis de modelagem de
crescimento e produgéo, utilizando dados divididos segundo o critério 1, 0 modelo em
nivel de povoamento de Mendonga (2010) (alternativa 7_0) foi o que apresentou
maior acuracia e menos viesado, seguido do modelo linear de crescimento em DAP e
HT de arvore individual (alternativa 2_0), e por ultimo o modelo de distribuicao de

didmetros.

3.1.2. Volumes totais obtidos por equacées ajustados e validados com o

conjunto de dados do critério 2, com modelagem fixa

Para as alternativas fixas propostas para os diferentes niveis de modelagem,
ajustadas e validadas com os dados denominados critério 2, € realizada a analise das
estatisticas e analise grafica nesta segdo. Recorda-se que segundo este critério, o
conjunto de parcelas foi dividido aleatoriamente em dois grupos, sendo 70% das
parcelas utilizadas para ajuste dos modelos e 30% para validagdo, ou seja, as
parcelas do conjunto de ajuste ndo estavam presentes no conjunto de validagao.

A alternativa que utilizou o modelo de arvore individual apresentou maior
acuracia na classe de produtividade Média (S = 27), que concentra 81% do total de

parcelas. Embora tenha sido ligeiramente mais viesada, ao avaliar-se o grafico (Figura
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5) que apresenta os volumes observados versus os estimados, verifica-se que a
tendéncia é menos acentuada quando comparada a alternativa 7 na mesma classe.
A mesma tendéncia é mantida para o modelo de arvore individual (alternativa 1) na
Figura 6, com o grafico dos volumes observados e estimados, obtidos pela aplicagao
da alternativa na base de dados de validagéo.

Tabela 6 — Estatisticas obtidas, por classe de produtividade, para o ajuste e validagéo
de modelos de crescimento e produgao em nivel de povoamento, distribuicdo de
didametros e arvore individual, utilizando a parcela como grupo de efeitos aleatérios,
utilizando modelos mistos.

Nivel de Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
modelagem
Ajuste
S=21 0,9790 7,14 1,2230
Povoamento 7 S=27 0,9720 7,79 -0,2190
S=33 0,9910 4,71 0,8910
Distribuicao de S=2 09747 9,76 -0,0783
diametros 1 S=27 0,9771 9,30 3,0921
S=33 0,9746 12,59 8,8899
S=21 0,9829 8,30 4,4746
Arvore individual 1 $=27 0,9855 5,94 -0,4373
S=33 0,9864 5,73 -2,3953
Validagao

S=21 0,9660 8,08 0,0642
Povoamento 7 S=27 0,9800 6,84 -0,2613
S=33 0,9870 6,21 3,3755
Distribuicéo de S=21 0,9730 10,05 1,3674
diametros 1 S=27 0,9710 10,34 3,6127
S=33 0,9793 11,09 7,3315
S=21 0,9682 11,10 6,7505
Arvore individual 1 S =27 0,9791 6,62 0,6349
S=33 0,9860 6,80 -3,4590

Na classe de produtividade Baixa (S = 21), a alternativa 7 foi mais acurada de
acordo com o RMSE relativo apresentado e pela analise grafica (Figura 5). Ainda para
esta alternativa, verifica-se que a classe de produtividade Alta (S = 33) é a mais
acurada e menos viesada comprando-se as demais tanto no ajuste, quanto na
validacao. A alternativa de arvore de individual apresentou menor acuracia e um viés
acentuado nesta classe.

Tomando como base a classe de produtividade Alta (S = 33), a modelagem no
nivel de povoamento € menos viesada e mais acurada no ajuste, e na validagao,

contudo, com aumento do viés tendendo a superestimacao.
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Figura 5 — Volumes estimados versus observados obtidos pelo ajuste de modelos de
crescimento e produgdo no nivel de povoamento (alternativa 11), distribuicdo de
didametros (2) e arvore individual (5) para as diferentes classes de qualidade de local,
em que no eixo X esta o volume futuro observado, em m3ha' e no eixo Y o volume
estimado em m3ha'.

