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Resumo

O objetivo deste trabalho foi quantificar e testar diferentes modelos de regressao, para
estimar a biomassa e a quantidade de carbono das partes aéreas de clones de Fucalyp-
tusplantados na regiao semiarida nordestina, e selecionar as melhores equacoes com base
no R?;, nos critérios de informagdo de Akaike (AIC), no Indice de Furnival (IF), pela
analise grafica dos residuos e por meio dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e
Durbin-Watson. A base de dados foi proveniente de um experimento com 15 clones de
Fucalyptus spp. realizado na Estacao Experimental da Empresa Pernambucana de Pesquisa
Agropecuaria — IPA, localizado no municipio de Araripina — PE. Por meio do processo de
amostragem inteiramente aleatéria foram cubadas 75 arvores, nas quais se determinaram
os pesos frescos, bem como foram coletadas amostras de folhas, galhos, casca e fuste para
determinacao da densidade média da madeira, biomassa e teor de carbono. O clone mais
produtivo em termo de biomassa e carbono foi o hibrido de E. urophylla cruzamento
natural. O actiimulo de biomassa médio da plantacao foi de 59,64 t h™! e da quantidade de
carbono 24,96 t h h™!. No ajuste dos modelos de regressao, verificou-se que cada particao
apresentou comportamento particular de producao de biomassa seca, carbono total, nao
sendo possivel selecionar um modelo comum que representasse todas elas. Para a variavel
biomassa o os modelos de Shumarcher e Hall, de Spurr, o logistico e o exponencial modelo
11 foram os que melhor se ajustaram. Para a quantidade de carbono organico o modelo 6

e o exponencial 11 se ajustaram a maior parte dos componentes aéreos.

Palavras-chaves: Andlise de Regressao. Modelos nao lineares. Semiarido.



Abstract

The objective of this study was to quantify and test different regression models to estimate
the biomass and the amount of carbon from the aerial parts of Fucalyptus clones planted in
the Northeastern semi-arid region, and select the best equations based on RZj, the Akaike
information criterion (AIC), Furnival Index (FI), the graphical analysis of the residuals and
through the Shapiro-Wilk, Breusch- Pagan and Durbin Watson tests. The database came
from an experiment with 15 Eucalyptus spp. clones conducted at the Experimental Station
of the Agricultural Research Institute of Pernambuco — IPA, located in the municipality
of Araripina - PE. Through a completely random sampling process 75 trees were selected,
in which were determined the fresh weight and leaf samples collected were samples of
leaf, branch, bark and bole to determine the average wood density, biomass and carbon
content. The most productive clone in terms of biomass and carbon was the hybrid F.
urophylla natural crossing. The average plant biomass accumulation was 59.64 t h=! and
the amount of carbon 24.96 t h™!. The adjustment of the regression models showed that
each partition presented particular behavior of dry biomass production and total carbon.
It was not possible to select a common model that represents all of parts of the trees. For
the variable biomass, the models of Schumacher and Hall, Spurr, the logistics and the
exponential model 11 presented the best fits. For the amount of organic carbon the models

6 and exponential 11 presented best results.

Key-words: Regression analysis. Nonlinear regression. Semiarid.
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1 Introducao

A regiao Nordeste do Brasil possui a maior parte de sua superficie coberta por
uma vegetagdo chamada Caatinga (56%). A aridez, as altas temperaturas, o baixo volume
de precipitagoes e alta evapotranspiracao sao as principais caracteristicas climatoldgicas
da regiao. Logo, a producao madeireira dessa vegetacao é baixa embora haja uma grande

exploragao da vegetagao para suprir a demanda energética da regiao.

O Arranjo Produtivo Local denominado APL do Gesso é o principal destaque da
Chapada do Araripe inserida na regiao semiarida. A maior parte da producao do gesso
ocorre nos municipios de Araripina, Bodocd, Ipubi, Trindade e Ouricuri, responsaveis por

97% da producao nacional (SILVA, 2008/2009).

A principal fonte de energia utilizada pelas industrias calcinadoras é oriunda da
biomassa florestal. O alto preco dos combustiveis aliado a pouca fiscalizacao dos 6rgaos
publicos torna a madeira proveniente da Caatinga a principal fonte energética de baixo
custo para essas industrias. Entretanto, a exploragao descontrolada desse recurso leva
a um desequilibrio ambiental desse ecossistema. Dai, a importancia do reflorestamento
nessa regiao, tendo como principal objetivo a geracao de energia e consequentemente
o armazenamento do carbono (ALVES, 2007). Atrelado a essas consequéncias surge a
necessidade de um planejamento energético com alta eficiéncia para atender a demanda
da produgao de gesso (GADELHA, 2010).

O género Fucalyptus devido as caracteristicas de rapido crescimento, facil adapta-
bilidade as diferentes condigoes climaticas, ampla diversidade de espécies, multiplicidades
de uso e as modernas técnicas de cultivo se torna o mais promissor, dentre as inimeras
espécies arbdreas existentes (MORA; GARCIA, 2000). No Brasil, essa cultura é a mais
utilizada em plantios florestais, de modo que, no ano de 2010, dos 6,5 milhoes de hectares
da drea total ou 76,0% correspondiam a area plantada com espécies deste género (ABRAF,
2013).

Atualmente, tem crescido o interesse na quantificagdo da biomassa florestal, princi-
palmente pelo potencial de armazenamento do carbono atmosférico nas florestas, diante
do crescimento das emissoes em todo mundo. No entanto, sua determinacao ¢ bastante

trabalhosa e onerosa, dificultando a realizagdo dessas pesquisas.

Segundo (ASSIS, 2012), ha grande variabilidade intra e interespecifica entre as



espécies e clones de Fucalyptus, principalmente, em relagao as caracteristicas como o volume
e a producao de biomassa. Nos dias atuais, as pesquisas nesse contexto se concentram na
estimativa da producao de madeira por area, com a finalidade de prever a quantidade de
produtos a ser gerada por material genético em diferentes condi¢oes climaticas, além da
quantidade de carbono fixado por essas plantas. Logo, essas informacoes sao importantes
para o aumento da area cultivada, o manejo correto e também para o comércio do carbono,
mercado crescente nos ultimos anos. O uso dos modelos de regressao para gerar equacoes
para estimar biomassa e carbono de espécies inseridas na regiao semiarida, dard suporte
para subsidiar os planos de manejo florestal, pois, com as equagoes é possivel estimar
a producao de biomassa e de carbono sendo importante para determinar qual o melhor
periodo de venda da madeira, o quanto de carbono é armazenado na planta e o ciclo
de nutrientes. Dessa forma, a modelagem florestal torna-se uma importante ferramente
para o desenvolvimento de planejamentos florestais eficientes. De forma geral os modelos
mais desenvolvidos para essas pesquisas saos os empiricos lineares e nao lineares. O termo
empirico se refere as variaveis preditoras utilizadas na modelagem, que sao de facil obtencao,
as variaveis mais utilizadas sdo DAP (didmetro a altura do peito), H (altura), idade, indice

de sitio entre outras.



2 Objetivos

2.1 Objetivo Geral

Quantificar e modelar o acimulo de biomassa e a quantidade de carbono organico
total e dos componentes aéreos, em clones de Fucalyptus plantados no Polo Gesseiro do

Araripe - Pernambuco.

2.2 Objetivos Especificos

e Por meio de métodos diretos quantificar o acimulo de biomassa em compartimento

aéreo da planta, fuste comercial e parte residual (folha, galhos e casca).

e Com uso de métodos diretos quantificar o estoque de carbono presente na biomassa

arborea acima do solo.

e Fazer uso da andlise de regressao para desenvolver equacoes mais precisas para o
acumulo de biomassa e da quantidade de carbono em clones de Fucalyptus plantados

em regiao semiarida.



3 Revisao de Literatura

3.1 Caatingas

O semiarido brasileiro é composto por um mosaico de vegetagoes denominada Caa-
tinga (mata branca, do idioma Tupi-Guarani) que abrange aproximadamente 800.000 Km?
(DRUMOND et al., 2000; SANTOS et al., 2011). Com caracteristica xerdfila, fisionomia
e floristica variada essa vegetacao é exclusiva do semiarido brasileiro e inclui os estados
do Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe, Bahia, Ceara, Piaui e
Minas Gerais (PRADO, 2003; PINHEIRO et al., 2013).

As caracteristicas mais relevantes em relagao aos pardmetros meteorologicos da
Caatinga sao, as altas temperaturas médias anuais, a baixa umidade relativa do ar, a
elevada evapotranspiragao potencial e os grandes periodos de secas com precipitagoes
abaixo da normal climatologica (PRADO, 2003; ARAUJO et al., 2010). De forma mais
precisa, a precipitacao acumulada nao ultrapassa os 1000 mm em quase toda regiao,
concentrando-se em apenas trés meses do ano, a temperatura média anual varia de 23°C a
27°C, a umidade relativa anual mostra-se inferior a 50% e a evapotranspiracao concentra-se
em torno de 1500 mm ano~! (MENEZES et al., 2012).

Essa vegetacao pode ser caracterizada como floresta arbérea ou arbustiva, com-
preendida por espécies lenhosas e herbaceas, de pequeno porte, cactiaceas e bromelidceas,
geralmente apresentam espinhos, microfilia e possuem a capacidade de perderem as folhas
durante o periodo seco (DRUMOND et al., 2000). Mesmo localizada em um ambiente
com elevada aridez, a Caatinga se apresenta como um ecossistema complexo, pois, suas
espécies nativas sao adaptadas a essas condicoes extremas e o solo da regiao tem alta
fertilidade (SILANS et al., 2006). Esse ecossistema apresenta alta biodiversidade, porém, é
um dos menos estudados e protegidos do Brasil (SOUSA et al., 2010). As florestas secas
tropicais sao severamente exploradas pelo homem em todo o mundo. A Caatinga também é
afetada, principalmente pela grande exploragao agricola, agropecuéria extensiva e extragao
de madeira e lenha (MOREIRA et al., 2006). Essas degradagoes causadas pelo homem
geram sérios danos ao ecossistema, sendo necessario o estudo de tecnologias que possam

mitigar esses efeitos.



3.2 Polo Gesseiro do Araripe

O mineral gipsita é encontrado em abundéancia em varios paises, no Brasil, as
principais reservas se localizam nas bacias sedimentares do Araripe, do Reconcavo, do
Parnaiba, do Potiguar, do Tocantins e do Amazonas. Mesmo com esse grande ntimero
de reservas, as bacias que mais se destacam pela qualidade e volume da producao sao as
encontradas nos Estados do Pard, Bahia e Pernambuco (BRASIL, 2009). A producao de
gesso no Brasil cresce a cada ano, dados atualizados indicam que a producao esté na casa
de 5,4 milhoes de toneladas ao ano (SINDUSGESSO, 2015).

Nesse cenario surge o Polo Gesseiro do Araripe que abrange as cidades de Araripina,
Exu, Ipubi, Ouricuri, e Trindade, situado na regiao semidrida, com &rea de 11.792 Km?
compreendendo 18% da &rea total do Estado de Pernambuco (Figura 1). Essas cidades
juntas, sao responsédveis por 97% da producao nacional de gesso, considerado um dos
melhores em qualidade mundial (SILVA, 2008/2009). Nessa Bacia Sedimentar a extragao
do mineral ocorre desde 1960, e a gipsita ocorre sob a forma de horizonte descontinuo,

apresentando camadas com espessuras de até 30 m (BRASIL, 2009).
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Figura 1: Mapa com destaque para as principais Cidades do Polo Gesseiro do Araripe-PE.
Fonte: (GADELHA, 2010).

A produgao e comercializacao do gesso, produto extraido do mineral gipsita, é a
atividade econémica que mais se destaca na regiao (SANTOS, 2010). A produgao agricola
fica restrita apenas ao pequeno periodo de chuvas concentradas nos meses que apresentam
menor temperatura (ALBUQUERQUE, 2002). De acordo com dados da Sindusgesso (2014),



as industrias locais geram 13.800 empregos diretos e 69.000 indiretos, movimentando cerca
de R$ 1,4 bilhdo no ano de 2014, elevando o IDH do Sertao do Araripe para 0,62, esse
faturamento é oriundo das 42 minas de gipsita, 174 industrias de calcinacao e 750 industrias

de pré-moldados.

A energia utilizada pelas industrias calcinadoras é em grande parte oriunda do
desmatamento da Caatinga (SILVA, 2008,/2009). Devido aos elevados precos da energia
elétrica, dos combustiveis fésseis, tais como, 6leo diesel, 6leo BPF (dleo de baixo poder
de fluidez), coque e as péssimas condigdes dos servigos de fiscalizagbes publicas, essa
lenha oriunda do desmatamento, torna-se uma fonte de energia rentavel e de facil acesso
(BARROS, 2010). Segundo Santos (2010), ja foram consumidos cerca de 65% dessa
vegetacao. Logo, a falta de recursos energéticos nessa regiao estende a exploragao para
estados vizinhos, ampliando ainda mais os problemas ambientais, fazendo com que os
orgaos estaduais tomem medidas para incentivar a producao de recursos energéticos
alternativos pelo Polo Gesseiro do Araripe (SOUZA, 2012).

As industrias locais também possuem interesse em desenvolver tecnologias energé-
ticas alternativas, necessariamente essa preocupac¢ao nao estd vinculada aos problemas
ambientais gerados pela exploragao sem controle, mas sim, pela escassez de recursos que
parece eminente (SILVA, 2008/2009).

No ano de 2008, foi implantado o manejo florestal sustentavel, visando produzir
um estoque de madeira que fosse capaz de suprir a demanda do Polo Gesseiro e que
permitisse a extracdo minimizando os impactos sofridos pela fauna e flora. No entanto,
seria necessario um grande niimero de planos de manejo florestal em funcao do baixo
poder de incremento volumétrico das espécies da Caatinga (GOUVEIA, 2013). Com o
crescimento da populacao e maior industrializacao levando ao aumento da exploracao e
extragao dos recursos vegetais como fonte de energia, aumentando as acoes antropogénicas,
as florestas plantadas de rapido crescimento surgem como uma solucao viavel para a regiao
do Araripe, pois fornecem maior volume de madeira em relacdo a area plantada, do que a
vegetacao da Caatinga (FARGIONE et al., 2008; LUNDGREN, 2011).

3.3 Florestas Plantadas

A demanda global de madeira industrial cresce a uma taxa acelerada, podendo
atingir um consumo de 3,3 bilhoes de m? em 2050 (TOMASELLI, 2015). Atualmente, 264
milhoes de hectares compreendem a area de arvores plantadas no mundo, representando
7% das florestas mundiais. Os paises que detém as maiores dreas de florestas plantadas

sao: Estados Unidos, China e India, juntos somam 61% da drea de florestas plantadas no



globo (IBA, 2014).

O Brasil possui um grande potencial para o desenvolvimento de florestas, tanto para
a formagao de florestas naturais, como para a implantacao de espécies exoticas formadoras
de novas fontes florestais (ALVES, 2007). Sdo exemplos: as plantagoes de Fucalyptus
e Pinus, em destaque, principalmente, por possuirem altos indices de produtividade e
vantagens energéticas, apresentando elevada densidade da madeira e grande poder calorifico,
ja em um cenario regional, no semiarido nordestino ocorreu a implantagao e difusao de

algarobas, Prosopis juliflora, para producao de madeira, carvao e uso forrageiro.

As florestas nativas brasileiras ocupam cerca de 477,7 milhoes de ha, um pouco mais
da metade de toda area nacional, que abrange 851,4 milhdes de ha (AMATA, 2009). Para
determinar o total da area das florestas brasileiras se deve contabilizar ainda 6.664.812 ha
de florestas plantadas, com destaque para as culturas de Fucalyptus e Pinus (ABRAF, 2013;
FILHO et al., 2015). As florestas de Eucalyptus se destacam no Brasil atingindo 76,6% de
toda area plantada (ABRAF, 2013). Com tao alta importancia econdmica, produtiva e

ambiental é necessario que se tenha mais atencao e cuidados especiais com essa cultura.

