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Resumo

O conhecimento do crescimento e da producgéo presente e futura de arvores em povoa-
mentos florestais € elemento fundamental no manejo florestal sustentavel. Desta forma,
pretende-se nesta tese estimar a distribuicdo de frequéncia por classe diamétrica, estimar
e comparar equacgoes volumétricas via modelos simétricos néo lineares, bem como, propor,
ajustar e comparar modelos de crescimento em volume via modelos simétricos nao linea-
res em clones de Eucalyptus spp. na regiao da Chapada do Araripe - PE. O experimento foi
desenvolvido na Estagcdo Experimental da Empresa Pernambucana de Pesquisa Agrope-
cuaria (IPA), localizada no municipio de Araripina - PE. Esse experimento é composto por
15 clones de Eucalyptus spp., resultantes de espécies e hibridos de cruzamento natural e
polinizagdo controlada. A base de dados foi composta por todas as arvores sobreviventes
do experimento, que corresponde a 1189 arvores, dividida em trés grupos. Para estimar as
distribuicbes diamétricas foram adotadas as distribuicées de probabilidade Normal, Weibull
com trés parametros, Log-normal e Gama. Em seguida, procedeu-se com os ajustes dos
modelos volumétricos de Schumacher e Hall e de Spurr associados as seguintes distribui-
¢cOes simétricos: Normal, t de Student, Exponencial Poténcia e Logistica Il. Posteriormente,
0s modelos de crescimento em volume propostos nesta tese foram ajustados associados
as mesmas distribuicbes simétricas. Na estimativa das distribuicbes diamétricas, os re-
sultados foram similares nos trés grupos, com destaque para a distribuicdo Log-normal.
Essa distribuicao foi a mais significativa na maior parte do periodo avaliado. Analisando as
equacoes volumétricas, observou-se que o modelo de Schumacher e Hall obteve o melhor
desempenho, quando associado as distribuicdes t de Student com trés graus de liber-
dade e Exponencial Poténcia (T = 0,8), respectivamente, para os grupos | e Il. No grupo
[ll, o modelo de Spurr associado a distribuicdo Exponencial Poténcia (T = 0, 8) obteve o
melhor desempenho. Comparando os modelos de crescimento em volume, observou-se
que os modelos propostos nesta tese obtiveram melhores ajustes, quando associados as
distribuicbes t de Student com trés graus de liberdade e Exponencial Poténcia (1 = 0, 8),
respectivamente, nos grupos | e lll. No grupo I, 0o modelo de Chapman-Richards associado

a distribuicao t de Student com trés graus de liberdade obteve o melhor desempenho.

Palavras-chave: Distribuicbes simétricas; distribuicbes diamétricas; modelos

volumétricos.



Abstract

Knowledge of growth and production present and future of trees in forest stands is a key
element in sustainable forest management. It is intended in this thesis to estimate the
frequency distribution by diameter class, estimate and compare volumetric equations via
symmetric nonlinear models as well, propose to compare models and adjust volume growth
via symmetrical nonlinear models in Eucalyptus spp. clones in the region of the Araripe
- PE. The experiment was conducted at the Experimental Station of the Agricultural Re-
search Company of Pernambuco (IPA), located in the municipality of Araripina - PE. This
experiment consists of 15 clones of Eucalyptus spp., species and hybrids resulting from
natural crossing and controlled pollination. The database is composed of all the survival
trees of the experiment, corresponding to 1189 trees, divided into three groups. To esti-
mate the diameter distributions were adopted probability distributions Normal, with three
parameters Weibull, Log-normal and Gamma. The next step was to fit of the model of
Schumacher and Hall and Spurr model associated the following symmetric distributions:
Normal, Student t, Exponential Power and Logistics Il. The volume growth models in this
thesis were adjusted with symmetric distributions associated with them. In the estimation
of the diameter distributions, the results were similar in the three groups, with emphasis
on the Log-normal distribution. This distribution was the most appropriate for most of the
period. Analyzing the volumetric equations, it was found that the model was Schumacher
and Hall the most suitable, when associated with the Student t distribution with three de-
grees of freedom and Exponential Power (T = 0, 8) respectively to groups | and Il. In group
[ll, the model Spurr associated with Exponential Power (T = 0, 8) distribution had the best
performance. Comparing the volume growth models, it was observed that the proposed
models best fits obtained in this thesis, when the distributions associated with the Student
t with three degrees of freedom and Exponential Power (T = 0, 8), respectively, in groups |
and IIl. In group Il, the Chapman-Richards model associated with Student t distribution with

three degrees of freedom had the best performance.

Key words: Symmetric distributions; diameter distributions; volumetric models.
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1 Introducao

O uso da lenha no Nordeste como fonte energética ocorre desde o inicio da coloniza-
¢ao, e vem sendo cada vez mais intenso, aumentando constantemente a pressao sobre os
recursos florestais. O aumento da populagéo, perante a urbanizacéo, expansao das fron-

teiras agropecudrias e da indUstria sdo os maiores agravantes (FIGUEIROA et al., 2005).

O bioma Caatinga, onde esta localizado o Polo Gesseiro do Araripe-PE, vem sofrendo
grande pressao, direta e indiretamente ao longo do tempo. A vegetacao lenhosa da Caa-
tinga é uma das fontes de energia mais utilizadas pela populagdo nordestina. Este fato se
deve, principalmente, a crescente demanda por recursos naturais renovaveis, aumentando

gradativamente a sua degradacao.

O Polo Gesseiro do Araripe, localizado na microregiao de Araripina, semiarido per-
nambucano, € um grande consumidor de biomassa vegetal que é usada na calcinacao da
gipsita. Essa regiao concentra as maiores reservas de gipsita exploraveis do Brasil e a se-
gunda maior do mundo, com a grande vantagem de possuir minas facilmente exploraveis

e produzir uma gipsita que chega a ser classificada como a melhor do mundo.

A cadeia produtiva do gesso no Estado de Pernambuco, esta formada por um total de
39 mineradoras, 139 calcinadoras e 726 fabricas de pré-moldados, perfazendo cerca de
900 industrias voltadas para a mineracao, beneficiamento e fabricacdo de pré-moldados
(SINDUSGESSO, 2012).

O setor de producao secundaria, no qual se enquadram as calcinadoras do Araripe,
consome, predominantemente, a biomassa florestal como fonte energética. Seu consumo
oscila de acordo com os precos dos derivados de petréleo, principalmente, o éleo BPF
(baixo poder de fusao). O alto preco do 6leo BPF faz com que as empresas migrem para
o0 consumo de lenha, aliado a outros fatores incentivadores como a precéria fiscalizacao
que facilita 0 uso de madeira proveniente de desmatamentos ilegais. A industria do gesso
no Araripe utiliza, aproximadamente, 3% de energia elétrica, 5% de 6leo diesel, 8%de dleo
BPF (baixo poder de fluidez), 10% de coque e 74% de lenha (ATECEL, 2006).
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O bioma Caatinga vem sofrendo pressao antropica e € explorado de forma desorde-
nada. Uma alternativa econémica e ambiental viavel € a implementacao e 0 manejo sus-
tentado de povoamentos florestais nativos ou o reflorestamento com florestas de rapido
crescimento, com destaque para o Eucalyptus spp. por sua elevada taxa de crescimento,
a facilidade de reprodugédo, a rusticidade, os altos indices de produtividade e caracteris-
ticas energéticas, como densidade da madeira e poder calorifico. Desta forma, o género
Eucalyptus é o mais utilizado para a implantacao de florestas com fins energéticos. Entre-
tanto, a introducao de um género ou espécie vegetal em uma regido necessita de estudos
experimentais em escalas menores, pois possiveis problemas de ordem ambiental, fitos-

sanitaria e ecoldgica podem ser detectados na fase experimental.

A degradacao ambiental no Araripe esta fortemente associada ao beneficiamento mi-
neral, predominantemente, a gipsita. Em consequéncia, os estoques lenheiros da regiao
foram reduzidos ao longo do tempo. Desta forma, as industrias sdo obrigadas a adquirir
lenha de estados vizinhos, encarecendo os custos e alastrando o problema para outras
areas (GADELHA et al., 2012).

Em face deste fato, torna-se de interesse quantificar o crescimento e a producao de
florestas, promovendo um planejamento criterioso da produgéo por meio da prescri¢cao de
regimes de manejos adequados visando a qualidade do produto final. Sendo assim, pode-
se dizer que a predicao do crescimento e da producao é parte fundamental do processo de
planejamento dos povoamentos florestais. O conhecimento do crescimento e da producao
presente e futura de arvores em povoamentos florestais é elemento fundamental no ma-
nejo florestal sustentavel, sendo necessario possuir como uma das fontes de informacdées
mais importante a existéncia de relacées quantitativas e modelos que sejam consistentes
e, numericamente, compativeis para a predicdo do desenvolvimento do povoamento em
qualquer idade (SCOLFORO, 1994).

O conhecimento da dindmica de uma floresta depende de diversas informagdes, po-
dendo ser destacada a avaliagao do crescimento em diametro (CLUTTER et al., 1983). A
variavel diametro, obtida por medicao direta das arvores, é bem correlacionada com ou-
tras variaveis, tais como o volume, a qualidade de produgédo e os custos de exploracao
(BARTOSZECK et al., 2004).

O estudo da distribuicdo diamétrica, por meio de modelos estatisticos, pode ser um
fator de relevante importancia para o bom planejamento, para o controle das atividades
florestais a serem desenvolvidas, para o conhecimento das produgdes futuras, além de

ser um instrumento para a predicdo da producao e o crescimento das arvores. Segundo
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Scolforo (1998), a estrutura diamétrica de uma floresta, sob o ponto de vista da produgéo,
permite caracterizar e indicar o estoque de madeira disponivel anterior a uma exploragao
e fornecer informacdes que auxiliem na tomada de decisées sobre a necessidade de repo-

sicao florestal.

Outra variavel de grande importancia em estudos florestais € o volume. O volume
representa umas das melhores formas de conhecer o potencial produtivo em florestas e
o conhecimento do estoque madeireiro é essencial para todas as atividades de planeja-
mento, sendo o volume individual, base para se conhecer todo um estoque que a floresta
pode guardar (MACHADO et al., 2002; THOMAS et al., 2006; FRANCO et al., 1998). Os
estudos da volumetria em plantios de Eucalyptus spp., nessa regido, podem possibilitar

decisdes importantes para a economia local.

Os modelos de crescimento, bem como os modelos de produgéo, sdo estudados por
meio de modelos lineares ou nao lineares. Com o desenvolvimento computacional na
década de 70, alguns modelos que exigiam a utilizacdo de processos iterativos para a
estimacao dos parametros comecaram a ser mais utilizados. Aplicacdes do modelo normal
nao linear, por exemplo, que assume uma estrutura néo linear para os parametros teve
um grande avang¢o em varias areas. Esses modelos tém tido uma ampla variedade de

aplicacdes, com a vantagem de obter parametros que sao facilmente interpretaveis.

Os modelos supondo erros normais sao utilizados para descrever a maioria dos fené-
menos aleatérios, dado que a suposicao de normalidade é muito atrativa para os erros
dos modelos de regressdo com resposta continua. Contudo, as estimativas obtidas para
os coeficientes dos modelos normais se mostravam sensiveis a presenca de observagoes
extremas. Alternativas a suposicdo de erros normais tém sido proposta na literatura. A
fim de tentar reduzir a influéncia dessas observacdes extremas nas estimativas dos para-
metros, uma das alternativas é assumir para os erros distribuicdes mais robustas (caudas
mais pesadas) do que a distribuicdo Normal (CYSNEIROS et al., 2005b).

Considerando a grande utilidade no uso de modelos n&o lineares na andlise do cresci-
mento e producéo florestal e a real necessidade de considerar para os erros distribuicoes
mais robustas do que a distribuicdo Normal, os modelos simétricos tendem a dar uma
grande contribuicdo para trabalhos futuros no manejo sustentado de povoamentos flores-
tais. Esses modelos guardam a estrutura da distribuicdo Normal, mas elimina a forma
especifica da densidade Normal para incluir densidades simétricas com caudas mais leves

ou mais pesadas do que as caudas da distribuicao Normal.
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Os objetivos desta tese consiste em:

e Estimar a distribuigdo de frequéncia por classe diamétrica, em um povoamento clonal

de Eucalyptus spp. ao longo do tempo;

e Ajustar modelos e comparar equagdes volumétricas por meio do modelo de Schu-

macher e Hall e do modelo de Spurr via modelos simétricos nao lineares;

e Propor, ajustar e comparar novas formulagdes matematicas para modelar o cresci-

mento em volume via modelos simétricos ndo lineares.



2 Revisao de Literatura

2.1 Modelos de Producao

2.1.1 Distribuicoes Diamétricas

A estatistica tem contribuido de forma significativa para o desenvolvimento da ciéncia
florestal. Seus conceitos, medidas e testes tém sido fundamentais, tanto para o diagnostico

de situagdes, como para previsoes e tomada de decisdes (SILVA et al., 2003).

A distribuicdo diamétrica indica a frequéncia com que uma certa classe de didmetro
aparece, representada em um povoamento, e permite ter uma visao da estrutura horizontal

do povoamento.