S=21 S=27 S=33
Modelo em Nivel de Povoamento

Alternativa 7 S

200 300
| |
200 300 400
| | |
300 400 500
| |

200

100
|
100
|

7
T T T T T T T T T T T T T T T T

50 150 250 350 100 200 300 400 500 200 300 400 500
o Modelo de Distribuicdo de didmetros
% — Alternativa 1 A o § —
3
w0
o 8.
© ™
s 8- 8-
ﬁ o o
) < 8 7] 8 4
I3V N - «
(0] S
N
€ s S 4
s - o N
S & °]
T T T T T T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350 100 200 300 400 500
Modelo de Arvore Individual
o
8 Alternativa 1 o .
° 3] S
s |
™0 o -
= Sha
B - o
[ ° g b
S 4 8 7 |
N
o o
8 - &7 &
o o N
S A S
e e -
3 |
o | ©
1o T T T T T T T T T T T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 100 200 300 400 500 150 250 350 450

Volume 2 observado m?® ha™'

O comportamento dos volumes observados e estimados na validagcao é
préximo com o que foi avaliado para o ajuste (Figura 5) das alternativas em diferentes
niveis com dados do critério 2 pode ser observado na Figura 6. Verifica-se a presenga
da tendéncia de superestimacao no modelo de distribuicdo de diametros (alternativa
1) em parcelas com maior volume, e de subestimacgédo em parcelas de menor volume,

mais acentuada na classe de produtividade Alta (S = 33).
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Figura 6 — Volumes estimados versus observados obtidos pela aplicagdo dos modelos
de crescimento e produgéo no nivel de povoamento (alternativa 11), distribuicao de
didametros (2) e arvore individual (2), para as diferentes classes de qualidade de local,
em que no eixo X esta o volume futuro observado, em m3ha' e no eixo Y o volume
estimado em m3ha'.
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A dispersao residual (Figura 7) do ajuste confirma a analise feita para as
alternativas apresentadas, com maior concentragao de pontos entre +25% na classe
de produtividade Média de alternativa 1 de modelos de arvore individual, com ligeira
tendéncia para subestimacédo em parcelas com menor volume nesta classe. A maior
tendéncia de subestimacao verificada ocorre nas classes de produtividade Baixa (S =

21) e Média (S = 27) para o modelo de distribuicdo de didmetros.
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Neste nivel de modelagem, apresenta-se uma tendéncia de superestimar

parcelas com volume superior a 200 m3 ha 1.

Figura 7 — Distribuicdo dos residuos percentuais das equacdes ajustadas para os
modelos de crescimento e producdo no nivel de povoamento (alternativa 11),
distribuicdo de didmetros (2) e arvore individual (5), para as diferentes classes de
qualidade de local, em que no eixo X esta o volume futuro estimado, em m3ha' e no

eixo Y o erro em percentagem.
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Comportamento similar ao avaliado na dispersdo residual do ajuste é

apresentado para a validagdo, como pode ser observado na Figura 8. Embora na
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classe de produtividade Alta (S = 33) para o modelo em nivel de povoamento a

tendéncia passou a ser de superestimagdo em parcelas de até 400 m3 ha™.

Figura 8 — Distribuicdo dos residuos percentuais obtidos pela aplicacdo dos modelos
de crescimento e produgéo no nivel de povoamento (alternativa 11), distribuicao de
didmetros (2) e arvore individual (2), para as diferentes classes de qualidade de local,
em que no eixo X esta o volume futuro estimado, em m3ha' e no eixo Y o erro em
percentagem.
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Para as alternativas avaliadas em diferentes niveis de modelagem de

crescimento e producéo, utilizando dados divididos segundo o critério 2, 0 modelo em
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nivel de povoamento de Mendonga (2010) (alternativa 7) foi o que apresentou maior
acuracia e menor viés, seguido do modelo Linear adaptado de Bella (1971) e Campos
e Leite (2009) (MARTINS et al., 2014) (alternativa 1), e do modelo de distribuicdo de
didmetros (alternativa 1), respectivamente. Corroborando os resultados apresentados,
Gongalves (2014) mostrou, dentro dos critérios adotados na pesquisa, que o modelo

de Mendonga (2010) superou os resultados obtidos pelo modelo de Clutter (1963).