O género Fucalyptus pertence a familia Myrtaceae e é originario da Australia. A
propagacao do género na América do Sul ocorreu primeiramente no Chile em 1823, seguida
da Argentina e Uruguai, no Brasil sua implantagao é datada de 1868 (ANDRADE, 1911).
Contudo, o plantio de eucaliptos em escala comercial no Brasil, iniciou-se apenas, a partir
do ano de 1940, com finalidade principal no uso como carvao mineral em siderturgicas
mineiras para o beneficiamento do minério de ferro (CHANDLER; HANSON, 1998). Dentre
os maiores produtores mundiais de eucaliptos, nos tultimos 20 anos, o Brasil é o pais que

mais se destaca, devido ao seu maior avancgo tecnolégico na producgao e em pesquisas de
hibridizacdo e clonagem (BERGER, 2000; IBA, 2014).

O desenvolvimento e crescimento de arvores em uma floresta ocorre de forma
complexa e é afetado por varios fatores, tais como, idade, tamanho, ambiente, genética e
competicio (BURKHART; TOME, 2012). Nesse aspecto, Mora e Garcia (2000) destacaram
as principais espécies de Fucalyptus, em termos de producao e adaptacao, para uso
em florestas plantadas no Brasil, entre elas estdao: Fucalyptus grandis, E. urophylla, E.
urograndis (hibrido), E. camaldulensis, E. citriodora, E. cloeziana, E. globulus, E. maculata,

E. paniculata, E. pellita, E. pilularis, F. saligna e E. tereticornis.

Para a calcinagao da gipsita as calcinadoras do Polo Gesseiro do Araripe necessitam
de uma grande quantidade de recursos energéticos. A maior parte desses recursos é obtida
da extracao de madeira da Caatinga, sendo capaz de abastecer o Polo com uma energia
renovavel. Contudo, essa extracao de madeira gera problemas ambientais, pois, em geral

plantas da Caatinga apresentam crescimento lento e as utilizadas para calcinacao possuem



baixo poder calorifico, isso leva a um desequilibrio notério do meio ambiente local. Com a
finalidade de se produzir madeira de forma mais rentavel se tem investido na implantacao
de florestas plantadas, como forma de atender a demanda do Polo Gesseiro. Dessa forma,
é importante que se faca uso de espécies aptas as caracteristicas do semidrido. E nesse
contexto, que surge o género Fucalyptus como uma das culturas mais promissoras, sendo
apta ao clima, tipo de solo e por apresentar uma alta diversidade no aproveitamento de
madeira, lenha, estaca, papel e outros (SILVA, 2008/2009).

3.4 Estimativa de Biomassa

O homem faz uso da biomassa desde os primérdios da humanidade para diversas
finalidades, sendo, seu consumo aumentado graduadamente com o desenvolvimento das
sociedades, levando ao desmatamento de florestas nativas em todo o mundo (JUNIOR,
2015).

A quantificacao do potencial energético de uma floresta e a capacidade de estoque
de carbono compoe a maior parte dos estudos ligados a estimativa de biomassa. De forma
geral, a palavra biomassa significa, qualquer massa de matéria bioldgica, viva ou morta,
de origem animal ou vegetal (SILVEIRA et al., 2007).

A biomassa florestal é um pardmetro que caracteriza a capacidade dos ecossistemas
em acumular matéria organica no decorrer do tempo (BROWN, 1997; EAMUS et al.,
2000). Para Schlegel et al. (2000), a mesma, se divide em biomassa aérea e subterrdnea
em um ecossistema. A parte aérea é composta pelo fuste, folhas, galhos e casca, ja a parte

subterranea é composta basicamente pelas raizes.

Nos dias atuais, a maior parte dos artigos académicos destacam o ciclo e estoque do
carbono como a principal importancia para se estimar a biomassa em uma floresta (GIBBS
et al., 2007; DOUTERLUNGNE et al., 2013; LAURIN et al., 2014). Isto se explica pelo
grande interesse em estudos para efeitos de mitigacao nas mudancgas climaticas, causada
pelo aumento nas emissoes dos gases de efeito estufa, principalmente CO,. As florestas sao
capazes de armazenar grandes quantidades de carbono. E se tratando de floretas tropicais
Baccini et al. (2012) identificaram, que essas, sdo capazes de estocar 21% a mais de carbono
do que se pensava. No entanto, estudos de estimativa de biomassa nao se resumem apenas,

ao estoque de carbono.

O conhecimento da dinamica do acimulo de biomassa também ¢ de fundamental
importancia para a compreensao do funcionamento dos ecossistemas e para quantificacao
de nutrientes em todas as partes da planta e nos estratos de vegetagao, bem como, permite

comparar diferentes tipos de espécies ou vegetacao em um mesmo sitio ou comparar



espécies e vegetagoes em diferentes sitios (FONSECA-G et al., 2009; WINCK et al., 2015).
No planejamento florestal esse conhecimento esta ligado diretamente as melhores praticas
de manejo, tais como, preparo do solo, adubacgao de correcao, definicao da idade, época

da colheita, producao de madeira comercial e de potencial energético (PALADINT et al.,
2009; ABREU, 2012).

Existem diferentes maneiras para se quantificar a biomassa de uma floresta. Essas,
basicamente fazem parte de dois métodos, direto e indireto. O método direto consiste
no abate das arvores (destrutivo), e seus componentes sao divididos e pesados como,
folhas, galhos, cascas e fuste na parte aérea e raizes na parte subterranea, posteriormente,
soma-se as partes para se obter a biomassa verde total, enquanto que em estufa com
circulagao de ar forgada, é determinado o teor de umidade, e subtraindo-se esse valor da
massa verde de cada parte é determinada a biomassa seca para as parti¢oes. O método
indireto é obtido pelo uso de modelos de regressao, baseados em quantificacoes do método
direto relacionadas com variaveis dendrométricas ou por meio de dados provenientes de
sensoriamento remoto (VIEIRA et al., 2008; QURESHI et al., 2012). Um outro método
usual, encontrado na literatura, é o que estima a biomassa por meio de fatores de expansao
do volume de madeira, conhecido como Biomass Expasion Factor (SANQUETTA et
al., 2011a; CASSOL, 2013; MAGALHAES; SEIFERT, 2015). A partir destas defini¢des
destaca-se que, o uso do método direto reflete em quantificacdes reais da biomassa, ao

passo que, o uso dos métodos indiretos remetem a estimativas de biomassa.

O custo e a demanda por tempo, sao duas das desvantagens em se trabalhar com
o método direto na obtengao da biomassa (WINCK et al., 2015). E por esta razio que
este é usado apenas, para quantificar a biomassa em uma amostra da populacdo. Apds a
obtencao dessa variavel a estimativa da biomassa para a populacao florestal é obtida por
meio de ajustes de modelos de regressao (QURESHI et al., 2012). Em geral, esses modelos
correlacionam variaveis dendrométricas, DAP (Diametro a altura do peito, por convengao
a 1,30 m), altura da arvore e a densidade com a biomassa calculada (CHAVE et al., 2005).
O uso dessas variaveis separadamente ou combinadas, estd presente na maior parte dos
modelos ajustados. Contudo, Fonseca-G et al. (2009) afirmam que o DAP é a variavel que
mostra melhor correlagao. Essa se torna também a mais utilizada por ser a de mais facil

obtencao e por nao haver a necessidade de abater a arvore.

Os modelos de regressao empregados nas estimativas de biomassa florestal podem
fazer uso tanto da massa verde, quanto da massa seca de uma floresta. No entanto, a
biomassa seca é a mais utilizada nesses estudos, pois, pode ser convertida facilmente em
carbono organico florestal (CASSOL, 2013).
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3.5 Carbono na Biomassa Florestal

A principal forma de obtencao de energia dos seres vivos pertencentes ao Reino
Plantae, é pela realizacao da fotossintese. Nesse processo, o CO, é assimilado pela planta e
quando na presenca de agua, minerais e energia solar é convertido em diversos componentes
orgénicos, carboidratos (na forma de tecidos da madeira, folhas, sementes e frutos) e
oxigénio, originando a biomassa virgem (CALDEIRA et al., 2003; COSTA, 2004; ASSIS,
2012). Dessa forma, o CO; é retirado da atmosfera e armazenado nas plantas. Entretanto,
quando hé a decomposigao ou carbonizacao (queimada) o COy acumulado na biomassa
retorna para a atmosfera (ALVES, 2007).

Os gases de efeito estufa (GEE), tais como, diéxido de carbono, metano, 6xidos
nitrosos e clorofluorcarbonos, sao os principais responséaveis pelas mudancas climaticas que
constituem uma ameaga aos ecossistemas e a popula¢ao mundial (CORTE; SANQUETTA,
2007; RATUCHNE, 2010; RIBEIRO et al., 2010; GARCIA et al., 2011; TORRES et
al., 2011). A industrializacao descontrolada iniciada no século XVIII, levou o homem a
necessitar de grandes quantidades de energia. Levando-o, a exploragao de enormes areas
florestais em busca da madeira e principalmente dos combustiveis fésseis, o que elevou em
altas propor¢oes as emissoes de GEE (YAMALLEL et al., 2012).

E considerada vidvel, qualquer medida tomada com a intencio de reduzir os efeitos
das mudangas climéticas (YAMALLEL et al., 2012). Neste contexto surgem as propostas
de substituir o uso de combustiveis fésseis por biocombustiveis, reduzir as queimadas, os
desmatamentos e aumentar os estoques de carbono. Estudos para quantificar o estoque
de carbono na biomassa florestal sao realizados com objetivo de atender as politicas de
sequestro do carbono. Segundo Shiferaw et al. (2013), o termo sequestro de carbono se
refere ao processo que remove e armazena o carbono da natureza por meios naturais ou

artificiais.

Para atender essa finalidade, o setor florestal exerce um papel de fundamental
importancia para remoc¢ao e armazenamento do carbono, pois as florestas possuem a
capacidade natural de sequestrar COy (GATTO et al., 2011; SANQUETTA et al., 2011b;
YEPES-QUINTERO et al., 2011; LIN; LIN, 2013; SANQUETTA et al., 2014). Entretanto,
estudos destinados a essas investigacoes ainda sao poucos, justamente por serem trabalhosos
e onerosos (SILVA et al., 2015).

Analogamente, a quantificacao da biomassa florestal, a determinagao do carbono
também se da pelos métodos diretos e indiretos. Da mesma forma, o primeiro método é
mais dispendioso tanto do tempo quanto de recursos financeiros. Sendo esse, realizado

apenas em amostras da populagdo e por meio dos modelos de regressao sao feitas as
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estimativas para a populacao. Também como a biomassa, o acimulo do carbono é afetado
pelo manejo, idade, genética e distribuicio de tamanho (RAZO-ZARATE et al., 2013).
Isso explica as diferencas encontradas na sua determinacao em espécies situadas no mesmo

bioma (ALVES, 2007) ou de espécies semelhantes em areas diferentes.

3.6 Modelos de Regressao

Grande parte das pesquisas cientificas se concentram em descrever as relagoes entre
variaveis que permitam encontrar explicacoes para um problema complexo, por meio de
uma medida simples ou de facil obtencao. Para esse fim, faz-se uso da analise de regressao,
definida como uma técnica estatistica que utiliza a relacao entre duas ou mais variaveis, de
forma que, uma varidvel resposta pode ser predita de outra ou outras (NETER et al., 1996;
KUTNER et al., 2004). Com varias aplicagdes em problemas de diversas naturezas, essa
técnica é utilizada em muitos campos, tais como, engenharia, fisica, ciéncias bioldgicas,
quimica, economia, manejo e ciéncias sociais (MONTGOMERY et al., 2013). E com essa
disseminacao entre areas que, a andlise de regressao torna-se a técnica mais largamente

utilizada da estatistica (CORDEIRO; PAULA, 1989; MONTGOMERY et al., 2013).

A analise de regressao foi desenvolvida inicialmente pelo estatistico e antropélogo
Britanico, Sir Francis Galton, no século XIX (CASELLA; BERGER, 2010). Galton
estudava a relagao entre pais altos, filhos altos e pais baixos, filhos baixos, de forma
geral era o que acontecia, no entanto, notou-se que pais muito altos tinham filhos mais
baixos e que pais muito baixos tinham filhos mais altos, ou seja, a altura se aproximava
da média da populacdo. Isso, mais tarde foi provado pela teoria de Hardy-Weinberg.
Esse fendmeno foi chamado por Galton de regressao para a média. Ele desenvolveu uma
descricao matematica dessa tendéncia ou "medicriocidade'e foi o precursor dos atuais
modelos de regressao (KUTNER et al., 2004). O principal responsével pela incorporagao
desse termo na estatistica foi seu discipulo Karl Pearson, criador da técnica analitica da
correlagdo (CECON et al., 2012).

Os modelos de regressao sao desenvolvidos e classificados em trés categorias basicas,
conforme Neter et al. (1996) e Draper e Smith (1998). O argumento usado por Draper
e Smith (1998) para a divisao, em classes de modelos, estd vinculado a dependéncia dos
parametros quando se realizam a derivada parcial em funcdo dos parametros. As trés

classes sao apresentadas a seguir;

e Modelos Lineares, sdo aqueles em que a derivada parcial em relagao aos parametros

do modelo nao dependem de nenhum parametro;
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e Modelos Linearizaveis, em sua esséncia, sao modelos nao lineares, porém, podem se

tornar lineares por meio de uma transformacao adequada;

e Modelos Nao Lineares, sao aqueles em que pelo menos uma das derivadas parciais

depende de algum parametro do modelo.

A regressao ou modelo linear simples envolve apenas uma variavel preditora, de
modo que, a média verdadeira da varidavel resposta muda a uma taxa constante com o
acréscimo ou decréscimo de um valor da variavel preditora (RAWLINGS et al., 1998). O

modelo estatistico linear é apresentado como;

Yi = Po+ bixi + & (3.1)

Em que, £y é o intercepto, B é o coeficiente angular da reta, chamados de parametros
do modelo, e ¢; é um componente de erro aleatério. Segundo Montgomery et al. (2013), os
parametros da regressao possuem uma interpretacao usual e légica, 1 é a mudanca na
média da distribuicdo de y produzida por uma unidade de mudanca em x, quando x = 0,
o intercepto [y é a média da distribuicdo da resposta y. Para se fazer uso praticos desse

modelos é necessario que se atenda os seus pressupostos. Estes sao apresentados, conforme
Hoffmann (2006);

1. Existe uma relacao linear entre x e y;
2. x nao é uma variavel aleatoéria;
3. A esperancga do erro é igual a 0, F(e) = 0;

4. Os erros sdo varidveis aleatdrias de variancia constante (0?), hipétese de homocedas-

ticidade dos residuos;

5. Os erros sao nao correlacionados, hipétese de auséncia de multicolinearidade entre

as variaveis preditoras;

6. Os erros tem uma distribuicdo normal.

Assumindo esses pressupostos, para uma boa modelagem se deve ainda atentar
para o numero de observagoes, que deve ser maior que a quantidade de parametros do

modelo.

Com maior complexidade e melhor representacao dos fendomenos naturais os modelos
de regressao nao linear possuem maior aplicabilidade em problemas reais. Conforme

(MONTGOMERY et al., 2013) os modelos nao lineares podem ser assim representados;
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y=f(x,0)+e¢ (3.2)

Em que: x é um vetor k dimensional formado por observacoes em variaveis pre-
ditoras, 8 é um vetor p x 1 de parametros desconhecidos e € é um vetor p x 1 de erros
experimentais ndo observados diretamente, em que, E(¢) = 0, Var(e) = o2 e da
mesma forma dos modelos lineares, considera-se tipicamente que os erros possuem uma

distribuicao normal.

Ajustando-se um modelo para explicagao de um fendmeno, é necessario que se
faca inferéncias sobre os parametros estudados. Tratando-se de modelos nao lineares essas
inferéncias nao sao triviais, em geral, acontecem por aproximacao em Série de Taylor
na regiao proxima as estimativas, essas aproximacoes dependendo do modelo escolhido,

do delineamento experimental e banco de dados, podem ser consideradas boas ou ruins
(SOUZA et al., 2010; SOUSA, 2012).