Em 1928, Meyer estudando a forma apresentada pela distribuicdo de frequéncia, con-
cluiu que quanto mais tolerante € a espécie florestal maior € a assimetria a esquerda, do
mesmo modo como ocorre em povoamentos jovens. A distribuicdo do numero de arvores
por classe de diametro pode variar muito de uma espécie para outra ou de um grupo de
espécies para outro (LAMPRECHT,1990).

As distribuigbes diamétricas sdo classificadas em: unimodal, multimodal, e decres-
cente. O termo unimodal caracteriza uma distribuicdo com um Unico ponto de maior
frequéncia, como é o caso da curva da distribuicdo Normal. As distribuicdes unimodais sao
caracteristicas de florestas equidneas, como no caso de plantagdes. Algumas espécies
de florestas naturais heterogéneas, quando tratadas isoladamente também podem apre-
sentar este tipo de distribuicdo. As multimodais apresentam mais de um ponto de maior
frequéncia, nao sendo biologicamente importantes, pois ndo ocorrem naturalmente. E uma
distribuicdo forgcada, apresentando-se apenas em povoamentos florestais onde houve ex-
ploracdo em certas classes diamétricas intermediarias. As decrescentes se caracterizam
por uma curva cuja frequéncia diminui ao se aumentar a classe de diametro. Esta distribui-
¢ao, na literatura, € denominada de "J” invertido, descrito pela primeira vez em ciéncias

florestais por De Licourt em 1898. E uma distribuicdo muito importante por ser carac-
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teristica de florestas onde ha regeneracdo continua. E o caso das florestas naturais de
composigao variada em espécies e idade. Os fatores diretamente relacionados com a evo-
lucdo de distribuicoes diamétricas sao as taxas de ingresso, crescimento e mortalidade,
isto €, as mudangas no numero de novos individuos do povoamento, incremento do didme-
tro e perdas por mortalidade. Diante de tais condigbes, a forma da curva das distribui¢gdes
depende desses fatores (BARTOSZECK et al., 2004).

A medida de qualquer didmetro da arvore baseia-se na hipotese de que, em cada ponto
de medicao, o didmetro obtido aproxima-se do diametro de um circulo. Em paises que
usam o sistema métrico, o didmetro das arvores de povoamentos florestais é feito a 1,30
metros acima do nivel da base e € denominado de didmetro a altura do peito, abreviado
como (DAP), e expresso em centimetros (VAN SUEST et al., 1959). O DAP é uma variavel
relevante em estudos florestais, pois € uma variavel de facil acesso, facil medicado e é o

elemento de medida mais importante por servir de base para muitos outros calculos.

Parte da estrutura de uma floresta pode ser explicada pela avaliacdo de sua distribuicao
diamétrica, a qual é definida pela caracterizacdo do niumero de arvores por unidade de
area e por intervalo de classe de diametro (PIRES O'BRIEN e O'BRIEN, 1995). A estrutura
diamétrica de uma floresta, sob o ponto de vista da producao, permite caracterizar e indicar
o0 estoque de madeira disponivel anterior a uma exploragao e fornecer informacdes que
auxiliem na tomada de decisdes sobre a necessidade de reposicao florestal (SCOLFORO
e THIERSCH, 1998; PULZ et al., 1999).

Os modelos de producao sao importantes instrumentos que utilizam a distribuicao dia-
métrica, subsidiando o planejamento florestal e, embora impliquem em uma simplificagao
da realidade, permitem obter um diagndstico da distribuicdo diamétrica das arvores que
compdem a floresta (MIGUEL et al., 2010).

Para que seja possivel a construcdo das distribuicdes de freqliéncia diamétrica, as
classes devem ter amplitudes iguais. Na construcéo do histograma, o numero de intervalos
nao deve ultrapassar vinte classes. Dessa forma, utilizando a férmula de Sturges (FINGER,

1992), o numero de classes é determinado pela seguinte expressao:

k=1+3,3logn (2.1)

em que k é o nimero de classes e n o nimero de observagdes.
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Apés a determinacao do numero de classes, a amplitude dos intervalos é determinada

por:

em que h é a amplitude da classe, AT é a amplitude total que é determinada pela diferenca
entre o maior valor e 0 menor valor na amostra e k o nimero de classes. Entretanto, na
maioria dos casos, a distribuicdo do numero de classes diamétricas e respectivas amplitu-

des sdo determinada por critérios intrinsecos aos objetivos do plano de manejo florestal.

Os modelos de distribuicao diamétrica se baseiam em funcgdes probabilisticas que per-
mitem descrever as alteragées ocorridas na estrutura do povoamento, numero de arvores
por classe de diametro, nas relagbes hipsométricas e nas taxas de mortalidade, podendo

todas essas caracteristicas serem analisadas simultaneamente (ABREU et al., 2002).

Nos estudos de distribuicao de frequéncia de individuos em populacdes florestais, tem-
se utilizado varias fungdes de distribuicdo diamétrica. Bliss e Reinker (1964), pioneiros no
uso dessas metodologias, utilizaram a distribuicdo Log-normal em estudos com povoa-
mentos de Pseudotsuga menziesii. Nelson (1964) adotou a distribuicdo Gama em estudos
de Pinus taeda. A distribuicdo Weibull, com dois ou trés parametros, foi utilizada com
maior énfase por Bailey e Dell (1973). Leite et al. (1990) utilizaram a distribuicdo Weibull
na determinacao da producéo de madeira de Eucalyptus saligna para celulose e energia.
Scolforo (1992) utilizou a distribuicao Weibull em Pinus caribaea var. hondurensis obtendo
a compatibilidade da area basal determinada pela soma das classes diamétricas. Liu et
al. (2002) utilizaram um modelo de mistura finita, com a funcao Weibull de trés parametros
assumindo a fungéo densidade de probabilidade, para descrever as distribuicées diamétri-
cas de povoamentos mistos de espécies florestais. Em estudos com Eucalyptus urophylla,
Miguel et al. (2010) utilizaram a distribuicdo Weibull para projetar a producéo por classe
diamétrica. Nascimento et al. (2012) utilizam modelo de projecao por classe diamétrica

para florestas nativas por meio da distribuicao Weibull.

Em geral, utiliza-se varias distribuicdes de probabilidade com o intuito de se obter me-
lhores ajustes. Abreu et al. (2002) utilizaram as distribuicoes Beta e Weibull em estudos
com povoamentos de Eucalyptus grandis. Palahi et al. (2007) utilizaram as distribuicdes
Beta, SB de Johnson, Weibull e Weibull Truncada para modelar a distribuicao de didmetro
dos povoamentos florestais na Catalunha. Binoti et al. (2011) utilizaram as fungées Wei-
bull e Hiperbdlica para comparar a eficiéncia para descricdo de distribuicbes diamétricas

de povoamentos de Tectona grandis. Binoti et al. (2012) utilizaram doze diferentes dis-



2.1 Modelos de Produgéo 8

tribuicdes de probabilidade para descrever a distribuicdo diamétrica de povoamentos de

Tectona grandis submetidos a desbaste.

Na literatura, encontram-se alguns estudos que propdem metodologias para projetar
um povoamento florestal por meio das distribuicbes diamétricas. Hyink e Moser (1983)
propuseram uma estrutura geral para projetar a producao florestal e uma estrutura padrao
usando distribuicées diamétricas. Silva (1986) desenvolveu uma nova metodologia de es-
timativas dos parametros da distribuicao Weibull por meio do método dos percentis. Dois
novos métodos de obtencao dos parametros da distribuicdo Weibull usando dados de uma
plantacao de pinheiro taeda (Pinus taeda L.) foi proposto por Cao (2004). O primeiro mé-
todo utiliza a técnica de regressao para estimar os parametros de escala e de forma da
distribuicao de Weibull. O segundo método é baseado também na técnica de regressao

para ajustar a funcéo de distribuicdo acumulada.

A estrutura basica para o desenvolvimento de modelos de crescimento e producao se
da por causa da probabilidade de descrever a estrutura diamétrica das populacdes, uti-
lizando a funcao densidade de probabilidade (fdp), destacando-se a Gama, Log-normal,
Weibull, Exponencial e a Normal (SCOLFORO e THIERSCH, 1998). Essas func¢des per-
mitem estimar a provavel distribuicdo dos diametros, descrevendo matematicamente a es-
trutura de um povoamento (BARRA et al., 2004). As funcdes densidade de probabilidade
podem assumir diferentes formas de acordo com os seus parametros, e a escolha equivo-

cada da fdp pode induzir a inferéncias incorretas sobre a populagao.

O principal problema em ajustes de distribuicoes tem sido a escolha da fdp para des-
crever as probabilidades de interesse. O critério para escolher uma distribuicdo € de que
ela seja relativamente simples em termos de ajuste para obter a estimativa dos parametros,
suficientemente flexivel para ajustar-se a um espectro amplo de formas, facilmente integra-
veis dentro de varios intervalos de classes e, finalmente, ajustar-se bem aos conjuntos de
observagdes (HAFLEY e SCHREUDER, 1977).

Para se obter as estimativas dos parametros das distribuicbes adotadas, uma das al-
ternativas é recorrer ao método de maxima verossimilhanga. A importancia desse método
de estimacao consiste nas boas propriedades assintéticas dos estimadores, tais como con-
sisténcia, convergéncia e eficiéncia assintética. Os estimadores sdo encontrados por meio
da maximizagdo numérica do logaritmo da fung¢do de verossimilhanga. Para algumas dis-
tribuicoes se faz necessario a utilizagao de procedimentos iterativos. Os métodos iterativos
para o calculo dos estimadores de maxima verossimilhanga sdo bastante utilizados na pra-

tica e, em geral, mostram-se imprescindiveis quando a dimensao do espaco paramétrico
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€ grande (CORDEIRO, 1999). Entre os métodos iterativos, destacam-se: algoritmo de
Newton-Raphson, Escore de Fisher, Marquardt, Simplex, entre outros.

Apés a obtencdo das estimativas dos parametros e, consequentemente, a escolha
da distribuicdo de probabilidade mais apropriada, € possivel caracterizar a dindmica da
populacdo. Para obter a probabilidade da variavel diametro em um determinado intervalo,

aplica-se o seguinte procedimento:

do

P(ch <y<d)= /d F(y)dy, (2.3)

em que f(y) é a fdp adotada, d; o limite inferior em uma determinada classe diamétrica e
d> o limite superior em uma determinada classe diamétrica. O nimero estimado de arvores
em um determinado intervalo de didmetro é o produto do valor encontrado da probabilidade

pelo numero total de arvores do povoamento.

a) Distribuicao Normal

Os primeiros trabalhos consideraram a distribuicdo Normal somente como uma apro-
ximagao conveniente para distribuicdo Binomial. O reconhecimento da sua importancia
teorica foi propagado por Laplace e por Gauss no inicio do século XIX. A primeira deri-
vacao da distribuicdo Normal, como uma aproximacao da distribuicdo Binomial, parece ter
sido publicada por De Moivre em um folheto, escrito em latim, com data de 12 de novembro
de 1733. Em 1738 De Moivre publicou uma tradugao desse folheto com alguns acrésci-
mos. Em 1774 Laplace obteve a distribuicdo Normal como aproximacao da distribuicao
Hipergeométrica e quatro anos depois defendeu a tabulacdo da probabilidade (WALCK,
2001).

A distribuicao Normal, conhecida também como distribuicado de Gauss ou Gaussiana,
é a distribuicdo mais utilizada, tanto por constituir uma boa aproximagdo para um grande
numero de distribuicées e devido a todo desenvolvimento teérico e aplicado estabelecido
no decorrer dos anos. Essa distribuicdo é amplamente utilizada na area da engenharia
florestal e ciéncias biol6gicas, sendo uma das mais importantes distribuicdes continuas,
em consequéncia de muitas variaveis aleatérias biométricas seguirem uma distribui¢cao

aproximadamente Normal.

Diz-se que Y segue uma distribuicdo Normal se sua funcao densidade de probabilidade

é da forma:
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2
f(y):LeXp[—}(U) ]7 yeld ,—o<u<ow e o>0. (2.4)

Assim, Y é denotado por Y ~ N(u,0?). Se Z = \% Z é conhecida como distribuicao
Normal padrdo ou Normal reduzida N(0,1). A funcdo de densidade da Normal padrao é

dada por:

1 ¥
—e 7,
\/ 21T

Para o calculo das probabilidades é necessario trabalhar com a distribuicdo acumulada

fly) = (2.5)

de Z, usualmente representada por ®(z), sendo

®(2) = PIZ <7 = (VZm)- /Z eV /2qy, (2.6)

A distribuicdo Normal possui algumas propriedades.
) Se Y ~ N(u,0?) entdo a+ bY ~ N(a+bu,b?c?), em que a,b € 0 com b # 0.

i) Se X e Y tém distribuicdes normais, entdo a soma U = X+Y, bem como a diferenca

V = X —Y também apresentam distribuicbes normais.

iii) Se X e Y sédo independentes, entdo U e V, dadas na propriedade (ii), também serado
independentes.