3.2. Avaliagao de modelos de crescimento e produgcdo em diferentes niveis,

utilizando modelagem mista

Nesta secao sdo apresentados os resultados das alternativas que utilizaram
modelagem mista, ajustadas e validadas para os dados divididos pelos critérios 1 e 2,

avaliadas neste trabalho.

3.2.1. Volumes totais obtidos por equag¢des calibradas com a parcela como
grupo de efeitos aleatérios, com modelagem mista utilizando dados do critério
1

Os resultados apresentados nesta seg¢ao referem-se as alternativas que
utilizaram modelagem mista com dados divididos segundo o critério 1, tanto no ajuste,
quanto na aplicagao (validagado) em uma base de dados distinta. O modelo de arvore
individual (alternativa 2_2) foi o que apresentou melhor resultado no ajuste, com
elevada acuracia, e ausente de viés, confirmados pelas estatisticas RMSE e BIAS
relativo e pela Figura 9.

Na validagao, verifica-se que a modelagem de arvores individuais continua
apresentando superioridade, embora para outra alternativa (2_5), embora na classe
de produtividade Baixa o viés tenha sido ligeiramente superior que o viés apresentado
na mesma classe para a alternativa 7_1. Cabe destacar que na validagdo o modelo
de distribuicido de didmetros teve sua tendéncia acentuada quando se compara ao
que foi obtido no ajuste. No caso da classe de produtividade Média (S = 27), a

tendéncia foi contraria ao apresentado no ajuste, desta vez de superestimacao.
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Tabela 7 — Estatisticas obtidas, por classe de produtividade, para o ajuste e validagao
de modelos de crescimento e produgao em nivel de povoamento, distribuicdo de
didmetros e arvore individual, utilizando a parcela como grupo de efeitos aleatérios,
utilizando modelos mistos.

Nivel de Alternativa Classe Iy RMSE (%) BIAS (%)
modelagem
Ajuste
S=21 0,9816 5,76 0,1168
Povoamento 71 S =27 0,9866 4,59 0,0092
S=33 0,9909 3,71 -0,0439
Distribuicao de o2 0,9632 12,00 2,257
A 1_1 S=27 0,9634 10,58 2,676
didmetros ’ ’ ’
S=33 0,9799 10,14 5,944
S=21 0,9912 4,18 0,1569
Arvore individual 22 S =27 0,9928 3,37 -0,2148
$=33 0,9975 1,99 -0,5085
Validagao
S =21 0,9435 6,70 1,3544
Povoamento 71 S =27 0,9491 7,01 -1,0427
S=33 0,9829 7,80 -0,7443
Distribuicdo de 5=2 0,9660 6,62 4,239
A 1_1 S=27 0,9610 8,95 7,377
didmetros ’ ’ ’
S=33 0,9921 11,45 11,098
S=21 0,9658 4,93 1,6222
Arvore individual 2.5 $=27 0,9450 5,88 -0,2626
$=33 0,9921 3,29 0,5257

Na Figura 9 ainda é possivel confirmar auséncia perceptivel de viés para o

modelo de arvore individual em todas as classes de produtividade, como também a

acuracia superior as demais, com a nuvem de pontos com leve dispersio.

O modelo em nivel de povoamento, ajustado pela alternativa 7_1 vem em

seguida, mostrando-se acurado e nao viesado, exceto quando avalia-se na classe de

produtividade Baixa (S = 21), uma leve tendéncia de superestimagao em parcelas com

menor volume, o que pode ser confirmado na Figura 11. Ainda nesta alternativa, mas

na classe de produtividade Média (S = 27) o que se verifica € uma leve tendéncia de

subestimacao em parcelas de maior volume.
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Figura 9 — Volumes estimados versus observados obtidos pelo ajuste de modelos de
crescimento e produgédo no nivel de povoamento (alternativa 7_1), distribuicao de
didametros (1_1) e arvore individual (2_2), para as diferentes classes de qualidade de
local, em que no eixo X esta o volume futuro observado, em m3ha' e no eixo Y o
volume estimado em m3ha-'.