O ajuste de modelos lineares e nao lineares é amplamente difundido e investigado,
tanto na parte tedrica metodologica (XIA et al., 2015; USSET et al., 2016), quanto na
parte aplicada, descrigao de crescimento vegetal e animal (SOUSA et al., 2008; SIQUEIRA
et al., 2009; CARVALHO et al., 2010; COSTA et al., 2012), pesquisas biolégicas de
genética, epidemiologia e outras (ABREU et al., 2009; KAUR et al., 2014; JANNOUNE
et al., 2015; MANTOVANTI et al., 2016), impactos das mudancas climética, por meio de
modelos climéticos (MELLO; SILVA, 2009; GORNOTT; WECHSUNG, 2016), em pesquisas
florestais (MAGALHAES, 2014; VIBRANS et al., 2015), na agricultura (GARCIA et al.,
2015; WYZYKOWSKI et al., 2015). Os modelos mais utilizados em fendmenos aplicados
estao fundamentados na teoria da inferéncia classica, no entanto modelos embasados na
inferéncia bayesiana sdo cada vez mais utilizados (BRUNELLO; NAKANO, 2015; SILVA
et al., 2013).

3.7 Estimacao dos Parametros dos Modelos de Regressao

O primeiro passo, na analise de regressao, é obter as estimativas dos parametros
(HOFFMANN, 2006), o método mais utilizado para essa estimativa é de minimos quadrados,
por ser de facil interpretacao e estda fundamentado em diversos pressupostos. Esse método
procura determinar o melhor ajuste para um conjunto de dados observados via minimizacao
da soma de quadrados dos residuos entre a curva ajustada e os valores observados (SOUSA,
2012). Na pratica, diversos fendmenos nao atendem esses pressupostos, as principais
violagoes ocorrem quanto a normalidade, linearidade, homoscedasticidade e correlagao dos

residuos. Dessa forma, surgiram algumas variagoes do método original.
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3.7.1 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios

Quando nao ha nenhuma violacao aos pressupostos da analise de regressao, ou seja,

e ~ N(0,Ic?), em que, a matriz de covariancia ¢ definida como Y = Io?, em que I é uma

2

matriz identidade de dimensao p e 0 é a variancia das observagoes. Segundo Gujarati

(2003), o método dos minimos quadrados ordinarios (MQO) foi inicialmente proposto por

Carl Friedrich Gauss, matematico alemao.

Para o modelo de regressao linear, (MONTGOMERY et al., 2013), apresenta o

método da seguinte forma:

O modelo amostral da regressao linear é definido por;

yl:BO—i_ﬁlxi—i_Gia i:1727"'7n (33)

O desvio para cada par de valores z;, y; pode ser estabelecido como;

€& =Y — Ui =Y — (50 + lez) (3.4)

O critério do método consiste em minimizar a soma dos quadrados dos desvios,

para obter as estimativas dos parametros,

n

S(Bo. B1) =Y _lyi — (Bo + Br;)]? (3.5)

i=1
A funcao tem minimo quando suas derivadas parciais em relacdo aos parametros

forem iguais a zero:

oS

—-— = -2 3 + Bia;) =0 3.6
9Bol4..4, Zl ot ) = (3.6)
(§]
oS n A A
_— = -2 P — + e 0 3.7
8&1 ,6;0,/3;1 ;(g ﬁo 511’ )l’ ( )

Simplificando 3.6 e 3.7, obtemos um sistema de equac¢des normais;

n60+ﬁlzxz Zyz
502$z+61 Zx - Zyzmz

(3.8)
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A solugao para esse sistema de equacoes normais é

n

1=1

A -

bo="5— =5 (3.9)
e
B
Zym— i=1 i=1
= n
P = (3.10)

i=1
Apoés estimacao dos parametros a qualidade do ajuste é obtida por meio dos residuos

da regressao.

Entretanto, quando o modelo estudado é do tipo nao linear, a estimacgao dos
parametros torna-se um pouco mais trabalhosa. Souza (1998), escreve o modelo na forma

matricial como;

Y = f(0°) +¢ (3.11)

Em que: Y tem componentes y;, f(6°) tem componentes f(x;,0°) e € tem compo-
nentes de ¢;. Considere F(f) a matriz Jacobiana de f(f) e F' = F(6°), onde F(0°) é uma

funcao vetor coluna nxl de um argumento p dimensional de 6.

O estimador ¢ de minimos quadrados de 0 é encontrado via minimizagao da soma
de quadrados residuais, SSFE(f), por meio da pesquisa do minimo em todos os valores do

espago paramétrico de (6° € ©),
SSE0) = 3o~ (a0 = (¥ = SO (Y = ) (312)

O estimador de minimos quadrados de 6 satisfaz a equagao

0SSE(0)

5 =0 (3.13)

Derivando a equagao em relagao aos parametros deve-se ter
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—2F"(0)(Y — f(0)) =0 (3.14)

Resultando que F'(A)(Y — f(f)) = 0, ¢ o sistema de equagdes normais nio linear.
Ainda, o vetor residual & = Y — f(f), satisfaz F'(9)é = 0, logo, é ortogonal as colunas da
matriz Jacobiana F(6) calculada em 6 = §. Em regressao linear F = F() desempenha
o mesmo papel que a matriz X. A identificacao entre X no caso linear e F' no caso nao
linear vale em geral, isto é, todas as expressoes obtidas pela inferéncia do modelo linear
com erros normais tem uma contrapartida no caso nao linear, obtida com a substituicao
matriz X por F. A explicacao disto é que a teoria da inferéncia estatistica de modelos nao

lineares ¢ baseada na aproximacao linear da funcdo resposta, em uma vizinhanca de 6°.

f(0) =~ f(6°) + F(6 —6°) (3.15)

Assim, encontra-se uma perfeita analogia com o modelo linear aproximante

Y — f(6°) + F6° = FO + . (3.16)

No entanto, as equacgoes resultantes sao lineares nos parametros, e nao existe uma
solucao simples. Em geral, métodos iterativos sao os mais usados para estimar os valores
dos pardmetros (SOUZA, 1998).

3.7.2 Método dos Minimos Quadrados Ponderados

De acordo com o Teorema de Gauss-Markov os estimadores de MQO sao os melhores
estimadores lineares nao viesados (Best Linaer Unbiased Estimator - BLUE), porém na
presenca de heterocedasticidade as variancias na diagonal da matriz de covariancia nao

sao minimas, por isso o estimador nao é eficiente.

Na presenca de erros heterocedasticos, isto €, os residuos nao possuem variancia
homogénea, assim, € ~ N(0,V¢?), onde V é uma matriz diagonal, positiva definida, que
pondera a variancia o (SAVIAN, 2005). Se os erros do modelo de regressao linear sio
heterocedasticos, a esperanca do estimador de minimos quadrados ordinarios sera igual ao
parametro e convergird em probabilidade para o parametro verdadeiro a medida que houver
aumento no nimero de observagoes, ou seja, ele sera nao-viesado e consistente. No entanto,
o estimador da matriz de covaridncia serd viesado e inconsistente (CRIBARI-NETO;
SOARES, 2003). Conforme (HOFFMANN, 2006), seja o modelo linear:

y=XB+¢€ (3.17)
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com a esperanga do erro igual zero, F(e) =0 e

vp 0 - 0
0 vy -+ 0

E(ee')=Vo*=| | ‘2 ‘ | o? (3.18)
0 0 - w,

A matriz V ¢é diagonal e admitindo-se que os valores de v; sao conhecidos e
representam o valor da varidncia dos residuos. Pode-se observar que os elementos fora
da diagonal principal da matriz sdo nulos, isso mostra que é valida a pressuposicao de

independéncia das observacoes, ou seja, E(ejep) = 0,7 # h.

Agora, definiremos a matriz diagonal como,

A O 0
0 Ay --- O
P=\ (3.19)
0 0 An
em que,
1 .
A= —— ji=12,...,n. (3.20)

Dessa forma, tem-se que

PP=V"! (3.21)

vV =p-lp-1 (3.22)

Agora, obtém-se um novo modelo, multiplicando P pelo modelo linear 3.17,

Py = PXp + Pe (3.23)

O vetor dos erros no modelo 3.7 é u = Pe, se a E(e) =0, entao a E(u) = 0.

Lembrando que P’ = P e que E(e€’) = Vo2, assim obtém-se,
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E(uu') = E(Pe€' P) = PV Po? (3.24)

Com a definicao dada em 3.22, temos que

E(uu') = PP7'P 'V Po? = [o? (3.25)

com isso, temos que o modelo 3.23 é homocedastico.

Logo, para estimacao dos parametros desse modelo se pode aplicar a metodologia
dos minimos quadrados ordinarios, anteriormente descrita. Substituindo as matrizes y e

X pelas respectivas Py e PX, temos:

B=(X'PPX)'X'PPy = (X'VIX)'X'V1y (3.26)
SQRes =y PPy — B/ X'PPy =y'V Xy - X'V 1y (3.27)
E[(B—B)(B—B)|=(X'PPX) o> = (X'VIX )0 (3.28)

As estimativas obtidas por meio de 3.26 serdo estimativas lineares nao tendenciosas
de varidncia minima, desde que, os erros sejam variaveis aleatérias com média zero e

variancia constante.

3.7.3 Método dos Minimos Quadrados Generalizados

Este método foi descrito inicialmente por Alexander Aitken em 1934, é utilizado
para estimar um parametro desconhecido quando os erros sao heterocedasticos, ou quando
existe certo grau de correlagio entre as observagoes, € ~ N(0,€0?), em que €2 é uma
matriz simétrica, positiva definida, que representa as variancias e covariancias dos erros.
Demostra-se esse método conforme Souza (1998). Se Q é positiva definida existe uma

matriz P nao-singular tal que Q~! = P'P. Obtém-se entdo o modelo equivalente

PY = PXf + Pe (3.29)

Logo, com o teorema de Gauss-Markov satisfeito para o modelo transformado, o

estimador e By é dado pela minimizacao da soma de quadrado residuais generalizada

SSEa(8) = (Y — BEYQ™'(Y — XB) (3.30)
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tem-se que,

Be = (X'Q' X)) X'Q7 'Y (3.31)

Var(fe) = (X'Q7'X) 162 (3.32)

A variancia é estimada por

SSEa(fe)

n—r

5%, = (3.33)

Sob condigoes de normalidade (g é também o estimador de maxima verossimilhanca.

A matriz € é desconhecida na maioria dos casos aplicados. Entao, assume-se que
Q= Q(y) em que v tem dimensao finita e um estimador consistente de y estard disponivel.
Se 4 for esse estimador e ) = 09, entdo S = (X'Q X)L X’Q~'Y. Sob algumas condicdes
de regularidade adicionais, que devem ser atendidas para os casos especificos, BA £ sera mais

eficiente que o estimador de MQO, consistente e normal.

Os métodos de minimos quadrados ordinarios e ponderados, sao casos particulares

do generalizado.

3.7.4 Processos lterativos

Para a estimagao dos parametros de um modelo nao linear, via minimos quadrados,
diversos métodos iterativos sao citados na literatura. O método de Gauss-Newton, também
chamado de método da linearizagdo, usa uma expansao em série de Taylor para aproximar
o modelo nao linear com termos lineares e entao faz-se uso dos MQO para estimar os
parametros (KUTNER et al., 2004). O método Steepest-Descent ou Gradiente, é um dos
mais antigos e foi proposto inicialmente por Cauchy em 1847, esse consiste em encontrar
um caminho para alterar as estimativas iniciais dos parametros que d4 uma descida rapida
na soma de quadrados dos residuos (conforme aproximada pela fungio), depois de cada
mudanca nos valores dos parametros, a soma de quadrados dos residuos é novamente
aproximada na vizinhanga da nova solugao e uma nova solugao é determinada (RAWLINGS
et al., 1998).

Um outro método muito utilizado é o de Marquardt, desenvolvido em 1963, reuni
as melhores qualidades dos métodos anteriores, seu ajuste tende para de Gauss-Newton,

se a soma dos quadrados dos residuos ¢ reduzido em cada etapa, e para o ajuste com uma
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descida mais rapida, se a soma de quadrado dos residuos aumenta em qualquer passo
(RAWLINGS et al., 1998). Estes sao os trés processos que mais se destacam na literatura
(BATES; WATTS, 1988), porém Souza (1998), destaca que a maior parte dos procedimentos
numéricos para o calculo de 6 baseiam-se em modificagoes do método de Gauss-Newton.
Esses métodos sao baseados no célculo das derivadas parciais. Segundo Mazucheli e Achcar
(2002), essa caracteristica pode restringir suas aplicagoes, pela complexidade nos calculos. O
mesmo autor descreve uma alternativa, calcular as derivadas numericamente, por exemplo,
por meio de diferengas finitas ou usar o método conhecido como D.U.D. (doesn’t use
derivatives), proposto por Ralston e Jennrich em 1978. Esse método também é semelhante

ao de Gauss-Newton, com a diferenca de ndo exigir a especificagdo das derivadas parciais.

O método de Gauss-Newton é descrito conforme Souza (1998). Inicialmente, suponha
que se procura uma aproximacao de éo para 0. As expansoes em série de Taylor das

componentes f(6) na vizinhanga de 6o seguem,

A 8f($t, éo)

F(x,0) = f(x,0) + 5 (0 — 6y) (3.34)

produzindo a aproximagao linear

£(O) ~ (b)) + F(6,)(0 — by) (3.35)

Agora, substituindo f(6) por esta expressao na soma de quadrados residuais SSFE(6)

e minimizando em relacao a 6, temos

SSEA(0) = (Y — f(00)F(00)(0 — 60)) (Y — f(8o)F(6p) (60 — 60)) (3.36)

como SSE4(0) é a soma de quadrados do residuos associada ao modelo

Y — f(fo) = F (o) (6 — 6o) + u (3.37)

o minimo da SSE4(6) é dado por

0, = 0o+ (F'(0)F(0)) " F'(0) (Y — f(By)) = by + dy (3.38)

Essa é a base de um esquema iterativo para determinar f. Com esse processo
espera-se que o valor de 6; seja melhor que 6y, ou seja, SSE(él) < SSE(@O) e que o
processo convirja. A quantidade dy é chamada passo de Gauss-Newton. Este método é

eficiente para grande parte dos casos de regressao nao linear, entretanto, em algumas
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instancias, ele pode requerer um grande niimero de iteragoes para convergir ou até mesmo
nao convergir (NETER et al., 1996), seu sucesso depende da escolha apropriada da fungao
resposta e de bons valores iniciais (SOUSA, 2012). Existem diversos métodos para a

escolha dos valores iniciais, as principais delas sao discutidas por Draper e Smith (1998).

3.8 Modelagem Estatistica Florestal

Para se realizar um planejamento florestal eficaz é necessario possuir eficiéncia em
modelos de predigdo. Sao nas técnicas de modelagem, que se concentram a maior parte dos
estudos de manejo, pois, em geral, envolvem um grande niimero de variaveis como: longos
periodos de tempo, variagoes temporais e do mercado financeiro. O tempo ideal de corte e
venda da madeira, o melhor momento de adquirir novas areas para inciar novos plantios.
Tudo isso requer um conhecimento do estoque de madeira presente e futuro, possivel com
os modelos de crescimento e produgao (SALES et al., 2015). Os modelos empiricos sdo os
mais desenvolvidos, pois, precisam de um ntimero pequeno de variaveis para modelar o

fendmeno.

Segundo Ribeiro et al. (2011), os modelos mais parcimoniosos devem ser escolhidos,
que possuam alta precisao, poucos parametros de estimacao e variaveis de facil obtencao,
como DAP, altura, densidade da madeira e idade. As estimativas dos parametros sao
obtidas por meio das variaveis preditoras (ASSIS, 2012). Na sua grande maioria os modelos
empiricos se ajustam bem aos dados observados, com as seguintes variaveis preditoras:
DAP, altura e as combinagoes entre (DAP x H) e (DAP? * H), sendo os estdo mais
presentes em artigos citados na literatura (FILHO et al., 2012; MIGUEL et al., 2014;
MULLER et al., 2014; GOUVEIA et al., 2015; MENDONCA et al., 2015; MIRANDA et
al., 2015; SALES et al., 2015).