Seguem algumas relagdes da distribuicdo Normal com outras distribuicdes (CYSNEI-
ROS et al., 2005b).

i) R~ Rayleigh(c?) é a distribuicao de Rayleigh se R= /X2 +Y2,
v
i)Y ~ x5 € a distribuicao qui-quadrado com v graus de liberdade se Y = Z sz em que
k=
Xk ~N(0,1), para k=1,...,v, séo distribuicdes normais padrées independentes.

i) Z ~ Cauchy(0,1) se Z=X/Y para X ~N(0,1) e Y ~ N(0O,1) distribuicbes Normais
padrdes independentes.

iv) Se Z=¢eX e X ~N(u,d?), entdo Z é a distribuicdo Log-normal, isto é, Z ~ LN(u, 0?).

Na pratica, a Log-normal de dois parametros € uma importante distribuicdo deduzida da
Normal. Uma propriedade procedente da distribuicdo Normal é que se os Y;'s sdo indepen-

dentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) com Y; ~ LN(u, 02), entdo a média geométrica
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Z= (11z)Y" segue também uma Log-normal, isto &, LN(u, a?/n).

O valor esperado e a variancia da variavel aleatoria Y com distribuicdo Normal s&o
dados por:

V(Y) =02 (2.8)
O estimador da média u é y e s é o estimador ndo viesado da variancia 0°. Esses
estimadores s&o conjuntamente suficientes para e 0.

Como ilustracéo, observa-se na Figura 2.1 o gréafico da funcéo densidade da distribui-
cao Normal padréo.

0.4

f(y)

0.2
l

0.1

0.0

Figura 2.1: Densidade da distribuicao Normal padrao

b) Distribuicao Log-normal

A distribuicdo Log-normal é uma alternativa a distribuicdo Normal, ja que o logaritmo
da variavel resposta y pode seguir uma distribuicdo Normal. As curvas desta distribuicao
sao assimétricas a direita (WALCK, 2001).
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Uma variavel aleatéria Y tem distribuicdo Log-normal se sua fungao densidade é dada

por

1 1/Iny—pu ) 2
f(y)= exp|—= ) 2.9
() yovzn p[ 5 ( p (2.9)
em que y > 0 e os parametros u e g > 0.
O valor esperado e a variancia da variavel aleatéria Y com distribuicdo Log-normal sdo

determinadas pelas expressoes:

2

E(Y) = explh %) (2.10)

a2
2

V(Y) = exp<“+ ) (exp"z—l> . (2.11)

Como ilustragéo, observa-se na Figura 2.2 o gréafico da fungédo densidade da distribui-

cao Log-normal para i = 0 e diferentes valores de 0.

15
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Figura 2.2: Densidade da distribuicdo Log-normal
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c) Distribuicao Weibull

A funcao de Weibull foi desenvolvida em 1928 por Fischer e Tippert, sendo aplicada
em 1939 por Weibull, fisico sueco, no estudo de resisténcia de materiais (PRODAN et al.,
1997).

Na area florestal, a distribuicdo Weibull foi utilizada pela primeira vez por Bailey e Dell
(1973), com dois ou trés parametros, sendo a o parametro de locacao, que corresponde
ao valor do didametro minimo encontrado, 3 o parametro de forma e 0 o parametro de es-
cala. A distribuicdo se reduz a dois parametros quando a distribuicao inicia-se na origem,
ou seja, quando o parametro a que controla a posicao da curva sobre o eixo das abs-
cissas assume o valor zero ou uma constante equivalente ao didmetro minimo observado
na populacao florestal. Pela sua flexibilidade, dependendo dos valores dos parametros,
a distribuicdo Weibull pode assumir uma ampla variedade de formas de distribuicdo de

frequéncia por classe de diametro.

Uma variavel aleatéria Y tem distribuicao Weibull se sua fungcao densidade é expressa

por

f(y) = (g) (%)B_lexp [— (%)B] , (2.12)

em que y > o, sendo o o didmetro minimo encontrado, 8 > 0e ¢ > 0. O parametro de
escala o controla o intervalo de valores que a curva assume e o parametro [3 controla a
grande variedade de formas que a distribuicdo pode assumir. Por exemplo, para B < 1
define a forma decrescente da distribuicdo, f = 1 uma distribuicdo Exponencial, = 3,6
uma distribuicdo aproximadamente Normal com assimetria negativa e 3 entre 1 e 3,6 uma

distribuicdo aproximadamente Normal com assimetria positiva.

O valor esperado e a variancia da variavel aleatéria Y com distribuicdo Weibull sdo

determinadas pelas expressoes:

E(Y)=oT (—+1> (2.13)

v(Y)=o2{r(é+1>—r<%+1)2}, (214
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onde I é a fungédo gama.

A distribuicdo Weibull tem sido extensivamente utilizada em estudos de crescimento e
producéo florestal, com varios trabalhos publicados, podendo citar os trabalhos de Smalley
& Bailey (1974) e Nogueira et al. (2005). Muitos resultados de pesquisas de ajuste de
distribuicdo diamétrica tém indicado a distribuicdo Weibull como a mais apropriada para
estimar as frequéncias por classe de diametro (GADOW, 1984; BORDERS et al., 1987;
ABREU et al., 2002; MIGUEL et al., 2010).

Na Figura 2.3 observa-se o gréafico da fungdo densidade da distribuicao Weibull para

a = 0 e diferentes valores de o e £3.
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Figura 2.3: Densidade da distribuicdo Weibull para 3 = 3 e diferentes valores de o (a) e

diferentes valores de B e 0 =2 (b)

d) Distribuicao Gama

A distribuicao Gama é uma distribuicao muito genérica que engloba, entre outras dis-
tribuicdes conhecidas, a distribuicdo Exponencial e a distribuicdo Qui-quadrado. Por ser
um caso geral da distribuicdo Exponencial e da distribuicdo Qui-quadrado, a distribuigao
Gama tem grande importancia tanto na teoria quanto nas aplicagdes estatisticas. Essa
distribuicdo é uma funcéo flexivel, podendo ser aplicada em florestas nativas ou planta-
das, podendo assumir diferentes formas, passando por diferentes graus de assimetria de

acordo com os valores dos seus parametros.

A distribuicdo Gama é uma distribuicdo de probabilidade continua com dois parame-

tros, sendo a o parametro de forma e 3 o parametro de escala. Essa distribuicdo pode
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apresentar uma grande variedade de formas, dependendo, portanto, dos parametros de
forma a e de escala 3. Para valores de o muito altos, a distribuicio Gama tende a distri-

buicdo Normal.

Uma variavel aleatéria Y tem distribuicio Gama com parametros a (parametro de

forma) e B (parametro de escala) se sua funcao densidade é dada por

f(y) = Barl(a)ya_lexp<_%) ) (215)

emquey>0,B8>0a>0el éafuncdo gama.

O valor esperado e a variancia da variavel aleatéria Y com distribuicdo Gama podem
ser obtidos por:

a
E(YY)=— 2.16
(Y) B (2.16)
e
a

Como ilustracao, observa-se na Figura 2.4 o gréafico da funcédo densidade da distribui-

¢ao Gama com diferentes valores de o e (3.
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Figura 2.4: Densidade da distribuicio Gama para a = 3 e diferentes valores de B (a) e
diferentes valores de a e B =1 (b)
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2.1.2 Testes de Aderéncia

Existem diferentes maneiras de se avaliar o ajuste das fun¢des adotadas em distri-
buigcbes diamétricas. Os testes de Aderéncia, bastante utilizados para esta finalidade,
referem-se ao grau de concordéancia entre uma distribuicado observada e uma teérica es-
perada. A determinagao da distribuicdo com melhor ajuste pode ser definida por meio dos
seguintes testes: Anderson-Darling (AD), Qui-quadrado (x?2), Kolmogorov-Smirnov (KS) e

Cramér-von Mises (W-Sq), ou até mesmo por uma analise de variancia.

Esses testes de aderéncia sdo determinados pelas seguintes estatisticas (CONOVER,
1980):

a) Qui-quadrado (x?)

O teste Qui-quadrado tem como principio basico comparar as possiveis divergéncias
entre as frequéncias observadas e esperadas, sendo utilizado para verificar se a distribui-
cao das frequéncias observadas ajusta-se a um modelo teérico pré-determinado (CONO-
VER, 1980).

A estatistica Qui-quadrado (x?2) é definida como

2 < (0 -E)?
X —i;Tia (2.18)

em que O; é a frequéncia observada na i-ésima classe diamétrica, E; é a frequéncia espe-
rada na i-ésima classe diamétrica, m é o numero de classes diamétricas e p € o niumero
de parametros da distribuicdo de probabilidade a ser testada. Os graus de liberdade para
o teste x2 éigualam—p—1.

b) Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

A estatistica Kolmogorov-Smirnov (KS) é definida como

KS=supy |Fn(y) — F(y)]. (2.19)

A estatistica de KS é baseada na maior diferenga entre F,(y) e F(y), ou seja, baseia-se
em uma medida de discrepancia entre a fungéo de distribuigdo empirica F,(y) e a fungéo

de distribuicdo acumulada paramétrica proposta F(y).
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c) Teste de Anderson-Darling (A?)

A estatistica de Anderson-Darling pertence a classe quadratica das funcdes de distri-

buicdo empirica. Essa classe de estatisticas é baseada no quadrado da diferenga (Fn(y) —
F(y))%.

A estatistica de Anderson-Darling (A?) é definida como

R0 [ (Ruly) - F)?F (1 F () HaF ) 2.20)

d) Teste de Cramér-von Mises (W?)

A estatistica de Cramér-von Mises (W?) também pertence a classe quadratica das

funcdes de distribuicao empirica e é definida como

W2 =n [ (Fafy) ~ F () 2dF ). 2.21)

—00

O teste de aderéncia Qui-quadrado apresenta limitacées quando a frequéncia de uma
classe ¢ inferior a cinco. Esta limitagdo n&o ocorre no teste de Kolmogorov-Smirnov, sendo
normalmente mais eficiente que o Qui-quadrado em amostras menores que trinta obser-
vagdes. Os testes de Anderson-Darling, Cramér-von Mises e Kolmogorov-Smirnov sao
baseados na funcao de distribuicdo empirica, apresentando maior poder e invariancia dos
pontos médios dos intervalos escolhidos em relacdo aos pontos médios observados no

teste de aderéncia Qui-quadrado.

2.1.3 Modelos Volumétricos

A anélise de dados de volume é fundamental em manejo florestal, além de ser a varia-
vel mais utilizada na comercializagao de madeira. Por meio do volume é possivel conhecer
todo potencial madeireiro disponivel em um povoamento florestal, haja vista que o volume
individual fornece subsidios para a avaliacao do estoque de madeira e anélise do potencial
produtivo da floresta (THOMAS et al., 2006).

A volumetria baseada na metodologia matematica trata, fundamentalmente, de uma
avaliagdo de subconjuntos (volume comercial e total) para se obter o volume de madeira em
uma unidade de area, geralmente, um hectare (PELLICO NETTO, 2004). Primeiramente,

consideram-se as arvores de uma espécie, depois se pode formar um subconjunto com
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espécies que apresentam similaridades de forma e tamanho, e assim por diante.

O volume do tronco (V) é considerado uma fungao do diametro a 1,30 m do nivel do
terreno (DAP), da altura (H) e a expressao de forma (f). A expressao de forma é estimada
pela razao entre o volume do tronco e o volume de um cilindro, que tem diametro igual ao
DAP e altura igual a altura total da arvore, sendo a relacao envolvida representada por: V
= g(DAP;H;f) (CLUTTER et al., 1983).

Tendo por vista que o fuste de uma arvore nado é um cilindro perfeito, mas sim com
diferentes formas, existem procedimentos especificos para determinar o volume real. Uma
das maneiras € a cubagem rigorosa. A partir do estudo da forma das arvores, algumas
formulas matematicas foram desenvolvidas para determinar o volume com ou sem casca
do fuste das arvores, como as propostas por Huber, Newton, Smalian, entre outros. Nor-
malmente, a expressdo mais utilizada € a de Smalian, devido a facilidade dos calculos e a
operacionalidade na obtencédo dos dados (SOARES et al., 2006).

As formulas de Huber, Newton e Smalian sdo expressas, respectivamente, por:

V=g, (2.22)
V=l 4 2.23
=5 (91+ g%+gz) (2.23)
e
V= (&292> I (2.24)

em que V é volume da secdo, em nr, 9: a area seccional no meio da tora, g; a area
seccional da base da tora, g> a area seccional no final da tora, em m, el o comprimento
da secdo, em m. A somatdria de todos os volumes das seccdes da arvore resulta no
volume total da mesma (SOARES et al., 2006).

Geralmente, as equacgdes volumétricas sdo da seguinte forma: simples entrada ou
local que usa, unicamente, o didametro a altura do peito (DAP) ou a circunferéncia a altura
do peito (CAP) como variavel independente; as de dupla entrada ou regionais, que usam o
(DAP) ou (CAP) com a altura da arvore; e as formais, que além do DAP ou CAP e altura,
incluem também a forma da arvore como variavel independente (SILVA et al., 1978). Outros

tipos de modelos descritos na literatura dispensam a medida da altura total da arvore e
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incluem como variaveis independentes os diametros em diversos pontos ou ao longo do
fuste, como em estudo realizado por Silva e Borders (1993). Esses modelos resultam em
uma ferramenta especial: as equacdes, que sao capazes de prever 0 crescimento e a
produgéo sob certas condi¢gées (SPATHELF e NUTTO, 2000).