S=21 S=27 S=33
Modelo em Nivel de Povoamento

Q o
Q1 Alternativa7_1 2
o
g 3]
8 [3p)
T o
N 8 N 8 -1
N
o
3 4 s & 7
~ 3
=
o B - 5
s |
~ o
o o -
e - ~
T T T T T T T T T T T T T T T
- 100 150 200 250 100 150 200 250 300 350 150 200 250 300 350
© e a
c Modelo de Distribuicao de diametros
[y}
E o
o o h &
3 &1 g
= & 7] § i
k7] g - T o
~ g o
N o
o S & 7
§ ~ ]
o
S - 8 1 2]
> © 7
3 8 -
T T T T T T T T T T ~ T T T T T
50 100 150 200 100 150 200 250 300 350 100 150 200 250 300 350

Modelo de Arvore Individual

200
1
200 300
1

150
1

100
1
150 200 250 300 350
1

50 100

¢ *
T T T T T T T T T T T T T T T T

100 150 200 250 50 100 200 300 150 200 250 300 350
Volume 2 observado m? ha™!

O modelo de distribuicdo de diametros apresenta uma tendéncia de
superestimagdo para parcelas com volume acima de 200 m3ha' nas classes de
produtividade Média e Alta, e tendéncia contraria na classe de produtividade Baixa
(Figura 9).
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Figura 10 — Volumes estimados versus observados obtidos pela aplicacdo dos
modelos de crescimento e producdo no nivel de povoamento (alternativa 7_1),
distribuicdo de didmetros (1_1) e arvore individual (2_2), para as diferentes classes
de qualidade de local, em que no eixo X esta o volume futuro observado, em m3ha' e
no eixo Y o volume estimado em m3ha'.
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Os gréficos de residuos (Figuras 11 e 12), confirmam o que foi discutido até
aqui, porém, percebe-se que o modelo de distribuicdo de didmetros apresenta um
comportamento contrario na validagdo, passando a superestimar, e ndo subestimar
como ocorreu no ajuste em todas as classes de produtividade. Verifica-se que a
tendéncia é mais acentuada nas classes de produtividade Média e Alta, e nas parcelas

com menores volumes.
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Comparando as alternativas de modelagem em nivel de povoamento e de
arvore individual, percebeu-se que o comportamento da ultima é mais estavel, embora

a avaliagao seja para alternativas diferentes no ajuste e na validacao.

Figura 11 — Distribuicdo dos residuos percentuais das equagdes ajustadas para os
modelos de crescimento e producdo no nivel de povoamento (alternativa 7_1),
distribuicdo de diametros (1_1) e arvore individual (2_2), para as diferentes classes
de qualidade de local, em que no eixo X esta o volume futuro estimado, em m3ha' e

no eixo Y o erro em percentagem.
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Figura 12 — Distribuicdo dos residuos percentuais obtidos pela aplicacido dos modelos
de crescimento e produgdo no nivel de povoamento (alternativa 7_1), distribuicdo de
didametros (1_1) e arvore individual (2_2), para as diferentes classes de qualidade de
local, em que no eixo X esta o volume futuro estimado, em m3ha' e no eixo Y o erro

em percentagem.
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Ao avaliar alternativas mistas de modelagem de crescimento em diferentes

niveis, utilizando o critério 1, no qual do conjunto de ajuste participaram todas as

parcelas com idade futura (idade 2) até 60 meses, e no segundo (de validagao), foram

selecionadas as mesmas parcelas do grupo de ajuste, porém com idade futura igual

ou superior a 72 meses e dentre elas destaca-se as alternativas utilizando modelagem
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em nivel de arvore individual, sendo mais acuradas e menos tendenciosas, no ajuste

e na validagao.

3.2.2. Volumes totais obtidos por equagoes calibradas para outras variaveis
como grupo de efeitos aleatérios, utilizando modelagem mista para o conjunto

de dados do critério 2

Nesta segdo sdo apresentados e discutidos resultados de alternativas de
modelagem mistas ajustadas e validadas com os dados do critério 2, que nédo
utilizaram a parcela como grupo de efeitos aleatérios. Tal abordagem pode ser
adequada quando as parcelas para as quais sera feita a aplicacdo nao participaram
do ajuste.

De acordo com as estatisticas apresentadas na
Tabela 8, os modelos em nivel de povoamento apresentaram-se mais acurados e
menos viesados quando comparados aos demais, embora apresentem resultado
equivalente aos modelos de arvore individual no ajuste, sobretudo nas classes de
produtividade Média e Alta.