De acordo com Soares e Oliveira (2002), constataram que a varidavel DAP foi
altamente significativa no ajuste do modelo de Schumacher e Hall, para a descri¢ao do
carbono nas particoes aéreas de folha, galho, casca e fuste, ja a altura foi significativa apenas
para algumas variaveis. De forma analoga para o ajuste de modelos para o acimulo da
biomassa de Fucalyptus grandis aos 11 anos de idade, Mello e Gongalves (2008), verificaram
melhor ajuste com as varidveis DAP, altura e (DAP? * H), sendo que a combinagao entre

as variaveis proporcionou um ajuste superior as demais.

Atualmente, existe interesse do setor florestal pela estimativa da massa de madeira,
com o objetivo de se fazer previsoes da quantidade e do indicativo de usos desses produtos,
por material genético em diferentes areas e quantidade de carbono fixado na planta, por

area e idade. Sao essas informacoes que dao suporte a tomada de decisao em planejamentos
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florestais (ASSIS et al., 2015).

3.9 Critérios para selecao de equacdes

Ajustados os modelos é necessario determinar a qualidade de cada ajuste para
assim, destacar o melhor. Conforme Bozdogan (1987), varios aspectos devem ser levados
em consideracao para medir a qualidade do ajuste, busca-se o modelo mais parcimonioso,
ou seja, o que melhor explique o fendmeno de interesse em funcao do menor nimero de
parametros a serem estimados. Para essa finalidade existem diferentes metodologias de
facil obtencao e interpretacao, tais como, testes de hipoteses, de correlagao e critérios de
informacao (SOUZA, 1998).

3.9.1 Coeficiente de determinacdo ajustado

O coeficiente de determinacao é a mediada descritiva da qualidade do ajustamento
(HOFFMANN, 2006). De forma genérica ele explica quanto o modelo ajustado é capaz de
explicar os dados observados. O sz leva em consideracao o nimero de variaveis preditoras
em relacado ao nimero de observacoes sua finalidade é permitir a comparacao entre modelos

com diferencas na quantidade de variaveis preditoras e observagoes. Este pode ser calculado

por;
o _ 4 |[(1=R)(n—1i)
Ry =1 l (= p) (3.39)
R? ¢ obtido por;
SQR

Em que:
SQT = soma de quadrado total;
SQR = soma de quadrado dos residuos;
p = ntmero de parametros do modelo;
n = numero de dados utilizados para ajustar o modelo;

i = refere-se a presenca do intercepto, se houver i = 1 sendo i = 0.

2

De forma geral quanto mais proximo de 1 o valor de Rg;, melhor ¢ o ajuste do

modelo.
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3.9.2 Desvio padrio residual (DPR)

O desvio padrao residual é estimado a partir do quadrado médio dos residuos que
¢ influenciado diretamente pelo niimero de repeticdes de um experimento. Quanto menor

o DPR, melhor o modelo ajustado, esse é calculado pela seguinte expressao;

DPR =

=) (3.41)

Em que:

QME = quadrado médio do erro;

3.9.3 Critérios de informacao

Os critérios de informacgao sao métricas estatisticas para comparagao de modelos.
Essas, sao baseadas na funcao de maxima verossimilhanca e dependentes do niimero
de varidveis preditoras e dos dados (MUIANGA, 2014). Os critérios mais utilizados na
literatura geral sao, o critério de informacao de Akaike (AIC) e o critério de informacao
Bayesiano (BIC), o indice de Furnival é um dos mais utilizados em pesquisas das Ciéncias

Florestais.

O critério de informagao desenvolvido por Akaike em 1973, (AKAIKE, 1974),
origina-se da minimizagao da informagao (ou distdncia) de Kullback-Leibler (K-L), que é
a medida da distdncia do modelo verdadeiro comparado a um concorrente (BELLO, 2010).
De modo geral o critério AIC verifica em primeiro lugar a adequagao do modelo aos dados
observados e em segundo a ordem do modelo, sendo que, o primeiro representa um valor

de qualidade do ajuste e o segundo penaliza, em func¢ao da ordem do modelo.

A estimativa do AIC é dada pela seguinte expressao:

AIC = —2logL(0) + 2k (3.42)

em que,
L(0), é o méximo da funcao de verossimilhanga;

K, é o nimero de parametros.

O critério de informagao BIC publicado por Schwarz em 1978, (SCHWARZ, 1978),
considera a existéncia de um modelo real "verdadeiro"que descreve a relacao entre variavel
resposta e preditoras. Desse modo, o critério é definido como a estatistica que maximiza a

probabilidade de encontrar o modelo verdadeiro dentre todos os modelos ajustados.
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O valor do critério BIC é dado pela expressao:

BIC = —2logL(f) + klog(n) (3.43)

em que,

n, ¢ o numero de observagao usadas no ajuste do modelo.

Segundo Veiga e Vivanco (2012), ambos os critérios dependem de um grande

numero de observacoes. O melhor modelo é aquele que apresentar os menores valores de
AIC e BIC.

O indice de Furnival publicado em 1961, é um dos mais utilizados para diagndstico
de modelos florestais (SILVA; BAILEY, 1991). Ele pode ser usado para comparar diferentes
modelos de variaveis ou pesos, baseados no conceito de maxima verossimilhanca. Uma das
vantagens deste indice é que ele pode refletir o tamanho do residuos e possiveis desvios
da linearidade, normalidade e homoscedasticidade (SAMALCA, 2007). Bem como, pode
ser usado para comparar qualquer nimero de modelos em que a variavel dependente, Y™,
representa diferentes transformagoes da variavel Y original. O modelo com menor IF é o

que apresenta melhor ajuste.

A expressao geral para célculo do indice é:

IF =[f'(V)]"' S exp [(”Q;Z’)] (3.44)

em que,
[f/(V)], é a média geométrica da primeira derivada da varidvel dependente em relagao a V;
S, é o erro padrao residual;

n, é o numero de observacoes;

p, ¢ o numero de parametros.

A corregao exp {("2—;”)} foi proposta por Silva e Bailey (1991), com a finalidade de
evitar comparacoes tendenciosas em favor do modelo com menos parametros. Os mesmos
autores afirmam que se o modelo nao apresenta a variavel dependente transformada o

indice se resume ao erro padrao residual.

3.10 Analise dos residuos

Todos os testes de hipoteses realizados para verificar a plausividade de ajustes
dos modelos de regressao se baseiam nos residuos, sendo de fundamental importancia o

atendimento aos pressupostos da regressao. Se os mesmos nao forem atendidos o modelo
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nao pode ser utilizado (MUIANGA, 2014), ou deve-se buscar métodos alternativos para o
ajuste. A verificacao dos pressupostos pode ser de carater informal, por meio de graficos dos
residuos em relagao as variaveis independentes e os valores preditos, ou formal, por meio

de testes estatisticos, que é uma maneira objetiva, por fornecer uma mediada numérica.

Um dos pressupostos mais importantes na anélise de regressao ¢ a presenca de
normalidade, assim quando se retira uma amostra da populacao para os modelos de testes,
deve-se supor que ela segue uma distribuicao normal. Pode-se constatar a normalidade
dos residuos da regressao pelo grafico "Q-Q plot', que testa se uma distribuicao empirica
estd em conformidade com uma tedrica, de modo geral, o grafico mostra o quantil de
probabilidade esperada se a distribui¢ao fosse normal em func¢ao dos residuos. Além da
andlise grafica foi realizado o teste de Shapiro-Wilk, que assume como hipétese nula a
distribuigao normal dos residuos. Conforme Shapiro e Wilk (1965), valores calculados do
teste abaixo de um « pré estabelecido, indicam auséncia de normalidade, a estatistica do
teste pode ser obtida pela seguinte expressao:

w = L (3.45)

n

i1 (zi — X)
em que,
b é calculado por meio das médias, variancia e covariancias das estatisticas de uma amostra
com tamanho n de uma distribuicao normal;
x; sao os valores ordenados de amostras;

X é a média amostral.

Em aplicacoes gerais dos modelos de regressao a suposicao de homocedasticidade
pode ser questionada. Quando esse pressuposto nao é satisfeito, a perda, da eficiéncia no uso
do método dos minimos quadrados ordinarios pode ser consideravel, mais importantemente,
o viés na estimacao do erro padrao pode levar a inferéncias invalidas (BREUSCH; PAGAN,
1979). Sabe-se que a presenga de heterocedasticidade em modelos de regressao leva quase
certamente a estimacao de parametros consistentes, mas ineficientes e a estimacao da matriz
de covariancia inconsistente. Como resultado, inferéncias falhas sao realizadas, quando
estatisticamente testa-se hipdteses na presenca de heterocedasticidade (WHITE, 1980). O
grafico dos residuos em funcgao dos valores estimados pode ser empregado para verificar se
a variancia dos erros sao constante, ou seja, os residuos se distribuem aleatoriamente em
torno da média zero. Um dos testes mais utilizados para verificar a heterocedasticidade de
um modelo é o de Breusch-Pagan, em que a hipdtese nula é a que os erros tem variancia
constante, homocedastica, logo, se o p-valor for inferior a um « determinado, rejeita-se a

hipétese de nulidade.



26

A autocorrelagao do residuos com o tempo as vezes se faz presente na modelagem
de alguns fend6menos naturais. Pode-se constatar a autocorrelacao plotando o grafico do
residuos contra o tempo ou qualquer variavel que se deseja, na presenca de independéncia
dos erros, os mesmos se distribuem aleatoriamente em torno da média zero. Para essa
finalidade também pode ser utilizado o teste de Durbin-Watson publicado em 1950,
(DURBIN; WATSON, 1950), calculado pela expressao:

Y €-1)

DW
i1 f?

(3.46)

sendo,

€ e €2 sdo o residuo da observagdo no t e t — 1.

O valor da estatistica DW fica entre 0 e 4, quando o valor tende a zero indica
autocorrelacdo negativa, mais rara de acontecer, quando o valor esta mais préximo de 4
indica autocorrelacao positiva, mais comum, ja a nao correlacao ocorre quando o valor fica

préoximo de 2.
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4 Material e Métodos

4.1 Area de estudo e planejamento amostral

O experimento foi instalado no més de marco de 2002 em uma area de 2,352 ha,
na Estagdo Experimental do Instituto Agronémico de Pernambuco (IPA) na cidade de
Araripina (coordenadas 07° 29’ 00” S e 40° 36’ 00” W, altitude de 816 metros) inserida
no semiarido pernambucano. O clima da regiao é caracterizado como BshW’, semiarido,
com chuvas de verao, com temperatura média de 25°C, segundo classificacao de Koppen.
A precipitacao média anual é de aproximadamente 700 mm, com concentracao de 70%
entre os meses de dezembro a mar¢o (ROCHA, 2012). O solo da regido é do tipo Latossolo
vermelho-amarelo (ARAUJO, 2004).

A primeira rotacao do experimento foi encerrada com a colheita realizada em 2009,
configurando assim um povoamento de 7,5 anos de idade. Os dados biométricos e da
biomassa sao provenientes da segunda rotacao desse experimento coletados no més de
junho de 2015, finalizando a segunda colheita do experimento com um povoamento de 5,5

anos de idade.

Foram utilizados 15 clones de Fucalyptus (tratamentos) e quatro repetigoes, com
espagamento 3 x 2 m e delineamento inteiramente casualizado. As parcelas possuem
tamanho de 14 x 21 m, com &rea total de 294 m?, composta por 49 drvores, ao eliminar o

efeito de bordadura a parcela é composta por 25 drvores (Figura 2).

10 13 a 9 i3
9 12 6 2 8 10
8 2 14 6 13 5
7 1 15 10 5 (=3 3
6 11 8 15 14
5 15 12 3 12 7
a 14 9 1 15 k8
3 13 10 8 11 7
2 12 5 9 14 4 11
1 11 3 7 a4 2
REPETICAO IGAS REPETICAO Ill REPETIGRO IV

Figura 2: Croqui do delineamento inteiramente ao acaso, distribuicao dos 15 clones, for-
mando 15 parcelas por repeticao. Fonte: (LUNDGREN;, 2011).
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Para compor a amostra para quantificar a biomassa foi utilizado o processo de
amostragem inteiramente aleatoria, onde foram amostradas 75 arvores de dois fustes cada,
distribuidas entre os 15 clones, totalizando um n de 150. A descrigdo dos clones utilizados
¢ dada na Tabela 1.

Tabela 1: Descricao das espécies de clones de Fucalyptus utilizadas em experimento desen-
volvido na Chapada do Araripe-PE.

Tratamento Clone Descrigcao

01 C49  Hibrido de Eucalytus tereticornis (cruzamento natural)

02 C80  Hibrido de E. urophylla vs E. tereticornis de Laura (po-
linizagao controlada)

03 C315  Hibrido de E. urophylla vs E. tereticornis de Laura (po-
linizagdo controlada)

04 C101  Hibrido de E. urophylla vs E. tereticornis de Laura (po-
linizagao controlada)

05 C78  Hibrido de E. urophylla vs E. tereticornis de Laura (po-
linizagdo controlada)

06 C156  Hibrido de E. urophylla vs E. tereticornis vs E. pellita
de Laura (polinizagdo controlada)

07 C39  Hibrido de E. urophylla (cruzamento natural)

08 C27  Hibrido de E. brassiana (cruzamento natural)

09 C51  Hibrido de E. urophylla vs E. tereticornis de Laura (po-
linizagdo controlada)

10 C158 Hibrido de E. urophylla vs E. tereticornis de Laura (po-
linizagao controlada)

11 C41  Hibrido de E. urophylla (cruzamento natural)

12 C31  Hibrido de E. brassiana (cruzamento natural)

13 C25  Hibrido de E. brassiana (cruzamento natural)

14 C33  Hibrido de E. urophylla (cruzamento natural)

15 C11  Hibrido de E. brassiana (cruzamento natural)

4.2 Variaveis biométricas e cubagem rigorosa

Com o auxilio de uma suta foi medido o didmetro a altura do peito (DAP, por
convengao 1,30 m em relagdo ao solo). Derrubadas as arvores, mediu-se a altura total e
altura do fuste (considerando o fuste como a por¢ao compreendida entre a altura de corte
(30 cm) e a altura comercial). Com uso de uma fita métrica se fez medidas nos seguintes
intervalos: 0,30; 0,50; 0,70; 0,90; 1,10; 1,30; 1,50; 1,70; 1,90; 2,30 e passando desse ponto

foram obtidas medidas de 1,00 em 1,00 m até o fim do fuste comercial (Figura 3).
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Figura 3: Esquema de cubagem de arvores pelo método de Smalian. Fonte: (SILVA; NETO,
1979)

Com uso da férmula de Smalian calculou-se o volume para todas as se¢oes do fuste;

_ % + g2

i -l 4.1
v=23 (1)

O volume total V; é dado por;

Em que:
V; = Volume da 4rvore i (m?);
v; = Volume da secao i (m?);
_Z b . ’ . . 7 . d ~ 2 .
g1 = area basimétrica no inicio da segao (m?);
go = 4rea basimétrica no fim da se¢ao (m?);

[ = comprimento da se¢ao.

Dessa forma, o volume do fuste é dado pelo somatoério do volume de todas as toras

e a area basimétrica foi calculada por meio da seguinte férmula;

7 - d?
4

g1 = (4.3)

em que,

d = diametro da se¢ao na posicao que se pretende calcular.
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4.3 Determinacao da densidade basica da madeira

Para determinar a densidade bésica da madeira (DBM) foram retirados de cada
arvore derrubada, discos de 2,5 cm de espessura a 0%, 50% e 100% da altura do fuste.
Em seguida, as amostras foram acondicionadas em baldes com agua onde ficaram até
atingirem ponto de saturacao das fibras. Apods saturacao, foi determinado o volume verde.
Para esse calculo foi utilizado uma balanga de precisao e um recipiente com agua, o disco
foi imerso em agua sustentado por um fio ligado a uma haste de ferro, de forma a garantir
que o mesmo ficasse totalmente imerso e nao tocasse nenhuma das bordas do recipiente
(Figura 4).