Os modelos mais classicos sdo: Schumacher e Hall (1933) e o de Spurr (1952). Eles
descrevem os processos relacionados ao crescimento das arvores até a estimacao volu-
métrica de povoamentos florestais, baseando-se em equagdes ou sistemas de equagdes
volumétricas que tém como variaveis independentes o (DAP) e a altura da arvore (H) (MA-
CHADO et al., 2002; ASSIS et al. 2004; SANTANA et al., 2005).

A seguir alguns modelos comumentes utilizados para estimativa de volumes de arvo-

res:

Modelo de Schumacher e Hall

V. = BoDAPPHP2g  i=1,. n; (2.25)

Modelo de Spurr

Vi = Bo (DAPZH) g, =1, . (2.26)

Modelo de Scolforo e Silva

Vi=Bo+BCAPPHR 1 i=1--n; (2.27)
Modelo de Honner
DAP?2 .
i:—I,]__FEiv |:17"'7n7 (228)
Bo + B1H;

em que V; é o volume da i-ésima arvore, DAR é o didmetro a altura do peito da i-ésima
arvore, CAR ¢é a circunferéncia a altura do peito da i-ésima arvore, H; é a altura total da
i-ésima arvore, By, B1 € B2 parametros do modelo e & o erro associado da i-ésima arvore.

Esses e outros modelos volumétricos podem ser visto em Imafa-Encinas et al. (2009).
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2.2 Modelos de Crescimento

Uma das maneiras de se obter conhecimentos sobre o crescimento das espécies é por
meio de modelos de crescimento. Esses modelos auxiliam nas pesquisas € no manejo das
florestas de varias formas. Um dos importantes usos inclui a possibilidade da predicao de

produgdo em tempos futuros, partindo das condi¢oes atuais.

Estudos de crescimento tratam do desenvolvimento de mecanismos de predicao das
caracteristicas quantitativas de um povoamento florestal em condigdes especificas. Essa
predicdo € importante para a avaliagcao econémica das alternativas de manejo. O cres-
cimento individual de arvores pode ser expresso como o incremento em diametro, area

basal, altura, volume ou massa.

A analise do crescimento, utilizando modelos matematicos e estatisticos, esta cada
vez mais sofisticada no setor florestal e, segundo Clutter et al. (1983) e Davis e Johnson
(1987), uma das principais tarefas atribuidas ao profissional da area é entender como
ocorre o crescimento das arvores de um povoamento, qual tratamento silvicultural adotar e

prever qual sera a época de corte e a produtividade do plantio.

O desenvolvimento de novos modelos de crescimento tem tido avangos consideraveis
nas ciéncias florestais, como ocorreu com a generalizacao de Chapman-Richards para o
modelo de Bertalanffy e trabalhos de Prodan (1968) dando um tratamento compreensivo
de vérias funcdes de crescimento e leis de crescimento estudadas com referéncia ao cres-

cimento florestal.

O comportamento de crescimento especifico para cada regido, aliado a integracdo com
fatores selecionados do ambiente, possibilita ao silvicultor reconhecer e visualizar em con-
junto as caracteristicas distintas da floresta, permitindo relacionar a capacidade produtiva
do povoamento, bem como realizar o zoneamento da produtividade, dos atributos da espé-
cie, do solo e/ou relevo e do clima, possibilitando o desenvolvimento de ferramentas para

tomada de decisdo na intervencao nos povoamentos (HESS e SCHNEIDER, 2010).

Os modelos de crescimento sdo formulagdes lineares ou nao lineares que procuram
explicar as relagdes de crescimento inerentes a varias partes do organismo vegetal, até
a sua maturidade, em situacées ambientais distintas. Na literatura, sdo propostos varios

modelos para descrever curvas de crescimento em volume, entre eles:
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Modelo de Chapman-Richards

Vij = Bo[l—exp(—Bitij)|P2 +&j, i=1---,n j=1,--,m (2.29)

Modelo de Schumacker

InVij = Bo+ Bu(1/tij) +&j, i=1---,n, j=1---.m (2.30)

Modelo de Prodan modificado

t2
Vi = 1
' exp(Batij + BaA?)

+&j, i=1---,n, j=1---.m (2.31)

em que Vjj € o volume da i-ésima arvore na j-ésima medigéo, tjj € a idade da i-ésima arvore
na j-ésima medigao, [y, B1 e B, parametros do modelo e &j o erro associado da i-ésima
arvore na j-ésima medicdo. Outros modelos de crescimento em volume podem ser visto
em Hess e Schneider (2010).

2.3 Distribuicoes Simétricas

Usualmente em inferéncia estatistica, considera-se a hipotese de que os erros aleato-
rios apresentam distribuicdo Normal. Contudo, em estudos de fenbmenos naturais essa
hipotese ndo € sempre adequada. Uma solugao é considerar modelos distribucionais mais

adequados do que a Normal para este tipo de problema.

Nesta tese serd abordada a familia de distribuicbes simétricas com suporte na reta
real. Esta familia gera uma classe geral de distribuigdes com a mesma simetria que a
distribuicdo Normal padréo. Pertencem a esta classe as seguintes distribui¢cdes: t de Stu-
dent, Cauchy, t de Student Generalizada, Kotz, Kotz Generalizada, Exponencial Poténcia,
Logistica tipo |, Logistica tipo Il, entre outras. Para maiores detalhes sobre a familia de

distribuicbes simétricas em modelo de regressao ver Cysneiros et al. (2005b).

Esta classe de distribuicbes tem recebido crescente atencéo na literatura. Em Chmie-
lewski (1981), Fang et al. (1990), Fang e Zhang (1990), Fang e Anderson (1990) e Gupta
e Varga (1993) pode ser encontrada uma revisdo das areas em que sao aplicadas as dis-
tribuicoes simétricas. Lange et al. (1989) propuseram o modelo baseado na suposicao

de erros t de Student. Little (1988) e Yamaguchi (1990) utilizaram o modelo baseado na
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suposicao de erros com distribuicdo Normal Contaminada. Nesses modelos adicionam-se
parametros os quais permitem ajustar a curtose da distribuicdo. Cysneiros et al. (2005b)
utilizaram algumas distribuicées simétricas em estudos de luminosidade de novo produto
alimenticio e em estudos cujo interesse era relacionar o peso das lentes dos olhos de
coelhos europeus e a idade do animal. Paula e Cysneiros (2009) utilizaram os modelos si-
métricos em estudos de estimativa de risco sistematico. Lima-Filho et al. (2012) estudaram

o modelo de crescimento de Chapman-Richards por meio dos modelos simétricos.

2.3.1 Definicao

Diz-se que a variavel aleatéria Y tem distribuicdo simétrica, com suporte em [1, com
parametros de locacao U € U e de escala ¢ > 0, se sua fungao densidade de probabilidade

€ dada por

1
fy; 1, ) = ng(U), ye O, (2.32)

(y—p)?
(p b)
g(u)du = 1. Esta condigdo é necessdria para que

para alguma funcéo g(-) denominada fungédo geradora de densidade, em que u=
com g(u) >0, parau>0e [;u1/?
f(y; U, @) seja uma fungdo densidade de probabilidade. Assim, denota-se por Y ~ S(U, @)

e denomina-se de variavel aleatéria simétrica.

Algumas propriedades da distribuicdo Normal podem ser estendidas para a classe de

distribuic6es simétricas.

) Se'Y ~ S, @), entdo a fungao caracteristica de Y é dada por (iZ) = €1 ¢ (t%¢), t €
O para alguma fungédo ¢, com ¢ (u) € O para u > 0. Quando existem, E(Y;) = 1 e Var(Y;) =

&@, em que & > 0 é uma constante dada por & = —2¢’(0), com ¢'(0) = % lu=0 € que

1

ndo depende dos parametros u e @ (FANG et al., 1990). Se u—2*Ug(u) for integravel

entao o k-ésimo momento de Y existe.

i) Se Y ~ S(lu, @), entdo a+bY ~ S(a+ bu,b’@), em que a,b € 0 com b+ 0, ou seja,
a distribuicdo de qualquer transformagao linear de uma variavel aleatéria com distribuicao

simétrica é também simétrica.

iii) Berkane e Bentler (1986) considerando uma distribuicdo simétrica padrédo Z ~ S0, 1)
e a existéncia de seus momentos mostraram que a fungao caracteristica de Z pode ser ex-

pandida como
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00 tk

_ ik b
Yz(t) = k;)' M (2.33)

em que 1, = E(Z¥) = k¢ (0), com ¢ (0) denotando a k-ésima derivada de wi¥(t)
avaliada emt = 0. Entao,
Hy =

0 K impar
oo ()M {K(M) +1} k=2mm=1.2....

sendo

0O

{p@(O)ym

em que ¢(")(0) é a r-ésima derivada da fungéo ¢, avaliada em zero. Os coeficientes k(m),

(2.34)

m= 1,2, ..., sdo conhecidos como parametros de momentos e generalizam o coeficiente
de curtose y» = 3{k(2) + 1} de uma distribuicdo S(u, ) (MUIRHEAD, 1982).

Cambanis et al. (1981) observaram que a familia de distribuicbes simétricas coincide
com a classe de distribuigdes elipticas univariadas. Na ultima década surgiram contribui-
¢bes importantes a partir dos trabalhos de Kelker (1970) para as distribui¢cdes elipticas
univariadas e multivariadas. Pode-se citar alguns trabalhos que discutem alguns aspectos
dessas distribuicoes, tais como Berkane e Bentler (1986), Rao (1990), Cambanis et al.
(1981), Anderson e Fang (1987), Cordeiro (2004), Cysneiros e Paula (2005a), Russo et al.
(2009), Cysneiros et. al. (2010) e Cordeiro e Andrade (2011).

A seguir, sdo apresentadas algumas distribuicées simétricas com suporte na reta real
para Y ~ S(i1, ) em que u= (y— )2/ .

2.3.2 Distribuicao Normal

A distribuicdo Normal tornou-se amplamente aceita como a base da maioria dos traba-
lhos estatisticos. Alguns resultados devidos a Muirhead (1982), Devlin et al. (1976) ca-
racterizaram a distribuicdo Normal, chamada de Normal Composta, dentro da classe de
distribuicbes simétricas.

Diz-se que Y ~ S(u, @) tem distribuicdo Normal se sua fungao geradora de densidade
9(-) é da forma
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1
g(u) = Eexp(—u/Z), u> o0, (2.35)

entdo, Y tem distribuigdo Normal denotada por Y ~ N(, ¢), e sua fungdo caracteristica é
dada por

Wy (t) = EMexp(—t?9/2), tel. (2.36)

Se Y ~ N(U, @), os momentos centrais de ordem r sao

0, r impar

ur:E{(Y_“>r}: { O.rr!/{zr/z(r/Z)!}, rpar

e, portanto, o coeficiente de curtose é y» = 3.

2.3.3 Distribuicao t de Student

A distribuicao t de Student surgiu dos trabalhos de William Sealy Gosset que era um
quimico e matematico inglés. Quando se formou, em 1899, Gosset foi trabalhar para a
destilaria Dublin de Arthur Guinness e Son, na qual iria aplicar os seus conhecimentos
de estatistica para a selecdo das melhores espécies de cevada. Um outro funcionario da
Guinness tinha publicado um trabalho que continha alguns segredos da cervejeira. Para
prevenir futuras revelacdes dos “segredos” da marca, a Guinness proibiu que os seus em-
pregados pudessem publicar quaisquer trabalhos independentemente do conteddo. En-
tdo, Gosset usou o pseuddnimo “Student” para as suas publicagdes. O seu feito mais
conhecido foi a distribuicao t de Student, também conhecida como a distribuicao t-Gosset
(WALCK, 2001).

A maior aplicagao da distribuicao t de Student é na construcao de testes de hip6teses
e intervalos de confianca relacionados a valores esperados da distribuicdo. A distribuicao
t de Student também é utilizada para modelar o comportamento de dados que provém de
uma distribuicdo com caudas mais pesadas que a distribuicdo Normal, permitindo reduzir

a influéncia de observagdes aberrantes.

A distribuicao t de Student com v graus de liberdade foi originada pela razado de duas

variaveis aleatérias independentes. Suponha que Z tenha distribuicdo Normal com média 0
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e variancia 1 e que V tenha distribuicao Qui-quadrado com v graus de liberdade. Suponha,

também, que as variaveis Z e V sejam independentes. Assim,

=% (2.37)

VV/v
tem distribuicdo t de Student com v graus de liberdade. Essa distribuicdo permite ajustar

a curtose dos dados por meio dos graus de liberdade “Vv”.

A funcéo densidade de probabilidade da t de Student é definida por:

G 2\ (3
f(y) = \/V_TZ(%) <1+ 7) : (2.38)

em que [ é a fungdo gamma. Usando-se a fungéo beta, B, a funcéo densidade de proba-

bilidade pode ser escrita como:

2\ — (%)
y ) . (2.39)

A variavel aleatéria Y ~ S(u, @) tem distribuicdo t de Student se sua fungéo geradora

de densidade g(-) é da forma

_ v —45 0.u>0 2.4
— 2
g(u) B(1/2,v/2)(v+u> ; v>0,u>0, (2.40)

em que B(-,-) é a fungdo Beta. Assim, Y é denotada por Y ~t(U, @,V).