A alternativa de modelagem de distribuicdo de didmetros apresentou um
comportamento mais acurado e menos viesado quando comparado ao resultado
obtido pelo ajuste e validagdo usando dados do critério 1. Embora ligeira, a tendéncia
de superestimar volumes é perceptivel principalmente na classe de produtividade Alta
(S =33).

Tabela 8 — Estatisticas obtidas, por classe de produtividade, para o ajuste e validagao
de modelos de crescimento e produgdo em nivel de povoamento, distribuicido de

didmetros e arvore individual, utilizando a parcela como grupo de efeitos aleatérios,
utilizando modelos mistos.

Nivelde — \jemativa  Classe r; RMSE (%) BIAS (%)
modelagem
Ajuste
S=21 0,9919 4,43 0,1957
Povoamento 11 S =27 0,9905 4,56 -0,2869
S=33 0,9921 4,41 1,3930
Distribuicao de S=2 0,9791 7,82 -0,0861
A ¢ 2 S=27 0,9778 7,82 1,7009
didmetros
S=33 0,9754 9,18 5,4058
S=21 0,9817 6,97 2,4434
Arvore individual 5 S=27 0,9863 5,71 -0,4715

S=33 0,9891 4,69 -0,7678
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Validagao
S=21 0,9858 5,63 1,6071
Povoamento 11 S=27 0,9880 5,33 -0,4757
S$=33 0,9849 6,66 3,4785
Distribuicdo de S=2 0,9691 9,15 0,9870
diametros 4 S=27 0,9697 8,9 2,2548
S=33 0,9799 9,38 5,6704
S=21 0,9739 9,91 6,4053
Arvore individual 2 S =27 0,9839 5.74 0,5775
S=33 0,9869 5,96 -2,1551

Corroborando com este resultado, a andlise grafica dos volumes observados

versus estimados por estes modelos (Figura 13 e Figura 14) demonstram a dispersao

similar e a auséncia de tendéncia em todas as classes de produtividade destes niveis

de modelagem.

Figura 13 — Volumes estimados versus observados obtidos pelo ajuste de modelos de

crescimento e produgdo no nivel de povoamento (alternativa 11), distribuicdo de

didmetros (2) e arvore individual (5) para as diferentes classes de qualidade de local,

em que no eixo X esta o volume futuro observado, em m3ha' e no eixo Y o volume

estimado em m3ha.
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Nota-se que embora o modelo de arvore individual tenha sido acurado, a
dispersao entre volumes observados e estimados (Figura 14) € maior em todas as
classes de produtividade se comparado a Figura 10.

Figura 14 — Volumes estimados versus observados obtidos pela aplicagdo dos
modelos de crescimento e produgdao no nivel de povoamento (alternativa 11),
distribuicdo de didametros (2) e arvore individual (2), para as diferentes classes de
qualidade de local, em que no eixo X esta o volume futuro observado, em m3ha e no

eixo Y o volume estimado em m3ha-'.
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Modelo de Arvore Individual
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O comportamento residual apresentado para o modelo de distribuicao de

didmetros (Figura 15) € o mesmo comparado ao apresentado na segao anterior,

quando os dados foram o do critério 1, na Figura 11 e na Figura 12.

Figura 15 — Distribuicdo dos residuos percentuais das equagdes ajustadas para os
modelos de crescimento e producdo no nivel de povoamento (alternativa 11),
distribuicdo de didmetros (2) e arvore individual (5), para as diferentes classes de
qualidade de local, em que no eixo X esta o volume futuro estimado, em m3ha' e no

eixo Y o erro em percentagem.
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Figura 16 — Distribuicao dos residuos percentuais obtidos pela aplicagdo dos modelos

de crescimento e produgéo no nivel de povoamento (alternativa 11), distribuicao de

didametros (2) e arvore individual (2), para as diferentes classes de qualidade de local,

em que no eixo X esta o volume futuro estimado, em m3ha' e no eixo Y o erro em

percentagem.
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Ao avaliar alternativas mistas de modelagem de crescimento em diferentes
niveis, utilizando o critério 2, pode-se afirmar que as alternativas para o nivel de
povoamento (11) e arvore individual (2) tiveram resultados semelhantes em termos de
acuracia e viés, tanto no ajuste, quanto na validagao. Sendo assim, ambos podem ser

utilizados para estimagao do volume de povoamentos de eucalipto.