Suporte Universal

$ L Garra
> ="p
s

Haste de Metal

Recipiente

Disco Madeira

. Agua

"' . Balanga

Figura 4: Esquema para determinagao do volume verde em discos de madeira. Fonte:
(NBR11941, 2003).

Em seguida foi determinado o peso seco dos discos em estufa com circulagao de
ar forgada a temperatura de 103°C + 2° até atingirem peso seco constante (NBR11941,
2003). O célculo da densidade bésica foi obtido pela equagao;

ms

DBM = (4.4)

(ma —my)

em que:

DBM = Densidade basica da madeira, em gramas por centimetro ctbico;
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m, = Massa seca em estufa, em gramas;
ms = Massa do recipiente com agua e disco imerso, em gramas;

ms = Massa do recipiente com agua, em gramas;

Nesse calculo o disco equivale ao volume da agua deslocada, isto ¢, a diferenca de
massa (m2 - ml), considerando-se a densidade da 4gua como um grama por centimetro

ctibico (g cm™3).

4.4 Calculo da biomassa do fuste comercial

A biomassa do fuste foi determinada pela multiplicagdo do volume do fuste (obtido
por meio do didmetro e altura) por sua densidade bésica, conforme (SOARES et al., 1996;
VIEIRA et al., 2008);

BSp =V -DBM (4.5)

Em que:

BSr = biomassa seca do fuste, em (Kg);
V' = volume rigoroso do fuste, em (m?);
DBM = densidade bésica da madeira do fuste, em (kg m~3).

4.5 Amostragem de componentes da parte aérea

Cada arvore amostrada foi desfolhada e as folhas foram ensacadas e pesadas. Em
seguida, misturando-se as folhas, retirou-se uma amostra de 100 g sendo condicionada em

saco de papel devidamente etiquetado.

Apés desfolha, as amostras de arvores foram desgalhadas e os galhos pesados,
posteriormente, retirou-se uma amostra uniforme de 100g e da mesma forma, foram
ensacados e etiquetados. Depois da cubagem rigorosa, o fuste foi descascado e suas cascas
pesadas. O mesmo processo foi seguido retirando-se uma amostra de 100g, condicionado-a

em saco de papel devidamente etiquetado. Um resumo ¢ dado na Tabela 2.

A determinacao da biomassa seca em componentes da parte aérea, folhas, galhos e

cascas foi calculada por meio da equagao proposta por Soares et al. (1996):

BSpy = (4.6)
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Tabela 2: Peso da biomassa amostrada por arvore e particionada em; fuste, casca do fuste,
galhos e folhas.

Partigdo Peso (g)

Fuste 3 discos
Casca 100g
Galhos 100g
Folhas 100g

Em que:

BSpa = biomassa total da parte aérea, em (kg);
P,(c) = peso umido total no campo, em (kg);
P,(a) = peso seco da amostra, em (kg);

P,(a) = peso imido da amostra, em (kg).

4.6 Teor de unidade

O métodos direto para determinagdo da umidade da madeira consiste na retirada
da 4gua, geralmente por processos de aquecimento, onde o teor de umidade é dado pela
diferenca do peso das amostras no inicio e no final do processo. A diferenca encontrada

equivale a quantidade de dgua retirada. O mesmo foi calculado conforme descricao em

(BEZERRA-NETO; BARRETO, 2011).

4.7 Analise do teor de carbono

Para determinar a quantidade de carbono organico foram sorteadas 30 amostras
para cada um dos grupos fuste, folha, galho e casca. Para cada componente foi calculado
a média o desvio padrao e o coeficiente de variacao e realizada a andalise de varidncia e o
teste de Scott-Knott para verificar o grupo de clones com maior teor de carbono. Para o
procedimento as amostras secas foram trituradas em moinho de facas. O p¢ foi utilizado
para determinar o teor de carbono. A analise foi realizada no Laboratério de Bioquimica

Vegetal da Universidade Federal Rural de Pernambuco.

O método escolhido se fundamenta na oxidagdo de matéria orgénica por meio da
adicao de acido sulfurico e dicromato de potéssio e em seguida quantificagao do excesso

de dicromato, por meio de titulagdao, com solugao padrao de sulfato ferroso amoniacal,
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conforme metodologia apresentada por Bezerra-Neto e Barreto (2011). A quantificagdo se

deu por meio dos seguintes passos:

e Pesagem de 0,100 g da amostra e transferir para um tubo digestor;

e Adicionar 20 ml de dicromato de potassio 1 N e posteriormente 10 ml de acido

sulftrico concentrado;

e Levar para digestao por 30 minutos a 170 °C, em seguida deixar esfriar por 10

minutos;

e Em um erlenmeyer de 500 ml depositar o material do tubo digestor e acrescentar 200

ml de agua destilada, 10 ml de acido fosférico concentrado e 1 ml de difenilamina;

e Por fim, foi titulado o excesso do oxidante com solugao de sulfato ferroso amoniacal

0,5 N, até viragem da cor pirpura (escura) para verde.
Os reagentes foram preparados como segue:

e Dicromato de potéssio 1 N, pesar 49,04 g de dicromato de potéssio (K2Cro07),
o mesmo deve ser colocado em estufa para secagem a uma temperatura de 120 °C
por 2 horas e posteriormente dissolver em agua destilada perfazendo o volume de

um litro;

e Difenilamina, inicialmente deve-se pesar 0,5 g de difenilamina e dissolver em 20

ml de dgua destilada, por fim, adicionar 100 ml de acido sulfirico concentrado;

e Sulfato ferroso amoniacal 0,5 N, deve-se pesar 196,05 g de sulfato ferroso
amoniacal [F'e(N Hy)2(S04)26 H2O] em seguida dissolver em 500 ml de dgua destilada,
posterior acrescentar 7,5 ml de acido sulfurico concentrado em seguida completar o

volume para um litro.

Os procedimentos detalhados para realizacao do ensaio quimico e dos calculos sao
descritos em Bezerra-Neto e Barreto (2011).

4.8 Modelos para estimativas de biomassa e carbono

Com a determinagao da biomassa seca e do teor de carbono para os componentes da

parte aérea, procedeu-se o ajuste dos modelos de regressao para estimacao dos parametros.
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Os modelos estudados sao do tipo linear, ndo linear e linearizaveis. Estes foram selecionados

com base no uso apresentados nas principais literaturas.
Os modelos de regressao utilizados foram baseados em estudos realizados por

Ratuchne (2010) e Abreu (2012), listados na Tabela 3.

Tabela 3: Modelos utilizados para ajuste dos dados de biomassa e quantidade de carbono
orgdnico para os clones de Fucalyptus, em segunda rotacao, na Chapada do

Araripe-PE.
N° Modelos Autores
01 Y; = BoDAP H¢; Schumacher e Hall
02 InY; = By + Biin(DAP? H;) + Ine; Spurr
03 Y; = W + € LOgiStiCO
04 Y, = W}{—l— €; Logistico
05 Y; = ol BT g Silva e Bailey
06 Yi=po+ B1DAP? + BoH? + B3sDAP?H; + ¢;
07 Y = Bo+ B1DAP, + foH; + ¢
08 Y;=fo+ BiDAP;, + 8o DAP? + B3DAP? H; + ¢
10 InY; = By + f1in(DAP?) + In¢;
11 }/l — 650+5llnDAPi+lNHi2€i

Em que, Y; é a biomassa ou carbono, em kg; 5y, 51, B2 € f3 sdo os pardmetros dos
modelos, In é o logaritmo natural, DAP; é o diametro a altura do peito, H; é a altura

total e ¢; é um erro aleatoério.

4.9 Recursos computacionais

Os procedimentos para ajustes dos modelos foram feitos por meio da fungao nils
do pacote nlstools Tools for Nonlinear Regression Analysis, (BATY; DELIGNETTE-
MULLER, 2012), que ¢ baseada no método dos minimos quadrados ordinarios. A fungao
gnls do pacote nlme Linear and nonlinear mized effects models, (PINHEIRO et al., 2014),
que utiliza o método dos minimos quadrados generalizados na estimagao dos parametros,
foi utilizada para o ajuste dos modelos na presenca de erros correlacionados. O método

utilizado para as iteragoes foi o de Gauss-Newton.

A andlise de residuos nos modelos ajustados foi também realizada no R (R Core
Team, 2015). A matriz gradiente, determinada pela derivada do modelo em fun¢ao do
vetor de parametros, foi obtida com a funcao /m, permitindo a realizagao dos testes de

Breusch-Pagan (bptest) e Durbin-Watson (dwtest), de heterocedasticidade e autocorrelagao
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respectivamente, implementados no pacote Imtest. Os graficos dos residuos foram obtidos

por meio do pacote nilstools. Todo o procedimento é disponibilizado no apéndice B.
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5 Resultados e Discussao

5.1 Quantificacao da Biomassa e do Carbono

Nesta secao, serao apresentados os resultados para teor de umidade, acimulo de
biomassa convertido para toneladas por hectare e teor de carbono em percentagem e sua
concentracao em toneladas por hectare, bem como, uma analise descritiva para todas as
variaveis. Todas tabelas referentes a analise de variancia sao apresentadas no Apéndice A

e os graficos referentes a distribuicao de residuos dos modelos no Apéndice B.

5.1.1 Teor de umidade para as particoes aéreas e densidade basica da madeira

do fuste

Todas as amostras foram obtidas no més de junho de 2015, apds o periodo chuvoso
da regiao, o que pode influenciar positivamente nos resultados. O teor de umidade é
inversamente proporcional a densidade da madeira e matéria seca, o conhecimento da
quantidade de agua presente nos tecidos vegetais é de fundamental importancia, pois
baixos teores de umidade indicam que exites menos espacos vazios na madeira que seriam
preenchidos com agua e em geral espécies selecionadas como fonte energética possuem alta
densidade, isto é, maior concentracao de matéria organica. Os resultados da percentagem
de umidade, divididos por parti¢oes aéreas em, galho, folha, casca e fuste foram de 35,38,
49,62, 46,29 e 53,52% respectivamente.

A maior média para o teor de umidade foi registrada para o clone C41, hibrido
de E. urophyla (Cruzamento natural), com média de 54,49%, enquanto que o clone C27
hibrido de E. brassiana (Cruzamento natural), apresentou o menor resultado com 42,21%
seguido do clone C31 hibrido de E. brassiana, resultado semelhante ao encontrado por
(ALVES, 2007), que também registrou o menor valor para o clone C31, em experimento

de primeira rotagdo na mesma regiao. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.

A média geral do teor de umidade nos clones de Fucalyptus cultivados na Chapada
do Araripe foi de 46,06%, resultado também corroborado pelo trabalho de Alves (2007),

que encontrou um valor de 47,15%, levemente superior.



37

Tabela 4: Teor de umidade e densidade basica da madeira em clones de eucaliptos em
segunda rotacao, na Chapada do Araripe-PE.

Teor de Umidade (%) e DBM (g cm™?)

Clones Galhos Folha Casca Fuste DBM
C49 32,19 5486 51,04 52281 0,589
C80 35,05 46,26 49,19 50,01 0,610
C315 39,43 54,31 4887 47,27 0,607
C1o01 29,27 51,30 44,33 50,71 0,647
C78 37,07 48,39 47,27 55,38 0,640
C156 37,27 51,72 4577 52,87 0,642
C39 38,64 49,52 43,46 57,44 0,575
C27 32,52 42,08 41,22 44,87 0,580
C51 30,33 4747 46,18 55,33 0,642
C158 34,60 42,88 44,67 58,35 0,570
C41 43,44 58,29 56,75 59,47 0,571
C31 33,28 47,68 38,40 53,03 0,601
C25 37,83 47,60 45,35 48,68 0,604
C33 36,66 53,31 49,35 57,58 0,546
C11 33,04 48,64 42,47 57,52 0,627

Média 35,38 49,62 46,29 53,42 0.601
DP= 376 442 444 441 0.030
CvP 10,62 8,91 9,58 8,25 4,987

& DP = Desvio Padrao
b OV = Coeficiente de Variacio (%)

Segundo Bezerra-Neto e Barreto (2011), a quantidade de 4gua nas plantas varia
entre espécies, dentro da mesma espécie nos diferentes 6rgaos, com a idade da planta e
localizacao geografica. Os autores, indicam que a maioria das plantas lenhosas possuem
aproximadamente 50% de dgua em seus caules. O teor de umidade registrado nessa pesquisa
para a segunda rotagao de 15 clones de Fucaliptus foi de 53,42, préoximo do valor geral
50%. Valores semelhantes foram observado por, Alves (2007), com 51,21% para a primeira
rotagdo do mesmo experimento e por, Pedrosa et al. (2013) 47,75% registrado para um
plantio de E. grandis na regiao Centro-Oeste. Valores superiores foram determinado por
Oliveira et al. (2005), com 60% de dgua no fuste, para a espécie E. citriodora em plantagao
de 16 anos na Estacao Experimental de Anhembi, SP. Pela andlise de variancias realizada
para cada componente aéreo foi identificada diferencas significativas para as partigoes
folha e casca, Tabelas 35 e 36. As Ambas as particoes tiveram dois grupos distintos com
base na separacao do teste de Scott-Knott, Tabelas 5 e 6. Para o componente folha os
clones C41, C49, C315, C33, C156 e C101, constituiram o grupo com maior média de teor
de umidade, enquanto os clones C41, C49, C33, C80, C315, C78 e C51 formaram o grupo
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de maior média para teor de umidade no componente casca.

Tabela 5: Teste de Scott-Knott para comparacao de médias do teor de Umidade da folha,
em clones de Fucalyptus, em segunda rotagao, cultivados na Chapada do Araripe.

Clones Meédias
C41 58,29 a
C49 54,86 a
C315 54,31 a
C33 53,31 a
C156 51,72 a
C101 51,30 a
C39 49,52 b
Cl11 48,64 b
C78 48,39 b
C31 47,68 b
C25 47,60 b
Ch1 47,47 b
C80 46,26 b
C158 42,88 b
C27 42,08 b

Médias seguidas da mesma letra nao diferem estatisticamente entre
si, pelo Teste de Scott-Knott, ao nivel de 5% de probabilidade.

Tabela 6: Teste de Scott-Knott para comparacao de médias do teor de Umidade da casca,
em clones de Fucalyptus, em segunda rotagao, cultivados na Chapada do Araripe.

Clones Meédias
C41 56,75 a
C49 51,04 a
C33 49,35 a
C80 49,19 a
C315 48,87 a
C78 47,27 a
Ch1 46,18 a
C156 45,77 b
C25 45,35 b
C158 44,67 b
C101 44,33 b
C39 43,46 b
C11 42,47 b
C27 41,22 b
C31 38,40 b

Médias seguidas da mesma letra nao diferem estatisticamente entre
si, pelo Teste de Scott-Knott, ao nivel de 5% de probabilidade.
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Um dos principais fatores para determinar a biomassa é o cdlculo da densidade
bésica da madeira (DBM). Os valores da DMB para a segunda rotagao dos clones estudados
na Chapada do Araripe sdo apresentado na Tabela 4. O clone C101 (Hibrido de E. urophylla
vs E. tereticornis de Laura (polinizacao controlada)) apresentou a maior DBM (0,647
g cm™?), enquanto que o clone C33 (Hibrido de E. urophylla (cruzamento natural))
apresentou a menor DBM com (0,546 g cm™3), corroborando os resultados encontrados por
Alves (2007). Pelo teste F da andlise de varidncia Tabela 37, verifica-se que houve diferenca
significativa entre os tratamentos. Comparando os clones pelo teste de Scott-Knott Tabela

7, o grupo que apresentou maior DBM para a Regiao foi constituido pelos clones C101,

C156, C51, C78, C11, C80, C15, C25 e C31.

Tabela 7: Teste de Scott-Knott para comparacao de médias da DBM, em clones de Fu-
calyptus, em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Clones Médias
C101 0,647 a
C156 0,642 a
C51 0,642 a
CT78 0,640 a
Cl11 0,627 a
C80 0,610 a
C315 0,607 a
C25 0,604 a
C31 0,601 a
C49 0,589 b
C27 0,580 b
C39 0,575 b
C41 0,571 b
C158 0,570 b
C11 0,546 b

Médias seguidas da mesma letra ndo diferem estatisticamente entre
si, pelo Teste de Scott-Knott, ao nivel de 5% de probabilidade.