A funcao caracteristica pode ser encontrada em Fang et al. (1990). Utilizando algumas
propriedades tem-se que se Y =V1/2Z, em que V ~ Gl (v/2,v/2) é uma Gama inversa,
v >0e Z~ N(0,1) sendo independentes, entdo Y ~t(0,1,v).

SeY ~1(0,1,v) tem-se que:

i) Se v >r, seus momentos de ordem r existem e sdo definidos por

. 0, r impar
ECYD) =9 vrereshrey ¢ par
rarg P
em que I'(-) é a fungdo gama. Assim, tem-se que, E(Y) =0parav >1eVar(Y) = ;%5

para Vv > 2. O momento de ordem r é infinito se r for parer > v.
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ii) O desvio médio é dado por

vl/2r (v

a 7)
EIYD = Faarwe)

(2.41)

iii) O coeficiente de curtose é y»p = 3+ v%l’ para v > 4. Este coeficiente € maior que o

coeficiente da distribuicdo Normal.
iv) Y2 ~ F(1,v), sendo F a distribuicdo F de Snedecor com 1 e v graus de liberdade.
V) Se W = (V"T@lﬁ entdo

(—¥41)'Bl(2k+1)/2,{v+2(I —K)} /2]

E(ro W) = VKB(1/2,v/2) ’

(2.42)

paral =0,1,2ek=12,....

vi) A fungdo densidade de Y tem pontos de inflexdo em {—(v/(v +2))¥2 (v/(v +
2))"2}.
vii) Segundo Manoukian (1985), a variavel aleatéria U = (1+v/Y?)~1 tem distribuicéo

Beta com parametrosa=1/2e b=v/2.

De acordo com as propriedades citadas, pode-se verificar que a distribuigao t(u, @, v)

tende a uma distribuicdo Normal N(u, @) quando v — .
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A Figura 2.5 a seguir apresenta os gréaficos da funcao densidade da distribuicéo t de

Student com 3 graus de liberdade e da funcao densidade da distribuicdo Normal padrao.

—— t-Student
. N --- Normal

0.4

0.3

f(y)

0.2

0.1

Figura 2.5: Densidades da distribuicao t de Student (v = 3) e distribuicdo Normal padrao.

2.3.4 Distribuicao Exponencial Poténcia

A primeira formulagdo dessa distribuicdo pode ser atribuida a Subbotin (1923) cuja

funcdo de densidade de probabilidade (fdp) € expressa por:

mh —hM|g|m

= 2.4

f(e) 2F(1/m)e ’ (249
emque —o < g<oo h>0em>1

Seguindo o procedimento introduzido por Pearson (1895), Lunetta (1963) derivou uma
diferente parametrizacdo da distribuicdo Exponencial Poténcia resolvendo a seguinte

equacao diferencial:

dlogf _ (df —Ioga>, (2.44)

oy y—cC
em que a e C sdo constantes.

Assim, a funcao de densidade da distribuicdo Exponencial Poténcia é dada por
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_ 1 Cly—ulf
f(y)_zarl/rr(1+1/r)e>(p( g ) (2.45)

emque —o <y <o, —ol U<, 0>0e1>0.

E importante notar que, embora com uma diferente parametrizacéo, a distribuicdo Ex-
ponencial Poténcia pode ser tratada também por métodos bayesianos quando existe o
problema para especificar uma distribuicao a priori adequada (BOX e TIAO 1992, CHOY e
SMITH 1997 e ACHCAR e PEREIRA 1999). Uma distribuicao Exponencial Poténcia biva-
riada foi introduzida por Simone (1968) e Taguchi (1978), ao passo que uma formulagcéo
multivariada dessa distribuicdo pode ser encontrada em Fang et al. (1990) e Krzanowski e
Marriott (1994).

Na estimacao dos parametros da distribuicAo Exponencial Poténcia, assumindo que o
parametro de forma p € conhecido, os parametros de locacao e escala devem ser facil-
mente obtidos pelo uso do método de estimacado de maxima verossimilhanca. Entretanto,
a estimacéao do parametro de forma é, em geral, um problema. Varios procedimentos inte-
ressantes tém sido propostos na literatura, sendo um deles baseado no método de maxima
verossimilhanga. Em geral, a derivagdo de estimadores de maxima verossimilhanca nao
traz, formalmente, muitos problemas e os estimadores tém propriedades adequadas, pelo

menos assintoticamente.

Uma variavel aleatéria Y ~ S(u,@) tem distribuicio Exponencial Poténcia
Y ~ EP(u,p,7) (BOX e TIAO, 1992) se a sua funcéo geradora de densidade g(-) é da

forma

g(u) = C(r)exp{—%ul/(l”)} ., —l<t<1u>0, (2.46)

emqueC(1) 1=T (1+ %) ol+(1+41)/2

Tem-se ainda que

E(Y)=pu (2.47)

0. (2.48)
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O parametro T pode ser analisado como uma medida de curtose, ou mesmo, como uma
medida de nao normalidade, pois quando T = 0 obtém-se a distribuicao Normal. Quando
T = 1 tem-se a distribuicdo Exponencial Dupla. Se T tende a -1, a distribuicdo tende a uma
uniforme (4 — /3¢, U+ +/39). Quando T > 0, tem-se que y» > 3, ou seja, a distribuigéo é
leptocurtica. Quando T < 0, tem-se que y» < 3, ou seja, a distribuicao € platicurtica.

A Figura 2.6 a seguir apresenta o grafico da funcédo densidade da distribuicdo Expo-
nencial Poténcia (T = 0,3) comparado com a fungdo densidade da distribuigdo Normal

padrao.

— Exp. Poténcia
. - --- Normal

0.4

0.3

f(y)

0.2

0.1

Figura 2.6: Densidades da distribuicao Exponencial Poténcia (T = 0, 3) e distribuicdo Nor-

mal padrao.

2.3.5 Distribuicao Logistica ll

Segundo Gumbel (1944), a distribuicdo Logistica surgiu de uma maneira puramente
estatistica como distribuicdo limite (n — «) de medidas padronizadas (média de maio-
res e menores valores) de amostras aleatérias de tamanho n. Gumbel e Keeney (1950)
mostraram que a distribuicdo Logistica € obtida como a distribuicao limite de um multiplo
apropriado do “quociente extremo” dado por Maximo/Minimo. Talacko (1956) mostrou

que a Logistica é a distribui¢éo limite (r — o) da variavel padronizada correspondente a
r

Z j_lxj, em que Xj’s sao variaveis aleatorias independentes cada uma tendo distribuicao
=1
valor extremo tipo .
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O fato adicional de que a distribuicdo Logistica tem forma similar a distribuicdo Normal
torna ela proveitosa em ocasides apropriadas. Substituindo a Normal pela Logistica obtém-

se uma simplificacdo das analises sem trazer grandes discrepancias na teoria.

Diferentes formas de generalizagdes da distribuicao Logistica tém sido propostas na

literatura. A funcédo densidade da distribuicdo Logistica Il é dada por

_ae Y (1+e V) —ge VIO (1eY)a-l

f (y> (1 + e—y) 2a ’

—o<y<o, o>0 (2.49)

em que a é um parametro de locacao.
A fungao acumulada da distribuicao Logistica Il € dada por

ey

F(Y):l—m, —o <y<o, a>0. (2.50)

Uma variavel aleatéria Y ~ S, ¢) tem distribuicdo Logistica Il se sua fungao geradora

de densidade g(-) é da forma

o2

Dessa forma, a variavel aleatéria é denotada por Y ~ LI1(u, @).

A sua fungao caracteristica € dada por

2 <e““ it/ Zt)

g2t _ efn(pl/gt> J

Wy(t) = ( tel. (2.52)

Tem-se que E(Y) = u, Var(Y) = ?@/3 e y» = 4,2, que é maior que as curtoses das
distribuicdes Normal e Logistica .
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A Figura 2.7 apresenta o grafico da funcao densidade da distribuigao Logistica Il padrao

comparado com a fungéo densidade da distribuicdo Normal padréao.

—— Logistica ll
. N --- Normal
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Figura 2.7: Densidades da distribuicao Logistica Il padrao e distribuicao Normal padrao.

2.4 Modelos Simétricos Nao Lineares

Os modelos lineares sdo bastante utilizados para um grande nimero de aplicagées em
regressao, com o objetivo de relacionar uma variavel resposta a uma ou mais variaveis ex-
plicativas. Porém, em algumas situagdes um modelo nao linear pode ser mais apropriado,
uma vez que os fendmenos bioldgicos geralmente ndo sao lineares. A principal caracteris-
tica dos modelos n&o lineares biolégicos € que eles sdo deduzidos a partir de suposicoes
tedricas e os parametros resultantes sao interpretaveis. Assim, aproxima-los por mode-
los lineares, mesmo que sejam alcancados ajustes satisfatérios, prejudicaria bastante a
interpretacao dos parametros de interesse.

Os modelos néo lineares sao aplicados em diversas areas. Uma aplicacao frequente
pode ser para explicar, por exemplo, o volume de arvores em funcao do didmetro e altura ou
a altura de arvores em funcao do didametro nos chamados modelos hipsométricos. Feno-
menos produzindo curvas sigmoidais, frequentemente encontrados na agricultura, biologia,

ecologia, engenharia e economia, sdo explicados por meio dos modelos néo lineares.

As principais técnicas desenvolvidas para os modelos nao lineares, até o inicio dos
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anos 70, eram restritas a suposi¢ao de normalidade para a variavel resposta. Taylor (1992)
propOs o ajuste de um modelo de regressao linear supondo erros com distribuicao Ex-
ponencial Poténcia com um parametro extra de forma. Arellano-Valle (1996) apresentou
varios resultados sobre as propriedades, inferéncia e aplicagbes a modelos de regressao
em distribuigdes elipticas. Cordeiro et al. (2000) obtiveram a corregéao do viés do estima-
dor de maxima verossimilhanca na classe de modelos nao lineares simétricos. Ferrari e
Uribe-Opazo (2001) estendem esses resultados para modelos de regressao linear simétri-
cos. Cordeiro (2004) desenvolveu uma correcao de Bartlett para os modelos de regressao
nao lineares simétricos generalizando os resultados de Ferrari e Uribe-Opazo (2001). Ga-
lea et al. (2005) apresentaram alguns resultados sobre modelagem, em particular sobre o
desenvolvimento da anélise inferencial e de diagndstico na classe nao lineares com erros
simétricos independentes. Cordeiro e Andrade (2011) introduziram uma nova classe de

modelos simétricos transformados para estender o modelo de Box e Cox (1964).

2.4.1 Definicao

A familia simétrica de densidades de locagao-dispersdo guarda a estrutura da distribui-
cao Normal, mas elimina a forma especifica da densidade Normal para incluir densidades
simétricas com caudas mais leves ou mais pesadas do que as caudas da distribuicdo Nor-
mal (CYSNEIROS et al., 2005b).

Para introduzir uma estrutura regressora na classe de distribui¢cbes (2.32), toma-se a
componente sistematica do modelo linear generalizado para o vetor da média pu = E(Y)
dado por

g(“) = r’(B) = h(X,B), (2.33)

em que g(-) é conhecida e duas vezes diferenciavel, n(f) é o preditor ndo linear, x é
uma matriz n x p de posto completo e 3 = (1, ....,Bp)T é um conjunto de parametros nao

lineares desconhecidos a serem estimados.

Os modelos simétricos assumem que as variaveis aleatérias Yi, ...., Y, podem ser tra-
tadas como distribuidas independentemente seguindo a componente aleatéria (2.32) e a
componente sistematica (2.53). Desta forma, o modelo definido em (2.32) e (2.53) é dito

modelo simétrico ndo linear.
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a) Inferéncia

O principal objetivo na andlise de modelos simétricos é fazer inferéncias no vetor de
parametros 3 e no parametro de dispersdo ¢. A log-verossimilhanca para os parametros

do modelo pode ser expressa como:

1(B,9) = —glog(plelogg{col(yi — )%}, (2.54)

A log-verossimilhanga apresentada pode ser maximizada incondicionalmente usando
alguns software como o SAS, Matlab, R ou a linguagem de programacao 0x.

A fungéo escore para o vetor de parametro 3 e parametro de dispersao @ é expressa

como:

Ug = @ 'XTHD(y— p) (2.55)

Up = (20) {0 'Q(u,y) —n}. (2.56)

Os parametros B e @ sao globalmente ortogonais e entdo os estimadores de ma-
xima verossimilhanca de B e @ sdo assintoticamente independentes devido a sua nor-
malidade assintotica e a estrutura bloco diagonal da matriz de informacao conjunta, isto
é, K = diag(Kg,ky), em que Kg = 4a@ 1XTH?X e ky = n(4b— 1)/(4¢?) s@o, respectiva-
mente, as matrizes de informagéo para B e @, H = diag{/} e Q(u,y) = (y— )" D(y— i)
(CORDEIRO e ANDRADE, 2011).