3.3. Comparacao entre os diferentes niveis de modelagem para ambos os

critérios com e sem efeito aleatério

No nivel de povoamento, as alternativas mistas avaliadas apresentaram
melhores resultados para acuracia e auséncia de viés quando considerado o ajuste
em todas classes de produtividade, tanto para os dados do critério 1, quanto para os
dados do critério 2. Na validacdo, a superioridade foi confirmada nas classes de
produtividade Baixa e Média pela alternativa mista em nivel de povoamento que
utilizou a parcela como grupo de efeitos aleatérios no critério 2, entretanto menos
acurada e mais tendenciosa na classe de produtividade Alta.

Apesar de apresentar acuracia moderada no ajuste, a alternativa fixa em nivel
de povoamento que utilizou o critério 2, apresentou a pior acuracia dentre as demais
avaliadas neste nivel.

Para a distribuicdo de didametros a modelagem mista foi superior quando os
dados de ajuste e validagao foram do critério 2. Para o mesmo critério, a alternativa
fixa foi superior a alternativa mista que utilizou o critério 1, entretanto, na validagao foi
menos acurada, embora menos viesada. Destaca-se ainda nos modelos de
distribuicdo de didametros com dados do critério 2 a reducédo do viés comparado as
demais alternativas fixas e mistas para este nivel de modelagem.

Dentre todas as alternativas avaliadas nos trés niveis de modelagem, aquelas

de distribuicao de diametros foram as menos acuradas no ajuste e na validagao, seja
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com modelos fixos ou mistos, e com tendéncias de superestimacdo dos volumes
totais.

Na modelagem de arvore individual, as alternativas mistas que utilizaram dados
do critério 1 foram as mais acuradas dentre todas as avaliadas em todos os niveis, no
ajuste e na validacao, corroborando com os resultados encontrados por Martins (2011)
e Castro et al. (2013). Aquelas que usaram o critério 2 também apresentaram
superioridade nestes quesitos, porém semelhantes a alternativa no nivel de
povoamento.

Embora em todos os niveis de modelagem estudados os efeitos aleatdrios
tenham trazido ganhos em acuracia, cabe ressaltar que muito ainda ha que se
pesquisar para que esta técnica estatistica potencialize ainda mais os seus beneficios.
Dentre as possibilidades de pesquisa, estdo a modelagem das estruturas de
correlacdo e da das estruturas heterocedastica intra-individuos, a avaliagdo de
diferentes variaveis nas bases de dados de inventarios florestais para formacao de
grupos de efeitos aleatérios e a avaliagao de outras possibilidades de variaveis para
formarem inclinagdes aleatérias podem contribuir com o avango do uso de modelos
mistos no manejo florestal.

Salienta-se que a partir dos resultados obtidos pelos modelos de arvore
individual, é possivel obter os mesmos resultados que na modelagem de distribuigdo
de didmetros e de em nivel de povoamento. Apesar disso, faz-se necessario ponderar
que seu ajuste é computacionalmente mais complexo, principalmente para bases de
dados de grande numero de observacgdes (superiores a 100.000 observagodes).

Outra dificuldade apresentada é a manutengéo ao longo do tempo de uma base
de dados consistida em nivel de arvore individual. Tal questdo pode demandar
processos especificos para gerenciamento dos dados de inventario florestal, ou seja,
politica e planejamento mais detalhado, aliado a adogao de tecnologias apropriadas
para validacdo de dados mesmo em campo, como também comprometimento da

equipe responsavel.
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4. CONCLUSOES

Para realizar a projegao (critério 1) utilizando a modelagem fixa, o modelo de
povoamento de Mendonga (2010) apresentou maior acuracia, € menos
tendenciosidade. Entretanto, ao avaliar-se a modelagem mista, o modelo linear de
arvore individual para crescimento em didmetro a 1,3 m de altura e altura total
proposto neste trabalho foi superior ao resultado obtido pelo modelo de Mendonga
(2010).