Por ser de facil determinacao e de fundamental importancia para avaliar a qualidade
da madeira, a densidade se tornou uma das caracteristicas mais pesquisadas (BRUDER,
2012). No entanto, por ser uma combinagio de vérios fatores torna-se uma caracteristica
complexa. Possui relagao direta com a dimensao das fibras, espessura da parede, volume

dos vasos e parénquimas, variacao na proporcao da madeira em diferentes estagoes do ano
(FOELKEL et al., 1971).

De acordo com Foelkel et al. (1971), a densidade é um importante fator para a
determinacao das propriedades mecanicas e fisicas da madeira, influenciando na carac-

terizacao de diferentes espécies lenhosas. Desse modo, arvores da mesma espécie podem
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apresentar diferencas na densidades por estarem inseridas em diferentes biomas, ou até,

no mesmo bioma com diferencas de clima, solo entre outras.

Na literatura existem diversos trabalhos que apresentam as diferencas na densidade
em uma mesma espécie. Hillis e Brown (1978), registraram diferentes valores para espécie
de E. pilurus, localizadas em regides da Australia, com densidade variando entre 0,60
e 0,80 g cm™3. Em Minas Gerais Padua (2009), estudando um hibrido de E. grandis e
E urophyla aos 6 anos de idade, determinou a densidade em 0,54 g cm ™2, pelo método
tradicional de amostragem. Segundo Ribeiro e Filho (1993), a explicacdo mais plausivel
para mudancas na densidade sao as variagoes de idades das espécies, tendendo ao aumento
com a idade até atingir o equilibrio, formando a madeira madura, entretanto outros fatores
tao ou mais importantes podem ser considerados, tais como, fatores climaticos, genéticos,
solo entre outros. Os valores determinados nesta pesquisa sao semelhantes aos encontrados
por diversos autores, mesmo em algumas condic¢oes diferentes. Corroborando a afirmacao,
Bruder (2012), para Eucalyptus spp. encontrou resultados entre 0,62 e 0,65 g cm™3 e
Monteiro (2003), trabalhando com FEucalyptus globulus, também em segunda rotagao,
encontrou valores médios de DBM de 0,60 g cm 3. Dessa forma, os resultados apresentados

sugerem o uso como fonte de recursos energéticos o grupo de clones que apresentaram a
maior densidade DBM.

5.1.2 Aclmulo de biomassa nos componentes da parte aérea

Os resultados do acimulo de biomassa para as particoes aéreas dos 15 clones
estudados foram extrapolados para t h™!, considerando o nimero de &rvores na area 1til
da parcela, multiplicando o ntimero de arvores por hectare pela biomassa da arvore. A

biomassa média total foi estimada em 59,64 t h™!.

Considerando a produgao da biomassa aérea total, o clone C39, hibrido de F.
urophylla (cruzamento natural), resultou em cerca de duas vezes mais biomassa que o C49
hibrido de E. tereticornis (cruzamento natural) com 41,53 t h™!, com menor valor, no
entanto nao se constatou diferencas estatisticas entre a producao de biomassa seca total
para os clones conforme a analise de varidncia apresentada na Tabela 38. Os resultados da
producao de biomassa sao apresentados na Tabela 8. Diferente dos resultados encontrados
Alves et al. (2007), encontraram diferencas significativas para os componentes folhas,
galhos e fuste. Para o componente galho foi encontrado diferengas estatisticas significativas,
Tabela 39. Pelo teste de Scott-Nott, Tabela 9, destaca-se os dois grupos de clones em

relagdo ao acimulo de biomassa no galho.

Faria et al. (2002), estimaram a biomassa do fuste, em segunda rotagao, do po-

voamento de E. grandis com 80 meses apds o primeiro corte, em 41,9 t h™!. Resultados
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Tabela 8: Actimulo de biomassa seca em clones de eucaliptos, de segunda rotacdo, na
Chapada do Araripe-PE.

Biomassa Seca (em t h™1)

Galhos Folha Casca Fuste Total

Clones

C49 831 6,78 5,18 2125 41,53
C80 10,22 6,18 6,84 40,63 63,87
C315 1201 6,09 6,19 2488 49,17
C101 15,78 821 7,94 3419 66,13
Cr78 20,68 9,16 8,52 39,28 77,64
C156 18,88 10,23 7,03 27.65 63,79
C39 1591 11,73 12,05 48,48 88,16
C27 8,80 817 522 2468 46,96
C51 10,78 583 550 24,29 46,39
C158 14,38 9,14 934 31,04 63,90
C41 10,73 6,22 536 31,75 54,06
C31 16,17 9,89 9,90 35,09 71,06
C25 12,38 964 7,65 28,77 5844
C33 10,31 6,01 6,71 27,41 50,44
C11 11,72 8,97 811 2433 53,12
Média 13,14 815 744 3091 59,64
DP2 367 188 195 749 1280
CVvP 2791 22,90 26,28 2423 21,47

& DP = Desvio Padrao
b OV = Coeficiente de Variacao (%)

semelhantes foram encontrados, a média do actimulo da biomassa foi de 30,91 t h™! e
o hibrido E. urophylla que mais acumulou apresentou 48,48 t h™! de biomassa no fuste.
O componente madeira do tronco (fuste) apresentou a maior quantidade de biomassa,
mais de 50%, seguido dos galhos, folhas e casca. Para essa pesquisa somando-se o valor da
casca a esse componente, a biomassa passa a representar 65% do total. A relacdo geral do
acumulo em percentagem ¢é fuste (52%), galhos (22%), folhas (13,5%) e cascas (12,5%),
esse valores foram obtidos por meio da divisdo da biomassa de cada componente pela total
em seguida multiplicando por 100. Esses resultados mostram que houve uma pequena
inversdo do acimulo nos componentes, Alves et al. (2007), em primeira rotagdo do mesmo
experimento, encontrou a relagdo fuste, galho, casca e folhas, mostrando que houve uma

inversao de casca por folhas, os demais seguem os mesmos padroes.

Comparando os resultados aqui apresentados com os de Alves et al. (2007), houve
uma acentuada queda, de 88 para 59,64 t h=!. Uma explicacdao para essa queda é por se
tratar da segunda rotacao do experimento, entretanto o que mais acentuo essa diferenca

foram as condigoes climaticas, pois, o periodo de 2011 a 2014 foi caracteristicamente seco.
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Tabela 9: Teste de Scott-Knott para comparagao de médias da quantidade de carbono do
galho, em clones de Fucalyptus, em segunda rotacao, cultivados na Chapada do

Araripe-PE.

Clones Médias
C39 12,05 a
C31 9,90 a
C158 9,34 a
C78 8,52 a
C11 8,11 b
C101 7,94 b
C25 7,65 b
C156 7,03 b
C80 6,84 b
C33 6,71 b
C315 6,19 b
C51 5,50 b
C41 5,36 b
C27 522 b
C49 518 b

Médias seguidas da mesma letra nao diferem estatisticamente entre
si, pelo Teste de Scott-Knott, ao nivel de 5% de probabilidade.

A somatéria dos componentes folhas e galhos, representaram 35,5% da biomassa
total acima do solo. No entanto, Alves (2007), encontrou um valor bem abaixo, 21%, ja
Schumacher (1998), apresentou um resultado mais proximo, 28% da biomassa estava na

copa, para a espécie F. globulus subespécie bicostata, aos quatro anos de idade.

Sob condigoes ideais de clima, o acimulo de biomassa é superior ao determinado
nessa pesquisa. Viera et al. (2013), determinou a biomassa total acima do solo em 198,5 t
h=!, de um hibrido de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus globulus, localizado no Horto
Florestal Terra Dura, no municipio de Eldorado do Sul — RS. Enquanto que, estudos
realizados por Guimaraes et al. (2015), obtiveram um valor de 121,9 t h™!, para um
povoamento de F. dunnii, aos 4 anos de idade, também localizo no Rio Grande do Sul.
Santana et al. (2008), constataram que a biomassa estimada varia entre regides, ao se
comparar a biomassa da parte aérea entre a regiao de maior com a de menor produtividade,
a diferenca chegou a 146 t h™!, aos sete anos. A produtividade é menor em regioes com

menor disponibilidade de agua.
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5.1.3 Actmulo do carbono nos componentes da parte aérea

O teor de carbono organico em percentagem encontrado nos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacdo, cultivados em Araripina, foi em média 42,03%; 39,94%; 37,30% e
35,23%, respectivamente, para as particoes fuste, galho, casca e folha, com variacao entre

os tratamentos estudados Tabela 10.

Tabela 10: Teor de Carbono na biomassa seca de clones de eucaliptos, em segunda rotacao,
na Chapada do Araripe-PE.

Teor de Carbono (em %)
Galhos Folha Casca Fuste Média

Clones

C49 41,03 37,24 36,23 42,06 39,14
C80 40,36 35,50 36,83 41,73 38,45
C315 41,00 32,17 38,16 42,48 38,12
C101 39,27 35,09 38,16 47,47 40,00
C78 40,65 34,29 37,04 4141 3835
C156 39,02 3546 38,99 43,08 39,14
C39 39,01 35,99 37,04 40,99 38,26
C27 39,65 35,37 38,74 41,73 38,87
C51 40,07 34,04 37,28 41,32 38,18
C158 40,74 36,14 37,02 40,46 38,59
C41 39,28 37,15 36,86 41,16 38,61
C31 39,82 35,07 38,34 40,79 38,51
C25 39,00 34,46 37,00 43,58 38,51
C33 39,94 36,85 36,83 41,04 38,67
C11 40,21 33,67 36,93 41,20 38,00
Média 39,94 3523 37,30 42,03 38,62
DP2 072 1,38 086 1,73 051
Ccv® 1,81 392 228 412 131

& DP = Desvio Padrao
b OV = Coeficiente de Variacgao

Os teores de carbono determinados nessa pesquisa, comparativamente com outros
trabalhos da literatura, indicam que esses, dificilmente ultrapassam valores de 50% (SILVA
et al., 2015).

O clone que apresentou maior teor de carbono foi o C101 Hibrido de E. urophylla x
E. tereticornis de Laura (polinizagao controlada), com teor médio de 40,00%. Enquanto que,
o teor médio para o experimento foi de 38,62%. Entretanto nao apresentaram diferencas

estatisticas. Resultado semelhante foi encontrado por Alves (2007).

Analisando as estimativas das quantidades médias de carbono presentes nos fustes,

folhas, galhos e cascas, constatou-se que o fuste representa o componente aéreo da planta
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com maior quantidade de carbono 55%, seguido dos galhos 22%, folhas 12% e cascas
(11%). Alves (2007), determinou a mesma relagao do actimulo de carbono, fuste > galho >
folha > casca. Nos resultados obtidos por Soares e Oliveira (2002), ocorreu uma inversao
entre as particoes casca e folha, pois os mesmos, determinaram as quantidades médias
de carbono presentes nos fustes 83,24%, seguido dos galhos 6,87%, da casca 6,62% e das
folhas 2,48%, em arvores de E. grandis W. Hill. ex-Maiden com 7 anos de idade. O fuste é
responsavel pela maior concentragao de carbono, como visto na literatura, porém o valor
apresentado nesta pesquisa foi inferior aos demais, justifica-se esse resultado por se tratar
de um experimento em segunda rotacao e pela idade. Segundo Gatto et al. (2011), quanto

maior a idade do povoamento, maior sera a proporcao de carbono no fuste.

A quantidade de carbono orgéanico total nos componentes da parte aérea, em

segunda rotacgao, sao apresentados na Tabela 11.

Tabela 11: Carbono total na biomassa seca dos componentes da parte aérea, em clones de
eucaliptos, de segunda rotacgdo, na chapada do Araripe-PE.

Carbono Total (em t h™1)
Galhos Folha Casca Fuste Total

Clones

C49 359 267 195 938 17,59
C80 425 226 258 17,58 26,67
C315 517 2,07 236 11,11 20,71
C101 6,59 296 3,19 16,91 29,64
C78 871 324 327 16,98 3220
C156 762 350 274 12,53 26,39
C39 6,53 3,78 4,69 19,53 34,52
C27 3,68 293 210 10,94 19,65
C51 454 207 2,16 10,56 19,33
C158 5,08 341 356 13,24 26,20
C41 446 244 207 13,54 2251
C31 6,63 3,68 3,97 14,99 2927
C25 498 326 291 12,64 23,79
C33 430 229 257 11,80 20,96
C11 483 311 3,08 1045 2148
Média 546 2,92 288 13,61 24,86
DP2 1,50 0,60 0,77 3,36 5,36
CcvPb 274 20,34 26,80 24,67 21,55

& DP = Desvio Padrao
b OV = Coeficiente de Variacao

Para a quantidade de carbono organico na biomassa as parti¢oes casca e folha
nao apresentaram diferencas estatisticas entre os tratamentos. Houve diferencga entre os

tratamentos dos componentes galho e fuste, e para o carbono total, enquanto que nas
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particoes folhas e casca nao foram encontradas diferengas significativas entre os clones. As
analises de variancias para as particoes aéreas sao apresentadas nas Tabelas 40, 41, 42, 43
e 44.

Pelo teste de Scott-Knott os clones C156 e C39 nao diferem entre si e diferem dos
demais, para a quantidade de carbono organico no componente galho. O resultado do teste
é apresentado na Tabela 12. Em relacao as diferencas da quantidade de carbono no fuste a
tabela 13 detalhas os resultados. Os clones C39, C156, C101, C80, C41, C33, C51, C78 e
C27 nao se diferenciaram, mas diferiram dos demais e formaram o grupo onde ocorreu o
maior aciimulo. Para a quantidade de carbono total os clones C39, C156 e C101 formaram

o grupo com as maiores médias se diferenciando dos demais, conforme é apresentado na
tabela 14.

Tabela 12: Teste de Scott-Knott para comparagao de médias da quantidade de carbono do

galho, em clones de Fucalyptus, em segunda rotacao, cultivados na Chapada
do Araripe-PE.

Clones Meédias
C156 8,66 a
C39 7,29 a
C101 4,80 b
Ch1 3,68 b
CT78 2,72 b
C80 2,58 b
C33 2,46 b
C158 2,42 b
C27 2,40 b
C315 2,34 b
C41 1,96 b
C25 1,90 b
C49 1,81 b
Cl11 1,69 b
C31 0,68 b

Médias seguidas da mesma letra nao diferem estatisticamente entre
si, pelo Teste de Scott-Knott, ao nivel de 5% de probabilidade.
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Tabela 13: Teste de Scott-Knott para comparacao de médias da quantidade de carbono
do fuste, em clones de Fucalyptus, em segunda rotacao, cultivados na Chapada
do Araripe-PE.

Clones Médias
C39 15,70 a
C156 12,73 a
C101 11,29 a
C31 9,70 a
C41 8,79 a
C33 8,58 a
C51 8,32 a
CT78 8,23 a
C27 7,31 a
C49 4,44 b
C158 3,90 b
C11 2,80 b
C315 2,76 b
C80 1,58 b
C25 1,46 b

Médias seguidas da mesma letra nao diferem estatisticamente entre
si, pelo Teste de Scott-Knott, ao nivel de 5% de probabilidade.

Tabela 14: Teste de Scott-Knott para comparacao de médias da quantidade de carbono
total, em clones de Fucalyptus, em segunda rotacao, cultivados na Chapada do

Araripe-PE.

Clones Médias
C39 28,32 a
C156 25,36 a
C101 20,06 a
C80 15,08 b
C51 14,91 b
C33 13,96 b
CT78 13,71 b
C41 12,98 b
27 12,60 b
C158 9,08 b
C49 8,54 b
C315 7,30 b
Cl11 6,66 b
C25 598 b
C31 3,62 b

Médias seguidas da mesma letra nao diferem estatisticamente entre
si, pelo Teste de Scott-Knott, ao nivel de 5% de probabilidade.
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Os clones C156 e C39 foram os que mais se destacaram entre os as maiores médias
para a quantidade de carbono organico. As diferencas entre tratamentos apresentados para
andlise da quantidade de carbono sdo semelhantes as encontradas por Alves (2007), para
o experimento de clones de Fucalyptus cultivados na Chapada do Araripe, em primeira

rotacao.