Os estimadores de maxima verossimilhanca de 3 e @ sédo obtidos pela solugdo do

sistema de equagdes dado por

Ug=0 (2.57)

As formulagdes acima sao nao lineares e ndo podem ser resolvidas explicitamente.
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No entanto, podem ser resolvidas por meio de um método iterativo, como por exemplo o

método escore de Fisher. Assim, o processo iterativo reduz para

B(m+1) _ (XTH(m)Zx)—leH(m)Zé(m) (259)

™D = ZQ(uM.y), (2.60)

em que 5(m) — r’m_|_ (4a)_1H(m)(_1)D(m) (y_ u(m))

Aproximacbes iniciais 81 e @1 escolhidas, sdo usadas para avaliar HV), D) ¢ 51
e assim produzirem a préxima estimativa para B(?. Entdo, atualiza-se u® e Q(u?,y)
para encontrar (p(z) e assim continuando as iteragdes até que as estimativas 3 e ¢ sejam
obtidas.

As expressoes de D, a e b sdo facilmente derivadas para muitas distribuicoes simétri-

cas e podem ser vistas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Expressoes de D, a e b para algumas distribuicbes simétricas.

Distribuicdo D a b
Normal | 2 2
t de Student diag { (\‘,’iuli) } % %
Logistica Il diag{ ﬁﬁ&@}»} o 0,60749
Exponencial Poténcia diag { (1+k)j:( T } 4(2H)2 iiak;;géiiu)/z} Af(l(;&))

Os modelos simétricos sdo uma nova linha de pesquisa em ciéncia florestal e a expec-
tativa € que essa nova metodologia venha a contribuir na obtencédo de estimativas mais

precisas.
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3 Material e Métodos

3.1 Caracterizacao do Experimento

A Regiao do Araripe, localizada na mesorregiao do sertdo pernambucano representa
18% do territério estadual com uma area de 1857,9 km? (PERNAMBUCO, 2012). Em
margo de 2002 foi implantado na Estagdo Experimental do Instituto Agronémico de Per-
nambuco na Chapada do Araripe - PE, o0 Médulo de Experimentagdo Florestal em uma
area de 2,352 ha, com 15 hibridos do género Eucalyptus e nove espécies naturais e exoti-

cas.

Visando atender a caréncia de informacodes, esse experimento tem como objetivo se-
lecionar clones de Eucalyptus spp., por meio de estudos de modelagem de crescimento,
mortalidade, sobrevivéncia, volumetria, calorimetria, entre outros. Na Figura 3.1 é possivel

observar uma vista parcial do experimento.

Figura 3.1: Vista parcial do experimento
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A regido na qual o experimento foi realizado possui as seguintes coordenadas geo-
gréaficas de posicdo 07°2900 S e 40°3600 W e altitude de 816 metros. O clima regional
predominante é do tipo BShw’'de Koppen, quente e seco das baixas latitudes, com chuvas
de veréo. A presencga da Chapada do Araripe confere uma diferenciacao no clima regional,
elevando a pluviometria e registrando cerca de 735 mm anuais. A temperatura média é
24,6° C, a maxima é de 33° C e a minima de 15,9° C, com cerca de 2°C de amplitude
térmica. O solo é do tipo latossolo vermelho-amarelo (ENCARNACAO, 1980; ARAUJO et
al., 2005).

O experimento é formado por 15 clones de Eucalyptus spp. Foi utilizado um delinea-
mento inteiramente casualizado, com quatro repetigdes por clone. Cada clone foi plantado
em quatro parcelas de 49 arvores. No entanto, as arvores da borda sdo desconsideradas
do estudo, perfazendo assim um total de 25 arvores por parcela (Figura 3.2), plantadas no
espagamento 3x2 m, perfazendo 21 metros de largura e 14 de comprimento num total de
294 ¥ de parcela, totalizando 1500 &rvores, sendo 100 arvores plantadas por clone.
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Figura 3.2: Planta baixa da parcela
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E possivel observar, na Tabela 3.1, os 15 tratamentos utilizados no experimento. As
mudas dos clones de Eucalyptus spp. foram provenientes da Comercial Agricola Paineiras

LTDA, localizada no municipio de Urbano Santos, no Estado do Maranhao.

Tabela 3.1: Clones de Eucalyptus spp. usados no Médulo de Experimentacao Florestal

para a Regiao do Araripe, em Araripina-PE.

Tratamento Clones Descricao
01 C49 Eucalyptus tereticornis (cruzamento natural)
02 C80 Hibrido de E. urophylla x E.tereticornis (polinizagdo controlada)
03 C315 Hibrido de E. urophylla x E.tereticornis (polinizagdo controlada)
04 C101 Hibrido de E. urophylla x E.tereticornis (polinizagdo controlada)
05 C78 Hibrido de E. urophylla x E.tereticornis (polinizagdo controlada)
06 C156 Hibrido de E. urophylla x E. tereticornis x E. pellita (pol. controlada)
07 C39 Eucalyptus urophylla (cruzamento natural)
08 Cc27 Eucalyptus brassiana (cruzamento natural)
09 C51 Hibrido de E. urophylla x E.tereticornis (polinizacao controlada)
10 C158 Hibrido de E. urophylla x E.tereticornis (polinizacao controlada)
11 C41 Eucalyptus urophylla (cruzamento natural)
12 C31 Eucalyptus brassiana (cruzamento natural)
13 C25 Eucalyptus brassiana (cruzamento natural)
14 C33 Eucalyptus urophylla (cruzamento natural)
15 C11 Eucalyptus brassiana (cruzamento natural)

A primeira mensuragao do experimento ocorreu aos dois meses, depois aos seis me-
ses e posteriormente a cada seis meses até os 90 meses, data em que as arvores do
experimento foram cortadas. Durante o experimento, em cada unidade amostral, foram
medidas as variaveis circunferéncia a altura do peito (CAP) e altura da arvore (H). No en-
tanto, a medicao da variavel CAP teve inicio a partir dos 12 meses. Isso se deve ao fato de
que antes disso as arvores ainda nao atingiram uma altrura minima de 1,30 m. As CAP’s
foram obtidos com fita métrica, com precisdo de décimos de centimetros e, posteriormente,
transformados para diametro a altura do peito (DAP = CAP/m). Para a medigao da altura,

utilizou-se um hipsémetro com uma precisao de décimos de metro.
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3.2 Analise Estatistica

Antes do ajuste das distribuicdes diamétricas, dos modelos volumétricos e de cresci-
mento, com a finalidade de constatar ou ndo diferencas volumétricas significativas entre os
tratamentos, realizou-se o teste Scott-Knott (Scott e Knott, 1974). Os detalhes dos resulta-
dos do teste podem ser visto em Rocha (2012). De acordo com os resultados encontrados,
foi possivel dividir os clones de Eucalyptus em trés diferentes grupos. Desta forma, todas
as analises realizadas nesta tese respeitaram a formacao desses grupos. Na Tabela 3.2

observa-se a distribuicdo dos tratamentos por grupo apés aplicacao do teste.

Tabela 3.2: Agrupamento dos tratamentos ap6s aplicagao do teste Scott-Knott.
Grupo Tratamentos

I 1,2,3,4,5,6,8,9,10, 12,13, 14, 15
Il 7
1l 11

Inicialmente, com o objetivo de compreender melhor o conjunto de dados, realizou-se

um estudo descritivo da taxa de mortalidade, DAP, altura e volume.

Antes de iniciar o ajuste das distribuicdes diamétricas, para se ter uma ideia da assi-

metria e outliers da variavel DAP, foi apresentado o box-plot.

Para gerar as prognoses diamétricas foi necessario conhecer a estrutura de frequén-
cia por classe de diametro, em funcao do tempo. Desta forma, para todas as idades
foram ajustadas as seguintes distribuicées de probabilidade: Normal, Log-normal, Weibull
e Gama. Os parametros das fdp foram estimados a partir do método de maxima verossimi-
lhanca. Apos o ajuste das distribuicdes adotadas, foram construidos os histogramas com

as respectivas curvas das distribuicdes de probabilidade.

As funcgdes foram processadas e ajustadas utilizando o programa SAS, pelo procedi-
mento CAPABILITY (Proc Capability). A Proc Capability € um componente do SAS que
apresenta como recurso uma variedade de analises e recursos estatisticos, dentre elas,
os ajustes de fungdes de distribuicao de frequéncia e testes de aderéncia. Utilizou-se o
teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov, em cada tempo estudado, para determinar a

distribuicdo de probabilidade que melhor representa a distribuicao diamétrica.

Por fim, ap6s a obtencao da fdp para cada tempo estudado e as respectivas estimativas

dos parametros, € possivel gerar as prognoses para o regime de manejo do povoamento
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de Eucalyptus spp. Essas estimativas sao calculadas resolvendo a integral descrita na

formula (2.3) para as fdp selecionadas pelo critério adotado.

Posteriormente, para obter as equagdes volumétricas, foi necessario determinar o vo-
lume individual das arvores. No periodo de 12 aos 84 meses utilizou-se o fator de forma
para determinar o volume individual das arvores. Na ultima medicdo, época em que as

arvores foram cortadas, foi utilizado a formula de Smalian.

Na pratica, em geral, ajustam-se os modelos volumétricos normal no lineares supondo
erros multiplicativos. A justificativa para esse procedimento é o fato do modelo ser linea-
rizavel quando os erros sao multiplicativos. Para os modelos volumétricos de Shumacher
e Hall e de Spurr foi considerado erros aditivos e o ajuste procedeu de forma nao linear.
Desta forma, para estimar o volume dos Eucalyptus, por exemplo, a partir do modelo de

Schumacher e Hall por meio dos modelos simétricos, temos que:

o() = BoDARH/Z, (3.1)

em que U é a média de Vi, Bo, B1 € B2 sdo parametros a serem estimados. Os mode-
los foram ajustados supondo diferentes distribuicbes simétricas para os erros, tais como:
Normal, t de Student, Exponencial Poténcia e Logistica Il. Os parametros T e v das dis-
tribuicdes Exponencial Poténcia e t de Student, respectivamente, foram estimados através

da verossimilhanga perfilada.

A funcao densidade de probababilidade de y; é definida por,

1

em que U= % e a fungdo geradora de densidade g(u) pode assumir diversas formas.

Para a distribuigdo Normal, g(u) é definido por:

G(U) = —=ep(~u/2). (3.9

Assim, a log-verossimilhanga do modelo é dada por:

(1, @) = ~ 5 NP n(u/2) (3.4)

em que U= %, y é o volume da arvore, u = BoDAPPtHP2 e ¢ o parametro de escala.
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Desta forma, a log-verossimilhanga é dada por:

(3.5)

(y — BoDAPPiHFz)2
2¢ '

n
l(y;u,m)z—élnw—n[

Assim, por meio de métodos iterativos é possivel obter a estimativa de o, B1, B> €
¢@. Desta forma, é possivel ajustar os modelos volumétricos e modelos de crescimento
associados as distribuigdes simétricas. Para esses ajustes, o [(y; U, @) e 4 e assumird
diferentes formas de acordo com o modelo e a distribuicdo simétrica selecionada. Para

maiores detalhes consultar o apéndice desta tese.

No ajuste dos modelos volumétricos, utilizou-se como padréao o modelo de Schumacher

e Hall e 0 modelo de Spurr associados a distribuicao Normal.

Apés a determinagéo das equagdes volumétricas, foram calculados o volume por hec-

tare (vol /ha) e o incremento médio anual (IMA).

Apés o ajuste dos modelos volumétricos associados as distribuigcdes simétricas, reali-
zou-se o ajuste dos modelos de crescimento. No entanto, os modelos de crescimento, em
geral, utilizam apenas o tempo como variavel dependente. Assim, devido a esse fato, as
estimativas desses modelos ficam distorcidas. Essa distorgdo aumenta quanto maior for
a variabilidade da variavel resposta. Desta forma, dada a dindmica com que os modelos
estatisticos vém sendo aplicado nas pesquisas, gerando novos modelos para situacdes
gerais e especificas, novos estudos nas areas de ciéncias florestais sdo altamente justifi-

caveis.

Desta forma, nesta tese se propde novas formulagdes matematicas com o objetivo de
obter equacdes de crescimento mais precisas e eficientes nas estimativas de volume em

arvores de Eucalyptus spp. na regiao da Chapada do Araripe-PE.

3.2.1 Modelo de Schumacher e Hall Modificado |

O primeiro modelo proposto é uma extensao do modelo de Schumacher e Hall. A ideia
foi incorporar a variavel tempo ao modelo. Desta forma, sera possivel avaliar o volume das

arvores ao longo do tempo. O modelo citado é expresso por:

Vij = BoDAPTH 1 &), (3.6)

em que Vjj € o volume da i-ésima arvore na j-ésima medig&o, DAR; € o didmetro a altura do
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peito da i-ésima arvore na j-ésima medi¢éo, Hjj € a altura total da i-ésima arvore na j-ésima
medi¢ao, tjj € a idade da i-ésima arvore na j-ésima medigao, [, B1, B2 e B3 parametros do

modelo e &jj o erro associado da i-ésima arvore na j-ésima medigao.

3.2.2 Modelo de Schumacher e Hall Modificado Il

O segundo modelo proposto também é uma extensdo do modelo de Schumacher e
Hall. Todavia, a ideia foi incorporar a variavel tempo no expoente da fungéo exponencial.