Quando o objetivo foi aplicar as equagdes ajustadas em uma base de dados
com parcelas diferentes das utilizadas no ajuste (validagdo), o modelo fixo de
Mendonga (2010) (alternativa 7) foi superado pelo modelo misto de Clutter (1963),
com classe de idade atual (com amplitude de 2 meses) escolhida como grupo de
efeitos aleatdrios, com inclinagao na altura média na idade futura e logaritmo do
volume na idade atual, em todos os critérios avaliados.

Com os resultados obtidos para as condicbes em que foi desenvolvido este
estudo, é possivel afirmar que os modelos mistos apresentaram maior acuracia e
menor tendenciosidade, quando comparados aos modelos de efeitos fixos. Ja a
escolha do nivel adequado de modelagem dependera dos objetivos estratégicos, mas
os resultados aqui alcangados demonstram que os modelos de arvore individual sao
uma opgao mais acurada e menos tendenciosa para projegcdo, e oferecerem a
possibilidade de obtencao dos resultados dos modelos de distribuicdo de didmetros e

povoamento.
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4. CONCLUSOES GERAIS

O modelo de Mendonga (2010) foi o melhor modelo dentre os modelos de
efeitos fixos avaliados, contudo, superado pelo o modelo misto de Clutter (1963)
modificado, com classe de idade atual como grupo de efeitos aleatoérios, com altura
média da parcela na idade futura e logaritmo do volume na idade atual como
inclinagdo aleatoria (alternativa 11).

Os efeitos mistos trouxeram grande ganho de acuracia, especialmente para o
nivel de distribuicdo diamétrica.

A modelagem no nivel de arvores individuais foi similar a modelagem no nivel
de povoamento.

Os efeitos mistos, em todos os niveis de modelagem, mostraram ser uma
ferramenta estatistica com potencial de ganhos significativos em acuracia e
auséncia de viés na modelagem do crescimento e da producdo de povoamentos

florestais implantados.
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Apéndice A — Valores o&°, 082, funcdo de maxima verossimilhanga restrita

(REML) (21) obtido para o exemplo 1

o’ REML

2
(o)

lteracio o lteragdo o e REML
1 1,0000 1,0000 -15,43890352 58 3,6126 0,7159 -14,47735
2 1,0000 1,0000 -15,43890352 59 3,6106 0,7159 -14,47735
3 1,0010 1,0000 -15,43748236 60 3,6116 0,7169 -14,47735
4 0,9990 1,0000 -15,44032736 61 3,6116 0,7149 -14,47735
5 1,0000 1,0010 -15,4391772 62 3,6127 0,7159 -14,47735
6 1,0000 0,9990 -15,43863121 63 3,6137 0,7159 -14,47735
7 1,9821 0,8115 -14,67074411 64 3,6117 0,7159 -14,47735
8 1,9831 0,8115 -14,67042848 65 3,6127 0,7169 -14,47735
9 1,9811 0,8115 -14,67106022 66 3,6127 0,7149 -14,47735
10 1,9821 0,8125 -14,67101878 67 3,6127 0,7159 -14,47735
1 1,9821 0,8105 -14,67047242 68 3,6137 0,7159 -14,47735
12 2,3090 0,4974 -14,77868068 69 3,6117 0,7159 -14,47735
13 2,3100 0,4974 -14,77845855 70 3,6127 0,7169 -14,47735
14 2,3080 0,4974 -14,77890315 71 3,6127 0,7149 -14,47735
15 2,3090 0,4984 -14,77639902 72 3,6127 0,7159 -14,47735
16 2,3090 0,4964 -14,7809815 73 3,6127 0,7159 -14,47735
17 2,1061 0,6924 -14,62684674 74 3,9740 0,7159 -14,48125
18 2,1071 0,6924 -14,62657018 75 3,2514 0,7159 -14,48236
19 2,1051 0,6924 -14,62712371 76 3,7933 0,7159 -14,47838
20 2,1061 0,6934 -14,62664434 77 3,4321 0,7159 -14,47852
21 2,1061 0,6914 -14,6270548 78 3,7030 0,7159 -14,47761
22 2,3427 0,6911 -14,57211394 79 3,5224 0,7159 -14,47763
23 2,3437 0,6911 -14,57192144 80 3,6579 0,7159 -14,47741
24 2,3417 0,6911 -14,57230675 81 3,5675 0,7159 -14,47742
25 2,3427 0,6921 -14,57192997 82 3,6127 0,7875 -14,48847
26 2,3427 0,6901 -14,5723036 83 3,6127 0,6443 -14,49187
27 2,8745 0,7245 -14,50165847 84 3,6127 0,7517 -14,48031
28 2,8755 0,7245 -14,50158282 85 3,6127 0,6801 -14,48073
29 2,8735 0,7245 -14,50173428 86 3,6127 0,7338 -14,47811
30 2,8745 0,7255 -14,50168084 87 3,6127 0,6980 -14,47816
31 2,8745 0,7235 -14,50164081 88 3,6127 0,7248 -14,47754
32 3,2367 0,7112 -14,48289813 89 3,6127 0,7069 -14,47755
33 3,2377 0,7112 -14,48286694 90 3,9740 0,7875 -14,49275
34 3,2357 0,7112 -14,48292942 91 3,2514 0,6443 -14,49747
35 3,2367 0,7122 -14,48286862 92 3,7933 0,7517 -14,48145
36 3,2367 0,7102 -14,4829327 93 3,4321 0,6801 -14,48203
37 3,4889 0,7175 -14,47788797 94 3,7030 0,7338 -14,47840
38 3,4899 0,7175 -14,47787914 95 3,5224 0,6980 -14,47848
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40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