Nutto (2002), determina uma relagdo importante, uma tonelada de carbono corres-
ponde a 3,66 toneladas de CO, assimiladas. A mesma informacao foi utilizada por Alves
(2007), na primeira rotagao desse experimento. Com base nessas condigoes, é apresentado a
quantidade de CO, assimilada pelos clones de Eucalyptus, em segunda rotacao, na Tabela
15.

Tabela 15: Carbono assimilado nos componentes da parte aérea por clones de eucaliptos,
em segunda rotacao, cultivados na chapada do Araripe-PE.

CO, assimilado (em t h™1)
Galhos Folha Casca Fuste Total

Clones

C49 13,13 9,76  7.15 34,32 64,37
C80 1557 829 945 64,33 97,63
C315 18,92 756 864 40,67 75,80
C101 24,12 10,82 11,66 61,87 108,47
C78 31,87 11,86 11,96 62,15 117,85
C156 27,88 12,80 10,04 45,86 96,59
C39 23,88 14,26 17,17 71,47 126,78
C27 1345 10,72 7,69 40,06 71,93
C51 16,61 7,58 7,92 38,65 70,76
C158 21,80 12,50 13,04 4846 95,88
C41 16,32 894 7,57 4957 8240
C31 24,28 13,45 14,52 54,87 107,13
C25 18,23 11,93 10,66 46,27 87,09
C33 15,73 828 939 43,19 76,70
C11 17,69 11,40 11,27 38,26 78,62
Média 19,97 10,65 10,54 49,33 90,50
DP2 547 2,12 282 11,18 18,50
Cvb 2741 19,93 26,77 22,66 20,44

& DP = Desvio Padrao
b OV = Coeficiente de Variagao

Alves (2007), verificou que o experimento de clones de eucaliptos, primeira rotagao,
cultivados em Araripina, com idade de 4,5 anos, fixou em média 141,24 t h~!, demonstrando
uma alta diferenca para a segunda rotagdo, porém esse periodo sofreu com as condi¢oes

climaticas extremas, caracterizado por quatro anos de seca. Segundo Mora e Garcia (2000),
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uma floresta jovem de eucaliptos em condi¢oes normais deve fixar 35 toneladas de CO,

por ano.

5.2 Modelagem do acimulo da biomassa e da quantidade de car-

bono

Foram ajustados modelos para biomassa seca e carbono organico total e para cada

compartimento aéreo: fuste, galhos, cascas e folhas.

Foram escolhidos os modelos com melhores indices e que atendessem aos pressupos-
tos da analise de regressao, um primeiro diagnodstico foi realizada com base na observacao
grafica dos dados, considerando erros independentes e varidncia constante e posteriormente

por testes estatisticos.

5.2.1 Equacoes para estimar a biomassa seca

Para a biomassa seca total os modelos que melhor se ajustaram foram o de Spurr
(Modelo 2) o de Schumarcher e Hall (Modelo 1), o modelo logistico em fungao apenas
do DAP mostrou bom ajustamento (Modelo 3), assim como o modelo 11, com base
no R7;, critério de Akaike (AIC) e indice de Furnival (IF), na Tabela 16. O indice de
Furnival permite uma melhor comparacao entre modelos com varidveis transformadas e

nao transformadas.

Tabela 16: Critérios de selecao R2j, AIC e IF, dos modelos escolhidos para producio de
biomassa seca total.

Equagodes R, AIC [IF
Equacao 2 0,84 -3,80 5,76
Equacao1 0,84 296 5,73
Equacao 3 0,78 44,84 6,89
Equacao 11 0,81 10,49 6,03

Por meio da andlise gréafica dos residuos, Figuras 5, 6, 7 e 8, respectivamente,
verificou-se pelo quadro dos residuos ou residuos studentizados versus os valores ajustados
que os residuos se distribuem aleatoriamente em torno da média zero, indicando, a
homogeneidade das variancias, o que foi confirmado pela estimativa do teste de Breusch-
Pagan na Tabela 17. A pressuposicao de normalidade foi verificada pelo grafico "Q-Q
Plot"dos residuos studentizados, para todos os modelos nao existe valores extremos que se
afastam da reta, indicando a existéncia de normalidade dos residuos, o que foi verificado

pelo teste de Shapito-Wilk. O grafico de autocorrelagdo indica a suposicao de dependéncia
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dos residuos, mostrando um agrupamento na linha de base zero. Situacao confirmada pelo

teste de Durbin-Watson para todos os modelos ajustados.

Na Tabela 17, sao apresentados os valores das estatisticas e os respectivos p-Valor,
dos testes Breusch-Pagan, Durbin-Watson e Shapiro-Wilk, para os modelos escolhidos.
Pelo teste de independéncia, observou-se que os residuos nao sao independentes, isto é,

sao autocorrelacionados a um nivel de 5% de probabilidade.

Tabela 17: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-Valor dos residuos das equagoes escolhidas para
producao de biomassa seca total.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacgao 2 0,98 0,41 3,19 0,07 0,88 <0,05
Equacgao 1 0,98 0,41 3,59 0,16 0.92 <0,05
Equacgao 3 0,98 0,07 7,09 0,02 0,97 <0,05
Equacao 11 0,98 0,11 6,51 0,04 1,00 <0,05

Para a biomassa seca do componente aéreo folha foram selecionados o modelo 2
com critérios 0,86; 175,24 e 1,63 e o modelo 10, com os critérios 0,85; 181,67 e 1,63, de R%aj,
AIC e IF, respectivamente. A distribuicao grafica dos residuos desses modelos é apresentado
na figura 9 el0. Os mesmos apresentaram normalidade dos residuos, homogeneidade das
variancias, no entanto, da mesma forma do que aconteceu para a biomassa seca total,
os residuos mostraram-se autocorrelacionados. Os resultados dos testes estatisticos sao

apresentados na Tabela 18.

Tabela 18: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-Valor dos residuos das equagoes escolhidas para
producao de biomassa seca da folha.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacao 2 0,98 0,37 2,82 0,09 1,38 <0,05
Equacao 11 0,98 0,28 3,32 0,06 1,33 <0,05

O modelo de Shumacher e Hall (1) com indices 0,96; 167,57 e 2,22 e o Logistico
em funcio da varidvel altura (4), com os indices 0,96; 174,42 e 2,28 de R%aj, AIC e IF,
respectivamente, foram os que melhor se ajustaram para a producao de biomassa seca dos
galhos. Ambos os modelos apresentaram distribuicdo normal dos residuos, mostrando que
nao existe muitos pontos fora da reta, no entanto, as pressuposicoes de homocedasticidade

das variancias e independéncia dos residuos nao foram atendidas. As estimativas da
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estatistica dos testes realizados sdo apresentados na Tabela 19. As andlises dos residuos é

mostrada nas figuras 11 e 12.

Tabela 19: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-Valor dos residuos das equagoes escolhidas para
producao de biomassa seca dos galhos.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacao 1 0,98 0,45 7,6 0,02 0,62 <0,05
Equacao 4 0,99 0,61 8,74 0,01 0,6 <0,05

Os modelos ajustados para biomassa seca da casca, apresentam distribuigoes
dos residuos tendendo a normalidade e suas variancias com a mesma amplitude, isto é,
homocedastica, porém os residuos sao correlacionados. O modelos que apresentaram os
melhores indices foram o de Schumarcher e Hall (1) com critérios 0,88; 112,65 e¢ 1,11 e o
modelo 9, com os critérios 0,87; 116,44 e 1,13, de R2%aj, AIC e IF, respectivamente. Os
resultados dos testes estatisticos sdo apresentados na Tabela 19. Os graficos dos residuos é

disponivel nas figuras 13 e 14.

Tabela 20: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-valor dos residuos das equacgoes escolhidas para
producao de biomassa seca da casca.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacao 1 0,98 0,23 2,90 0,23 1,28 <0,05
Equagao 9 0,98 0,29 2,98 0,08 1,22 <0,05

Para a biomassa seca do fuste os modelos que melhor representaram seu aciimulo
foram o 2 e 8 com os respectivos indices 0,91; 46,46 e 3,02 e 0,91; 619,59 e 1,87 de R%aj,
AIC e IF. A distribuicao grafica dos residuos (figuras 15 e 16), mostra que a suposicao de
normalidade foi atendida comprovada pelo teste de Shapiro-Wilk na Tabela 21, no entanto
as variancias nao sao constantes e seguindo o que aconteceu com os demais modelos os

erros sao correlacionados.
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Tabela 21: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-Valor dos residuos das equagoes escolhidas para
producao de biomassa seca do fuste.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacgao 2 0,95 0,0001 1,90 0,167 0,34 <0,05
Equacao 8 0,97 0,006 21,24 0,00 1,38 <0,05

Diante do nao atendimento de algumas pressuposigoes, realizou-se o ajuste pelo

método dos minimos quadrados generalizados.

Apoés o ajuste dos modelos, verifica-se pelo teste de Shapiro-Wilk, conforme Tabela
22, que os erros apresentaram distribui¢cao normal, indicando que para biomassa seca total
o ajuste pelo método se mostrou adequado. Na mesma Tabela 22, sao apresentadas os
coeficientes e as equagdes que descrevem o acimulo de biomassa seca de Fucalyptus spp.,

com erros correlacionados.

Tabela 22: Estimativas da estatistica do teste de Shapiro-WilK(S-W) dos residuos, o
p-Valor e os coeficientes das equagdes para estimar a producao de biomassa

seca total.
Modelos Equacoes S-W p-Valor
2 log(9;) = —1,792+ 0,758 -log(DAP;H;) 0,96 0,81
1 log(9;) = —1,916 4 1,437 - log(DAP;) + 0,881 - log(H;) 0,96 0,86
3 gz = 1_,_147443567—7?,28030,4132. 0,95 0,75
11 log(gji) — 670,804+0,594-10g(DAP¢)+O,156-log(H2) 0,96 0,83

* Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

Para o componente biomassa seca da folha, modelada pelo método dos minimos
quadrados generalizados a distribuicao dos residuos tende a normalidade, os resultados
do teste estatistico e os valores dos coeficientes para cada equagao sao apresentados na
Tabela 23.

Tabela 23: Estimativas da estatistica do teste de Shapiro-WilK(S-W) dos residuos, o
p-Valor e os coeficientes das equagoes para estimar a producao de biomassa
seca da folha.

Modelos Equacoes S-W p-Valor
2 log(9;) = —1,841 + 0,435 - log(DAP;H;) 0,99 0,98
10 log(;) = —1,213 + 0,527 - log(DAP?) 0,98 0,94

" Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

As melhores equagbes para estimar a biomassa aérea do componente galhos, assim

como, os resultados do teste de normalidade estao dispostos na Tabela 24. Estas equagoes
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foram obtidas por meio dos modelos de Schumacher e Hall e do Logistico em funcao apenas

da altura total.

Tabela 24: Estimativas da estatistica do teste de Shapiro-WilK(S-W) dos residuos, o
p-Valor e os coeficientes das equagoes para estimar a producao de biomassa
seca dos galhos.

Modelos Equacoes S-W p-Valor
1 log(9;) = —3,814 + 0,653 - log(DAP;) + 1,661 - log(H;) 0,98 0,97
4 Ui = Tiatice o 0,99 0,61

* Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

A Tabela 25 apresenta as estatisticas e os parametros estimados para o ajuste dos

modelos 1 e 9 referente ao componente biomassa seca da casca.

Tabela 25: Estimativas da estatistica do teste de Shapiro-WilK(S-W) dos residuos, o
p-Valor e os coeficientes das equagdes para estimar a producao de biomassa
seca da casca.

Modelos Equacgoes S-W p-Valor
1 log(9;) = —4,481 + 0,356 - log(DAP;) + 1,992 - log(H;) 0,97 0,90
9 log(7;) = —4,443 + 2,269 - log(H;) 0,98 0,94

* Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

Apos o ajuste dos modelos para biomassa seca do fuste, a hipétese de normalidade

foi atendida, as equagoes que apresentaram as melhores estatisticas etdo contidas na Tabela
26.

Tabela 26: Estimativas da estatistica do teste de Shapiro-WilK(S-W) dos residuos, o
p-Valor e os coeficientes das equagdes para estimar a producao de biomassa
seca do fuste.

Modelos Equacoes S-W p-Valor
2 log(9;) = —3,658 4+ 0,989 - log(DAP, H;) 0,96 0,81
8 9; = —0,862+ 0,097TDAP, + 0,131DAP? + 0,012DAP?H; 0,97 0,92

* Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

Varios modelos ja foram ajustados para a biomassa seca de Fucalyptus, no entanto

essa plantagoes possuem caracteristicas diferentes das cultivadas na regido semiarida.

Os resultado encontrados nessa pesquisa se comparam com os de Abreu (2012), em

estudo com Biomassa total de espécies nativas presentes no semiarido Nordestino.

Os modelos escolhidos para descrever a biomassa nessa pesquisa apresentaram

os melhores indices dentre os demais, no entanto, diversos modelos apresentaram bons



53

ajustes, com semelhancas entre si. A maior parte dos modelos escolhidos sdo combinagoes
das varidveis DAP e H, Mello e Gongalves (2008) também obtiveram 6timas estimativas
para a biomassa total, do fuste, casca e folhas quando utilizaram essas variaveis e suas
combinagoes. Satoo e Madgwick (1982) sugeriram que, além do DAP e H como varidveis
preditoras, outras poderiam ser adicionadas, como a altura e o didmetro da copa e a area

basal do alburno, para se obter melhores estimativas.

Se tratando da autocorrelagao dos residuos, essa foi verificada para a estimacao
do volume de Fucalyptus do mesmo experimento por Gouveia et al. (2015). Os modelos
mistos podem ser utilizados para produzir estimativas mais eficientes, como foi sugerido

pelo autor.

Ratuchne (2010), obteve melhores ajustes para a biomassa seca total e do fuste,
enquanto que a biomassa da casca, galhos e folhas resultaram em equagoes com menor

poder preditivo, em trabalho realizado com plantas de uma floresta Ombréfila Mista.

Com relacao aos modelos estudados nessa pesquisa, os mesmos também mostraram
bons resultados em trabalho realizado por Sanquetta et al. (2001) para um povoamento de
Pinus taeda situado no Sul do Estado do Parana. Os mesmos, destacaram que os melhores
ajustes foram encontrados para biomassa do fuste e, de modo geral, os ajustes variaram
de bons a razodveis. Sanquetta e Balbinot (2004), também destacam o uso desses modelos,

indicando bons ajustes e semelhancas entre eles.

5.2.2 Equacoes para estimar a quantidade de carbono

Para a quantidade de carbono organico total os modelos que melhor se ajustaram
foram o 8 e 11, com os seguintes critérios 0,81; 153,35 e 2,83 e com 0,83; 151,49 e 2,78 de
R2aj, AIC e IF, respectivamente. Observou-se pelo teste de normalidade, que o p-Valor
do teste de Shapiro-Wilk foi maior que 0,05 para ambos os modelos, concluindo que os
residuos do modelo seguem uma distribuicao normal. No teste de homogeneidade dos
residuos, observou-se que o p-Valor do teste de Breusch-Pagan ¢é superior a 0,05, indicando
que os residuos possuem uma variancia constante a um nivel de significAncia de 5%. E, no
teste de independéncia, constatou-se que os residuos sao independentes, isto é, nao sao
autocorrelacionados pelo teste de Durbin-Watson a um nivel de significincia de 5%. As
Figuras 17 e 18 expoe a andlise grafica dos residuos. Na Tabela 27, sdo apresentadas as

equagbdes com os respectivos coeficientes.
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Tabela 27: Equacoes para estimar a quantidade de carbono organico total.

Modelos Equacoes
8 9; = —8,069 + 4,414DAP; — 0,511DAP? + 0,036 DAP? H;

11 g = 672,645+1,085-log(DAP¢)+0,679-10g(Hi2)

* Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

Na Tabela 28, sao detalhados os valores das estatisticas e os respectivos p-Valor,

dos testes Breusch-Pagan, Durbin-Watson e Shapiro-Wilk, para os modelos escolhidos.