Assim, o modelo citado é expresso por:

Vij = BoDAP*H/2 exp Pt 1g5). (3.7)

Para efeito de comparacéo, utilizou-se o modelo de Chapman-Richards como padréao.
No entanto, com o objetivo de dar condi¢des de igualdade perante os modelos propostos,
a variavel DAP e altura foram incorporados ao termo assintético. Desta forma, o modelo

de Chapman-Richards passa a ser expresso por:

Vij = BoDARPHF2[1 — exp(—Bati} )] + &). (3.8)

Uma limitacao desses modelos é o fato de necessitarem do didmetro e altura da arvore
na estimativa do volume em um tempo futuro. No entanto, existe na literatura florestal me-
todologias para se corrigir tal limitacao. Clutter et al. (1983) considera métodos para obter
previsoes de produgdes futuras. Aborda-se a seguir, uma das alternativas de aproximagoes

para previsoes futuras.

Considere a equagao para volume de pinheiros desenvolvida por Bennet (1970):

A

In(V) = 5,98812— 121 713/S— 19,758/A+0,89683Ir(B), (3.9)

em que V é o volume da arvore, Sé o indice de sitio, A é a idade da arvore e B é a area

basal. Essa equacao de produgao é baseada no modelo de Schumacher (1939).

Quando valores atuais de idade, indice de sitio e area basal sdo usados nesta equacgéo,
uma estimativa do volume atual da arvore é obtida. Se o volume em alguma projecao
futura da idade é desejado, ele pode ser estimado resolvendo a equacado para valores
apropriados para o indice de sitio, a idade futura e area basal predita na idade projetada.

Valores apropriados para as duas primeiras variaveis sdo mais simples de serem obtidas.
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Portanto, o problema consiste basicamente em obter uma projecao futura para a variavel

area basal. A equacgao dada por Bennet (1970) é expressa por:

In(By) = (%) In(By) +5, 1649(1—%), (3.10)

2 2

em que A é a idade atual, Ay é a idade projetada, B; é a area basal atual e B é a area

basal estimada na idade projetada.

Resolvendo a equacado 3.10 obtem-se uma projecao futura para a area basal. Desta
forma, substituindo o valor projetado da areal basal na equacédo 3.9 € obtido o volume

projetado.

Baseado nessa aproximacdo, propomos a seguir um modelo para estimar o DAP e
altura (H) com o objetivo de projetar o volume em uma idade futura. Para tal finalidade, o

modelo de crescimento de Chapman-Richards é considerado

Yij = Bo[1—exp(—Butij)]P2 + &, (3.11)

em que y é o DAP ou altura, t é a idade projetada, [y, B1 € B> parametros do modelo e € 0
erro associado.

Para obter o DAP e altura estimada na idade projetada é necessario obter uma equacgao
para a variavel DAP e uma para a variavel altura. Posteriormente, com as estimativas do
DAP e altura, a solucéo é obtida para os modelos 3.6 e 3.7, projetando assim o volume na

idade futura.

Uma vez que o desenvolvimento de novos modelos tem tido avangos consideraveis nas
ciéncias florestais, a expectativa € que esses modelos gerem estimativas mais precisas
e, a0 mesmo tempo, fornegcam uma ferramenta de avaliagcdo a mais no planejamento do

manejo florestal sustentado.

O ajuste desses modelos ocorre de forma similar aos modelos volumeétricos. Esses
modelos foram ajustados a partir do programa SAS, pelo procedimento Proc NLP. Este
procedimento oferece um conjunto de técnicas de otimizagdo para minimizar ou maximizar
uma fungao continua nao linear. Para gerar as estimativas dos parametros para os mode-
los simétricos nao lineares, por este procedimento, é necessario determinar a fungao de

maxima verossimilhanga da distribuigao simétrica adotada.

Apés a selecao dos modelos de crescimento, um gréfico de linha foi construido levando
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em consideragao a curva media dos volumes real e ajustado.

Procedimentos de identificacdo e comparagcdo de modelos tém sido propostos na lite-
ratura. Uma das estatisticas mais utilizadas para comparar o ajuste de modelos é o erro

percentual absoluto médio (EPAM). Essa estatistica é definida pela seguinte expressao:

100 2

Vi — Vi
EPAM (%) = — Zl
n .
£

3.12
Vi | (3.12)

em que n é o numero de observacoes, y; o valor observado e ¥ o valor estimado.

Ap6és o calculo do erro percentual absoluto médio, um ranqueamento entre os modelos

foi realizado.

Apos a selegao da equagao, de acordo com o critério estabelecido anteriormente, uma
andlise dos residuos percentuais foi realizada com o intuito de validar o modelo. Usando o
grafico do residuo percentual é possivel observar quanto as estimativas do modelo adotado
se distanciam do valor real, em percentual. Os residuos percentuais sdo calculados a partir

da seguinte expresséo

E% = (u> , (3.13)

Yi

em que y; é o valor observado e ¥ o valor estimado.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Grupo |

Inicialmente, foi realizado um estudo descritivo com o objetivo de compreender melhor

o comportamento dos clones de Eucalyptus spp. adotados no experimento.
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Na Tabela 4.1 observa-se a taxa de mortalidade em cada clone de Eucalyptus spp.
estudado. Para o grupo |, o niUmero total de arvores sobreviventes no experimento foi de
1028 arvores. Destaca-se, com uma baixa taxa de mortalidade, os clones correspondentes
aos tratamentos 2, 9 e 10. Entretanto, os tratamentos 12 e 15 obtiverem taxas de mortali-
dade superior a 50 %, inviabilizando economicamente a utilizagdo desses tratamentos na
regido. Essa taxa elevada deve-se, principalmente, a um ataque de formiga ocorrido nos

respectivos tratamentos.

Tabela 4.1: Taxa de mortalidade dos clones de Eucalyptus spp. por tratamento (Grupo ).
Tratamento Taxa de mortalidade (%)

01 12
02 2
03 19
04 12
05 31
06 18
08 21
09

10

12 57
13 22
14 15

15 51
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Na Tabela 4.2 observa-se a média e o coeficiente de variagao (CV) para as variaveis
DAP (cm), altura (m) e volume (m°). Na medicdo realizada aos 12 meses as arvores
apresentaram um DAP médio de 3,9 cm, uma altura média de 4,3 m e um volume médio
de 0,003 m3. O experimento foi finalizado aos 90 meses, periodo em que as arvores
apresentaram um DAP médio de 12,3 cm, uma altura média de 15,7 m e um volume médio
de 0,092 m?. Aos 12 meses foi 0 periodo em que ocorreu a maior variabilidade relativa nas
trés variaves analisadas. A variavel DAP obteve um coeficiente de variagcdo, na maior parte
do tempo, em torno de 17 %. A variavel altura apresentou menor variabilidade, dentre as
trés variaves estudadas. Nesta variavel, o coeficiente de variagdo teve uma tendéncia de
reducao ao longo do tempo, finalizando o estudo com um CV em torno de 10 %. A variavel
volume apresentou uma elevada variabilidade relativa, chegando a obter um CV, aos 12
meses, superior a 50% Durante todo o periodo analisado, essa variavel apresentou CV

superior a 36% certamente, devido as diferentes taxas de crescimento entre os clones.

Tabela 4.2: Estatistica descritiva do DAP, altura e volume dos clones de Eucalyptus spp.,

nas diferentes idades (Grupo I).
Tempo DAP (cm) Altura (m) Volume ()

Medidas

(meses) Média CV Média CV Média CV
01 12 39 199 43 18,0 0,008 51,5
02 18 57 16,8 6,6 14,6 0,008 40,0
03 24 72 156 84 12,9 0,017 36,9
04 30 82 154 9,7 122 0,025 38,1
05 36 89 169 104 11,8 0,032 42,1
06 42 9,3 17,4 111 11,6 0,037 44,0
07 48 9,6 17,4 116 11,6 0,042 44,0
08 54 9,9 17,5 12,2 11,7 0,047 441
09 60 10,2 17,3 12,7 11,3 0,052 43,2
10 66 10,4 17,2 13,3 10,9 0,056 42,7
11 72 106 174 13,9 10,4 0,061 428
12 78 11,0 17,5 146 10,1 0,069 42,7
13 84 11,6 176 151 10,3 0,080 42,8

14 90 12,3 18,1 15,7 10,1 0,092 43,3
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4.1.1 Distribuicao Diamétrica

Observa-se na Figura 4.1 o box-plot da variavel DAP no periodo de 12 meses até os
90 meses. Dentre as 1028 arvores, o menor DAP foi de 0,64cm, aos 12 meses, e 0 maior
DAP foi de 22,7 cm, aos 90 meses. Observa-se também um crescimento mais acentuado
durante os primeiros 36 meses. E possivel notar, ainda, a partir dos 36 meses algumas
observagdes extremas, ou seja, algumas arvores comecam a ter um crescimento mais
acentuado que outras. Esse comportamento repete-se até o fim do estudo. Observa-se
também uma certa simetria até os 30 meses, comportamente que néo se repete a partir

dos 36 meses.

20
|

DAP (cm)
10
!
o
1]
(1]
1}

Tempo (meses)

Figura 4.1: Evolugao do DAP, nas diferentes idades dos tratamentos (Grupo I).

Na selecédo da melhor equacéo de probabilidade para a determinagao da distribuicao
de frequéncia por classe de didmetro, nas diferentes idades do tratamento, foi utilizado o

teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov (KS).
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Na Tabela 4.3 é possivel observar o valor da estatistica do teste KS ao longo do tempo.
A distribuicdo Weibull melhor representou os dados nos meses 12 e 18. A distribuicdo Nor-
mal e Gama foram as mais apropriadas, respectivamente, aos 24 e 30 meses. A distribui-
¢ao Log-normal representou a distribuicdo diamétrica na maior parte do periodo avaliado,

ou seja, foi a distribuicao mais apropriada dos 36 aos 90 meses.

Tabela 4.3: Selecao das equacdes de probabilidade de acordo com o teste KS (Grupo ).

Tempo Distribuicdes Distribuicéao

(meses) Normal Log-normal Weibull Gama Selecionada
12 0,059 0,103 0,058 0,089 Weibull
18 0,075 0,109 0,052 0,098 Weibull
24 0,067 0,100 0,071 0,089 Normal
30 0,076 0,064 0,088 0,059 Gama
36 0,102 0,069 0,097 0,079 Log-normal
42 0,106 0,070 0,092 0,082 Log-normal
48 0,106 0,070 0,091 0,082 Log-normal
54 0,116 0,080 0,092 0,092 Log-normal
60 0,114 0,078 0,093 0,090 Log-normal
66 0,114 0,078 0,093 0,090 Log-normal
72 0,114 0,078 0,099 0,091 Log-normal
78 0,124 0,087 0,104 0,099 Log-normal
84 0,114 0,077 0,101 0,089 Log-normal
90 0,100 0,063 0,081 0,076 Log-normal

Na Tabela 4.4 observa-se as estimativas dos parametros, por meio do método de ma-

xima verossimilhanca, das distribui¢cdes selecionadas pelo teste de aderéncia KS.
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Tabela 4.4: Estimativas dos parametros das distribuicdes diamétricas selecionadas, nas

diferentes idades (Grupo ).

Tempo coeficientes
Distribuigcéo - — — <
(meses) o () a B
12 Weibull 3,92 398 0,25 5,27
18 Weibull 5,71 5,08 1,02 5,58
24 Normal 717 1,12 - -
30 Gama 8,17 1,25 4242 0,19
36 Log-normal 8,87 1,50 - -
42 Log-normal 9,26 1,54 - -
48 Log-normal 9,64 1,60 - -
54 Log-normal 9,92 1,64 — —
60 Log-normal 10,20 1,57 - -
66 Log-normal 10,37 1,69 - -
72 Log-normal 10,64 1,74 - —
78 Log-normal 10,96 1,80 - -
84 Log-normal 11,62 1,92 - —
90 Log-normal 12,27 2,09 - -

Nas Figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 é possivel observar os graficos das distribuicées

dos diametros e as respectivas curvas das distribuicoes Normal, Weibull, Log-normal e

Gama nas diferentes idades, possibilitando observar o comportamento de cada fungao em

relacdo as idades estudadas, e de como ocorrem as distribuicbes das arvores de acordo

com as classes diamétricas, confirmando os resultados encontrados no teste de aderéncia.
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30, 36 e 42 meses (Grupo I).
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Figura 4.5: Distribuicdes diamétricas e as curvas das distribuigdes ajustadas, nas idades
66, 72 e 78 meses (Grupo ).
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4.1.2 Modelos Volumétricos

Apébs determinacao da distribuicao de frequéncia por classe diamétrica dos clone de
Eucalyptus spp. ao longo do tempo, procedeu-se com os ajustes dos modelos volumétri-

Cos.

Na Tabela 4.5 observa-se as estimativas dos parametros e os erros padrées dos mo-

delos volumétricos associados as distribuicdes simétricas.

Tabela 4.5: Estimativas dos parametros dos modelos volumétricos (Grupo ).