3,4879
3,4889
3,4889
3,5910
3,5920
3,5900
3,5910
3,5910
3,6287
3,6297
3,6277
3,6287
3,6287
3,5942
3,5952
3,5932
3,5942
3,56942
3,6116

0,7175
0,7185
0,7165
0,7153
0,7153
0,7153
0,7163
0,7143
0,7303
0,7303
0,7303
0,7313
0,7293
0,7166
0,7166
0,7166
0,7176
0,7156
0,7159

-14,47789688
-14,47789603

-14,4778848
-14,47736308
-14,47736162

-14,4773646

-14,4773623

-14,4773688
-14,47786023
-14,47786159
-14,47785894
-14,47793127
-14,47779374
-14,47735862
-14,47735741

-14,4773599
-14,47736419
-14,47735796
-14,47734613

96

97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114

3,6579
3,5675
3,6127
3,6131
3,6123
3,6127
3,6127
3,6129
3,6125
3,6127
3,6127
3,6128
3,6126
3,6127
3,6127
3,6127
3,6127
3,6127
3,6127

0,7248 -14,47762
0,7069 -14,47762
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7158 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7158 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7158 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
0,7159 -14,47735
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Apéndice B — Matrizes R e V do exemplo 3 — Multinivel com intercepto

Convergéncia em 736 iteragcbes com o método L-BFGS-B.

[0,715855 0 0 0 0 0 0 0 0]

0 0,715855 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0,715855 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0,715855 0 0 0 0 0

R= 0 0 0 0 0,715855 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0,715855 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0,715855 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0,715855 0

I 0 0 0 0 0 0 0 0 0,715855
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Apéndice C — Matrizes R e V do exemplo 4 — Multinivel com intercepto e inclinagio

0 0 1235 0 0 1235 0 0
0 0 1235 0 0 1235 0 0
0 0 1235 0 0 1235 0 0
1305 0 00 0 1305 0 0
Z=1 305 O 00 0 1305 0 0
1 30,5 0 00 0 1305 0 0
0 00 0 1375 0 0 1 375
0 00 0 1375 0 0 1 375
0 00 0 1375 0 0 1 375]
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B
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0
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0
0

5

O O O O O o o o o

0,71586

O O O o o o o

0 0 0 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0
0 3,612735 0 0 0 0 0 0 0
0 0 222.107° 0 0 0 0 0
0 0 0 3,612735 0 0 0 0 0
0 0 0 0 222.10" 0 0 0 0
0 0 0 0 2,22.107 0 0 0
0 0 0 0 0 0 222.107° 0 0
0 0 0 0 0 0 0 2,22.107" 0
0 0 0 0 0 0 0 0 222107 |

0 0 0 0 0 0 0]

0 0 0 0 0 0 0
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Figura 1 — Valores da fungdo de maxima verossimilhanca restrita para o exemplo 4.
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