Tabela 28: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-valor dos residuos dos modelos escolhidos para
quantidade de carbono organico total.

Shapiro Bresuch Durbin
equacgoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacao 8 0,97 0,65 7,80 0,051 1,89 0,31
Equacao 11 0,97 0,62 4,77 0,09 1,75 0,20

Para a quantidade de carbono na folha nao foi encontrado bons ajustes para nenhum

dos modelos estudados.

Se tratando da quantidade de carbono na casca os modelos 06 e 11 apresentaram
os melhores indices de ajuste, com os critérios 0,72; 28,17 e 0,35 e com 0,71; 27,54 e 3,5 de
2aj, AIC e IF, respectivamente. A distribuicao dos residuos é apresentada nas figuras 19 e

20. A Tabela 29, contém as melhores equagoes com seus coeficientes.

Tabela 29: Equacoes para estimar a quantidade de carbono organico da casca.

Modelos Equacoes
6 9; = 0,344 — 0,011DAP? + 0,007H? + 0,001 DAP?H,
11 ?jz — e—4,167+0,371-10g(DAPi)+0,820~10g(Hi2)

" Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

Na Tabela 30, sao apresentados os valores das estatisticas e os respectivos p-Valor,
dos testes realizados.
Tabela 30: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-

Watson e os respectivos p-valor dos residuos das equacoes escolhidas para
quantidade de carbono orgéanico da casca.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacgao 06 0,98 0,88 5,35 0,14 2,31 0,74

Equagdo 11 0,97 0,70 2,65 0,26 2,16 0,62
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Para o componente galho as melhores equacoes para a descrigao do carbono organico
foram obtidas por meio dos modelos 2 e 11, que obtiveram os indices 0,93; 46,84 e 1,71 e
com 0,93; 46,07 e 1,63 de 2aj, AIC e IF, respectivamente. As figuras 21 e 22 mostram a
aderéncia dos modelos aos pressupostos da analise de regressao. As equagoes para estimar

a quantidade de carbono organico no galho juntamente com seus coeficientes sao dispostas
na Tabela 31.

Tabela 31: Equagoes para estimar a quantidade de carbono orgéanico dos galhos.

Modelos Equacoes

2 log(fi) = —3,647 + 0, 742log(DAP? H;)
11 gz — e—7,272+0,639-log(DAP1-)+1’271.10g(Hi2)

* Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.

Os valores das estatisticas e os respectivos p-Valor, dos testes realizados, sao

apresentados na Tabela 32.

Tabela 32: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-valor dos residuos das equagoes escolhidas para
quantidade de carbono organico nos galhos.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacgao 2 0,98 0,90 3,84 0,05 1,54 0,09
Equacao 11 0,95 0,24 6,27 0,05 1,72 0,18

O carbono organico acumulado no fuste foi melhor descrito por meio dos modelos
6 e 8, apresentando os respectivos indices de ajuste 0,79; 133,26 e 2,02 e com 0,81; 129,27
e 1,29 de 2aj, AIC e IF. Ambos os modelos atenderam a todos os pressupostos da andlise
de regressao confirmada pela andalise grafica dos residuos nas figuras 23 e 24. As equagoes

as estimativas dos parametros estao contidas na Tabela 33.

Tabela 33: Equagoes para estimar a quantidade de carbono organico do fuste.

Modelos Equacoes
6 9 = —0,225+0,097TDAP? + 0,052H? + 0,0003DAP? H,
8 0 = —12,833 + 4, 715DAP; — 0,457TDAP? 4+ 0,021 DAP? H;

* Todos os coeficientes foram significativos em 5% pelo teste t.
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Os valores das estatisticas e os respectivos p-Valor, dos testes realizados, sdo

apresentados na Tabela 34.

Tabela 34: Valores das estatisticas dos testes de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson e os respectivos p-valor dos residuos das equacgoes escolhidas para
quantidade de carbono organico no fuste.

Shapiro Bresuch Durbin
Equacoes Wilk p-Valor Pagan p-Valor Watson p-Valor
Equacao 6 0,94 0,10 5,77 0,12 1,72 0,16
Equagao 8 0,93 0,07 5,16 0,15 1,94 0,35

O bom ajuste dos modelos, conforme os indices e testes estatisticos, indicam que o

estoque de carbono estd altamente correlacionado com as variaveis preditoras DAP e H.

Assis (2012), também obteve bons ajustes de modelos para a quantificacdo de
carbono organico em clones de Eucalyptus, particionados em fuste, folhas, galhos e cascas

e com diferentes idades.

Trabalhando com espécies de Fucalyptus, em Sao paulo, para estimar o estoque de
carbono Silva et al. (2015) considerou os modelos ajustados precisos para aquela regidao. Os
modelos apresentaram o coeficiente de determinagao ajustado (jo) em média de 97,0% e
e Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE%) na ordem de 11,04 a 12,38%. Com a finalidade
de estimar o carbono em uma area de reflorestamento Miranda et al. (2015), obtiveram
ajustes satisfatérios para o modelos de Schumarcher e Hall e o de Spurr. Nessa pesquisa,
esses modelos apresentaram bons resultados para estimar a biomassa seca, assim como o
logistico e o modelo 20, enquanto que, para o carbono os modelos 6 e 14 resultaram em

melhores estimativas.

Sanquetta et al. (2014), encontraram equagoes de regressao para estimativa do
carbono de Araucaria angustifolia, em funcao de DAP e H, que se ajustaram bem aos
dados e gerarao estimativas acuradas. Os modelos ajustados, em fungao do DAP, da Ht
e de suas combinagoes, para os clones de Fucalyptus da Chapada do Araripe também

apresentaram melhores indices.

Para o estoque de carbono de Fucalyptus ssp. no Rio Grande do Sul Schumacher e
Witshoreck (2004), obtiveram bons ajustes, com os valores de R?j variando entre 0,71 e
0,99 e com o erro padrao de estimativa variando entre 2,4 e 39,2. Os mesmos destacaram

a alta correlacao do estoque de carbono com as variaveis DAP e H.

O ajuste desses modelos para a estimativa da quantidade de carbono em plantagoes
de Fucalyptus localizadas na Regiao semiarida permitira o desenvolvimento de pesqui-

sas maiores, que necessitam de dados locais precisos. Uma tendéncia atual, é o uso de
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simuladores computacionais para estimar a dinamica do carbono e emissoes de gases de
efeito estufa em diversos ecossistemas (LEITE et al., 2015). Para um desenvolvimento
mais amplo dessas pesquisas e para a producao de modelos mais acurados, os autores

citados, afirmam que é necessario obter bancos de dados locais e regionais mais precisos.
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6 Conclusoes

O clone mais produtivo foi o tratamento 7, hibrido de E. urophylla cruzamento

natural. Bem como, o que mais acumulou carbono na biomassa.

Para biomassa seca as equagdes apresentaram estatisticas significativas, porém, os
erros mostraram-se correlacionados. A modelagem pelo método dos minimos quadrados

generalizados supriu essa deficiéncia e promoveu bons ajustes para os modelos.

Para a quantidade de carbono foi possivel gerar equagoes que atendessem todos
os pressupostos da analise de regressao e com boas estimativas, nao sendo possivel obter

bons ajustes apenas para a quantidade de carbono na folha.

Os modelos que possuem como entrada as variaveis preditoras DAP, H e suas
combinagoes se ajustaram melhor aos dados de biomassa e carbono.
De modo geral, foram criadas equagoes para estimar biomassa e quantidade de

carbono em clones de Fucalyptus de maior valor de importancia para estimativas em
regioes semidridas.
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APENDICE A — Tabelas e graficos das

analises estatisticas

Tabela 35: Andlise de varidncia para o teor de umidade na folha dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variagcago GL S. Q. Q. M. F p -Valor

Tratamentos 14 20885 149,177 27153  0,001°
Residuos 135 74148 54,939
Total 149 9503,3

i significativo ao nivel de 5% de probabilidade.

Tabela 36: Analise de varidncia para o teor de umidade na casca dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variacago GL S. Q. Q. M. F p -Valor

Tratamentos 14 20159 143,994 2,2861 0,007
Residuos 135  8503,3 62,987
Total 149 10519,2

- significativo ao nivel de 5% de probabilidade.

Tabela 37: Analise de variancia para a densidade basica da madeira dos clones de Fucalyp-
tus, em segunda rotagao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variacao GL S. Q. Q. M. F p -Valor

EE 3

Tratamentos 14 0,2492 0,0178 3,2889 0,001
Residuos 135 0,7307 0,0054
Total 149 24,08

o Significativo ao nivel de 0,1% de probabilidade.

Tabela 38: Andlise de variancia da producao de biomassa do total dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variacao GL S. Q. Q. M. F p -Valor

Tratamentos 14 20598 147,13 1,135  0,33°
Resfduos 135 17480,0 129,55
Total 149 195488

"5 nao significativo.
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Tabela 39: Analise de variancia da producao de biomassa da casca dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variacao GL S. Q. Q. M. F p -Valor

Tratamentos 14 45,124 3223 11,8524 0,03
Residuos 135 234,898 1,740
Total 149 280,022

-8 significativo ao nivel de 5% de probabilidade.

Tabela 40: Analise de varidncia da quantidade de carbono na folha dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variacao GL S. Q. Q.M. F p-Valor

Tratamentos 14 3,93 0,28 0,83"% 0,62
Residuos 15 5,03 0,33
Total 29 8,96

™S ndo significativo.

Tabela 41: Andlise de variancia da quantidade de carbono na casca dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variacao GL S. Q. Q.M. F p-Valor

Tratamentos 14 5,85 0,41 1,08™% 0,43
Residuos 15 5,75 0,38
Total 29 11,6

™S ndo significativo.

Tabela 42: Anélise de variancia da quantidade de carbono nos galhos dos clones de Eu-
calyptus, em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variagago GL S. Q. Q.M. F p-Valor

Tratamentos 14 77,64 554 2,90 0,02
Residuos 15 28,60 1,90
Total 29 106,24

- significativo ao nivel de 5% de probabilidade.

Tabela 43: Andlise de variancia da quantidade de carbono no fuste dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variacao GL S. Q. Q.M. F p-Valor

Tratamentos 14 77,64 554 2,90 0,027
Residuos 15 28,60 1,90
Total 29 106,24

- significativo ao nivel de 5% de probabilidade.
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Tabela 44: Anélise de varidncia da quantidade total de carbono dos clones de Fucalyptus,
em segunda rotacao, cultivados na Chapada do Araripe-PE.

Fonte de Variagago GL S. Q. Q.M. F p-Valor

Tratamentos 14 887,70 63,40 2,53 0,0427
Residuos 15 375,87 25,05
Total 29 993,94

- significativo ao nivel de 5% de probabilidade.
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modelo 10 em funcao da biomassa seca da

Figura 11: Analise grafica dos residuos para o modelo 1 em fungao da biomassa seca dos
galhos.
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Figura 16: Analise grafica dos residuos para o modelo 8 em funcao da biomassa seca do

fuste.
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Figura 20: Andlise grafica dos residuos para o modelo 11 em func¢do da quantidade de
carbono organico da casca.
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Figura 21: Analise grafica dos residuos para o modelo 2 em funcao da quantidade de
carbono organico dos galhos.
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Figura 22: Anélise grafica dos residuos para o modelo 11 em func¢ao da quantidade de
carbono organico dos galhos.
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APENDICE B - Rotina no R

#Importando os dados para carbono

dados_c <- read.table(’carbono _model.txt’, h = T)

#Pacotes necessarios

library(manipulate)

library(nlstools)

library(nlsMicrobio)

library(car)

library(nlme)

library(1lmtest)

library (MASS)

library(nortest)

library(ScottKnott)

library(Rsq)

#Analise de variéncia para o carbono total

aov_ct <- aov(dados_c$C_total th~dados_c$Trat, data = dados_c)
anv_ct <- anova(aov_ct) #mostrando o resultado da anova

#Teste de Scott-Knot

sk_ct <- SK(dados_c$Trat,dados_c$C_total th, model=’dados_c$C_total th~
+dados_c$Trat’, which=’dados_c$Trat’,error="Within’, sig.level=0.05)
summary (sk_ct)

#######Para os demais componentes foram realizados os mesmos passos

#Extraindo as varidveis do data.frame para agilizar os célculos
Ctotal <- dados_c$C_total _th
DAP <- dados_c$DAP
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Ht <- dados_c$Ht

###Fungdo para o calculo do Indice de Furnival

IF <- function(modelo,dados){ #Argumentos da fungdo, objeto modelo, dados

modelo$m FHEH R R R
v <-modelo$m$formula() #Extrair a formula do modelo #
vl <- as.list(v) #0BS: Essa fungdo deve ser usada apenas para #
v2 <- vi[[2]] #modelos ajustados com a fungdo nls do r. #
v3<-as.list(v2) #A formula do modelo deve esta em sua forma explicita#
if (v3[1]=="1log’){ #Por exemplo: volume = BO + B1xDAP ou #
1=1 # log(volume) = BO + Blxlog(DAP) #
Yelsed{ #Para que a fungdo possa extarir as informgdes #
1=0 #necessarias para o caculo do IF. #
+ g s

dados_if <- dados

n <- length(dados_if)

p <- n-(summary(modelo)$df [2])

z <-1

mltp <- 1

multipl <- while(z<=n){

mltp <- mltp*dados_if [Z]

z<-z+1

+

media_geo <- mltp~(1/n)

SQE_modelo <- sum((summary(modelo)$res)~2)
QME_modelo <- SQE_modelo/(length(dados_if)-p)
S <- sqrt(QME_modelo)

if (1==1){

indice <- media_geox*S*exp(((n-p)/(2%n)))
return (indice)

}

if (1==0){

indice <= 8

return (indice)
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# Procedimento grafico para obter valores iniciais para os pardmetros

# 0 pacote manipulate permite manipulagdo gréafica

start <- list() # gera uma lista lista vazia para armazenar os valores finais
#fungdo que representa o modelo

logistia <- function(x, b0, bl, b2){

b0/ (1+exp(-b2* (x-bl)))

# gréafico de dispersdo e primeiros valores iniciais
plot(Ctotal~DAP, xlab="Altura", ylab="Biomassa do fuste",bty="1",pch=22)
b0<- 20; bl <- 0.5; b2 <- 0.9 # primeiros valores iniciais
curve(logistica(x,b0, bl, b2), add=TRUE, col=2)
manipulate({plot(Ctotal~DAP) # gera uma caixa onde se #pode variar
#os valores iniciais

curve(logistica(x, b0=b0, bl=bl, b2=b2), add=TRUE)

start <<- 1list(b0=b0, bl=bl, b2=b2)},

bO=slider(-1,56, initial = 10), #gera um intervalo com #uma barra
#para variagdo dos valores

bl=slider(-10, 40, initial=2),

b2=slider(-2, 1000, initial=10))

start # a variavel start contém os ultimos valores salvos que podem ser

#usados como chutes para ajuste dos modelos

#Ajuste Modelo 1 Schumacher e Hall

ml_ct <- nls(formula= log(Ctotal)~bO+bl*log(DAP)+b2xlog(Ht),
start = 1list(b0=2,b1=1,b2=0.2), trace = T)

summary(ml_ct)
#R2 e R2 ajustado pelo pacote
Rsq(ml_ct)

Rsq.ad(ml_ct)

#Indices de Ajuste
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AIC(m1 _ct)
IF(m1_ct,Ctotal)

#Anadlise de Residuos

res.ml_ct <- summary(ml ct)$resid #Gerando um objeto residuos
shapiro.test(res.ml _ct) #Teste de Normalidade
FBST.c <- attr(ml_ct$m$fitted(), ’gradient’)

ml ct.c <- Im(Ctotal~-1+FBST.c, data = dados_c)

FBST.n <- summary(ml_ct)

bptest(ml_ct.c) #Teste de homogeneidade
dwtest(ml ct.c) #Teste de correlacao

ml ct.r <- nlsResiduals(ml ct)

plot(ml ct.r, que = 0)

mtext (’Modelo Schumacher e Hall - BST’, outer = TRUE, line = -1, cex = 1.4)
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