Modelos Distribuicdes Bo [§1 [§2
313,604341 1,879068  0,963802
Normal
(6,728354) (0,004099) (0,005499)
Schumacher
. 196,750873 1,842815  1,109920
® (1,608249) (0,001991) (0,002023)
e
Exponencial 146,864029 1,781028  1,169438
Hall Poténcia (T=0,8) (1,519225) (0,002598) (0,002610)
a
264,119258 1,891847  1,039026
Logistica Il
(1,920097) (0,001968) (0,002032)
337,574190  0,945294 -
Normal
(0,648411) (0,001185) -
. 357,294313 0,976652 -
S 3 (0,487526) (0,000728) -
urr
P Exponencial 354,781234 0,974185 -
Poténcia (T =0,8) (0,578957) (0,000879) -
o 353,897746  0,971304 -
Logistica Il
(0,529272) (0,000834) -
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Para selecionar o modelo que melhor se ajustou aos dados, utilizou-se o critério EPAM
(Tabela 4.6). O modelo que obteve o melhor resultado, pelo critério EPAM, foi o modelo
de Schumacher e Hall associado a distribuicdo t de Student com 3 graus de liberdade.
Observa-se que a distribuicdo t de Student com 3 graus de liberdade foi melhor nos dois
modelos avaliados. Um aspecto que merece destaque é o fato dos modelos com distri-
buicbes mais robustas se sairem melhores do que os modelos associados a distribuicao
Normal. Esses resultados ressaltam a importancia de novos estudos envolvendo essas

distribuicées na area florestal.

Tabela 4.6: Estatistica EPAM para selegao das equagoées (Grupo ).

Modelos Distribuicbes EPAM Ranqueamento
Schumacher Normal 3,25 7
t3 2,46 1
© Exponencial Poténcia (1 =0,8) 2,52 2
Hall Logistica Il 2,54 3
Normal 3,33 8
Spurr t3 2,60 4
Exponencial Poténcia (1 =0,8) 2,63 5
Logistica Il 2,71 6

Considerando que, em geral, 0 modelo normal é o mais utilizado em estudos flores-
tais, na Figura 4.7 observa-se o erro percentual versus o indice das observacdes para o
modelo de Schumacher e Hall associado a distribuicdo t de Student com 3 graus de li-
berdade, modelo com melhor resultado, e 0 modelo de Schumacher e Hall e 0 modelo
de Spurr associados a distribuicdo Normal, como testemunha. Verifica-se que no modelo
de Schumacher e Hall associado a distribuicdo t de Student com 3 graus de liberdade os
erros percentuais estdo mais préximos de zero e melhores distribuidos, validando assim
o modelo selecionado. Observa-se também que os modelos adotados como testemunha

estédo subestimando o volume das arvores nas primeiras medicoes.
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Figura 4.7: Erro percentual dos modelos de Schumacher e Hall associado a distribui¢cdo
t de Student com 3 graus de liberdade (a), Schumacher e Hall associado a distribuicao

Normal (b) e Spurr associado a distribuicdo Normal (c) (Grupo ).
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Desta forma, a equacéo final para estimar o volume dos clone de Eucalyptus spp. é
dada por:

Vi = 0,19675087RAP 842813, 110992 (4.1)

em que V; é o volume estimado da i-ésima arvore, em m?, DAR é o diametro da i-ésima

arvore, em metros, e Hj é a altura da i-ésima arvore, em metros.

Na Tabela 4.7 observa-se volume real e projetado, em m3/ha, bem como o incremento
médio anual (IMA) observado e estimado, em m?/ha/ano. Os volumes estimados corres-
pondem aos modelos de Schumacher e Hall associado a distribuigéo t de Student com 3
graus de liberdade (modelo 1), Schumacher e Hall associado a distribuicdo Normal (mo-

delo 2) e Spurr associado a distribuicdo Normal (modelo 3).

O valor registrado para o volume real (121,54 m3/ha) esta de acordo com os valores
encontrados por Oliveira et al. (2009), em plantios de Eucalyptus nos estados de Minas
Gerais e Bahia, variando entre 80,36 a 139,97 m3/ha, e por Oliveira et al. (1998), que
encontraram em estudo realizado com Eucalyptus no Cerrado uma producéo de 123,37
m>/ha. O IMA no Polo Gesseiro do Araripe foi de 16,20 m*/ha/ano, resultado préximo
aos registrados por Soares et al. (2009) em plantios de hibridos de Eucalyptus sp., no
municipio de Monte Dourado, no estado do Para, o que pode ser considerado bastante
animador uma vez que na regiao do Para a precipitacao ultrapassa 2.000 mm ao ano,

bastante diferente do cenario que ocorre na area em que foi realizado este estudo.

Outro aspecto importante observado na Tabela 4.7 € o volume estimado para os trés
modelos selecionados. No modelo 1, modelo com melhor ajuste, o volume estimado
(m3/ha) esta muito proximo ao real, ou seja, observou-se um erro de estimativa de aproxi-

madamente 1%. Observa-se também que os trés modelos estdo subestimando o volume.

Tabela 4.7: Volume (m?/ha) e IMA (m*/ha/ano) reais e estimados (Grupo ).
Vol Real Vol Estimado IMA Real IMA Estimado

Modelos

(m*/ha) (m*/ha) (m*/ha/ano)  (m3/ha/ano)
Modelo 1 120,33 16,04
Modelo2 121,54 118,74 16,20 15,83

Modelo 3 118,60 15,81
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4.1.3 Modelos de Crescimento

Uma vez que o estudo do crescimento presente e futuro é fundamental no manejo
florestal sustentavel, observa-se na Tabela 4.8 as estimativas dos parametros e os erros

padrdes dos modelos de crescimento em volume associados as distribuigcbes simétricas.

Tabela 4.8: Estimativas dos parametros dos modelos de crescimento em volume (Grupo |).

Modelos Distribuicoes Bo [§1 B} [§3 [§4
N | 340,851143  1,826564 0,907522 0,028176 0,252453
orma
ch (5,821502)  (0,003354) (0,004998) (0,002732) (0,025654)
apman
P ¢ 247,216439 1,872602 1,051395 0,031669 0,046664
3 (3,102554) (0,002348) (0,004076) (0,008180) (0,017144)
Exponencial 169,444838 1,804870 1,135915 0,112776 0,131686
Richard Poténcia (1=0,8) (2,845874) (0,003643) (0,004072) (0,022429) (0,053534)
ichards
Logistica Il 143,472134  1,774788 1,174429 0,186367 0,283666
ogistica
g (2,258433) (0,003394) (0,003828) (0,053430) (0,029514)
N | 286,204052 1,884673 0,784636 0,137711 -
orma
(5,844779) (0,003850) (0,006910) (0,003558) -
Modelo de
¢ 274,017932  1,909854 0,963696 0,048015 -
3 (1,595808) (0,001635) (0,003682) (0,002137) -
Schumacher e Hall
Exponencial 196,551064  1,841319 1,040666 0,043029 -
B Poténcia (1=0,8) (1,515928) (0,002062) (0,004729) (0,002805) -
modificado |
o 284,045828 1,910521 0,925296 0,064878 -
Logistica Il
(4,273898) (0,003129) (0,005238) (0,002468) -
N | 423,198276  1,883379 0,795449 -0,002238 -
orma
(9,150349) (0,003860) (0,006796) (0,000059) -
Modelo de
¢ 338,221151 1,924021 0,952277 -0,000809 -
3 (5,001611)  (0,001461) (0,001823) (0,000032) -
Schumacher e Hall )
Exponencial 300,097314  1,895544 0,969969 -0,000943 -
" Poténcia (1 =0,8) (5,776136) (0,003651) (0,005634) (0,000048) -
modificado Il
o 346,612835 1,914162 0,928222 -0,001058 -
Logistica Il
(6,116405) (0,003292) (0,005286) (0,000042) -
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De acordo com o critério EPAM, o modelo de Schumacher e Hall modificado | associ-
ado a distribuicdo t de Student com 3 graus de liberdade obteve os melhores resultados
entre todos 0os modelos avaliados (Tabela 4.9). Esse modelo obteve um erro percentual
absoluto médio de 2,43%, que representa uma redugado de quase 15% quando associado

a distribuicao Normal.

Tabela 4.9: Estatistica EPAM para sele¢ao das equacdes (Grupo I).

Modelos Distribuicoes EPAM Ranqueamento
Normal 4,91 12
Chapman
t3 4,36 9
Exponencial Poténcia (1 =0,8) 4,49 10
Richards
Logistica Il 4,62 11
Normal 2,84 7
Schumacher e Hall
t3 2,43 1
N Exponencial Poténcia (t =0,8) 2,44 2
modificado | ]
Logistica ll 2,49 3
Normal 3,44 8
Schumacher e Hall
t3 2,59 5
Exponencial Poténcia (T =0,8) 2,58 4
modificado Il
Logistica ll 2,69 6

Observa-se na Figura 4.8 o erro percentual versus o indice das observacgdes para
o modelo de Schumacher e Hall modificado | associado a distribuicdo t de Student com
3 graus de liberdade, modelo com melhor resultado, e 0 modelo de Chapman-Richards
associado a distribuigdo Normal, como testemunha. Verifica-se que no modelo de Schu-
macher e Hall modificado | associado a distribuicao t de Student com 3 graus de liberdade

0s erros percentuais estdo mais préximos de zero, validando assim o modelo selecionado.
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Figura 4.8: Erro percentual dos modelos de Schumacher e Hall modificado | associado a

distribuicdo t de Student com 3 graus de liberdade (a) e Chapman-Richards associado a

distribuicdo Normal (b) (Grupo ).
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Desta forma, a equacao final para estimar o crescimento em volume dos clone de

Eucalyptus spp. é dada por:

Vij = 0,27401793RAR; 2090 H 903094046015 (4.2)

em que Vjj € o volume estimado da i-ésima arvore na j-ésima medigio, em me, DAR; é o
didmetro a altura do peito da i-ésima arvore na j-ésima medi¢cdo, em metros, Hjj € a altura
total da i-ésima arvore na j-ésima medi¢do, em metros, e tjj € a idade da i-ésima arvore na

j-ésima medi¢do, em meses.

Observa-se na Figura 4.9 a curva do volume médio observado (mP) e as curvas médias
ajustadas (m3) dos modelos de Schumacher e Hall modificado | associado a distribuicao t
de Student com 3 graus de liberdade (modelo 1) e Chapman-Richards associado a distri-
buicdo Normal (modelo 2). E possivel visualizar que ambos os modelos apresentaram, em
média, 6timas estimativas. As arvores voltaram a ter um crescimento mais acentuado nos

ultimos meses devido a um longo periodo de chuva, fato atipico na regiao.
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Figura 4.9: Evolucao do crescimento médio em volume ao longo do tempo (Grupo |).
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4.2 Grupoll

No grupo I, que corresponde ao tratamento 7, o numero total de arvores sobreviventes

no experimento foi de 89 arvores, que corresponde a uma taxa de mortalidade de 11%.

Na Tabela 4.10 observa-se a média e o coeficiente de variagao (CV) para as variaveis
DAP (cm), altura (m) e volume (m°). Na medicdo realizada aos 12 meses as arvores
apresentaram um DAP médio de 4,2 cm, uma altura média de 4,2 m e um volume médio
de 0,003 m3. O experimento foi finalizado aos 90 meses, periodo em que as arvores
apresentaram um DAP médio de 15,1 cm, uma altura média de 17,6 m e um volume médio
de 0,150 m>. Observa-se uma maior variabilidade relativa na variavel volume, com minima
de 25,9% e maxima de 64,5% A variavel altura apresentou menor variabilidade, dentre as

trés variaves estudadas.

Tabela 4.10: Estatistica descritiva do DAP, altura e volume dos clones de Eucalyptus spp.,

nas diferentes idades (Grupo II).
Tempo DAP (cm) Altura (m) Volume ()

Medidas

(meses) Média CV Média CV Média CV
01 12 4.2 19,6 4,2 13,5 0,003 47,4
02 18 6,5 12,7 6,5 11,0 0,010 324
03 24 8,1 11,2 8,1 10,0 0,019 25,9
04 30 9,2 11,6 9,7 7,7 0,029 27,2
05 36 10,0 175 105 7,7 0,088 47,1
06 42 10,8 20,8 11,3 8,7 0,049 59,1
07 48 11,3 21,5 12,0 9,7 0,057 61,4
08 54 11,9 224 12,7 10,5 0,067 60,9
09 60 12,3 222 134 10,6 0,075 60,1
10 66 125 229 140 104 0,081 62,5
11 72 13,0 23,4 147 9,4 0,092 61,8
12 78 13,5 23,1 157 84 0,107 63,1
13 84 14,4 23,3 16,7 7,9 0,128 64,5

14 90 151 232 176 85 0,150 63,8
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4.2.1 Distribuicao Diamétrica

Observa-se na Figura 4.10 o box-plot da variavel DAP no periodo de 12 a 90 meses.
Dentre as 89 arvores, o menor DAP foi de 2,39 cm, aos 12 meses, e o maior DAP foi de
33,4 cm, aos 90 meses. Observa-se um crescimento mais acentuado durante os primeiros
36 meses. Outro aspecto importante € a presenga de observagdes extremas. Entre os 18
e 72 meses observa-se algumas arvores com o crescimento em didmetro bem abaixo das
demais. Comportamente analogo ocorre a partir dos 36 meses, em que um nimero maior

de arvores se destacam com um crescimento mais acentuado.
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Figura 4.10: Evolucao do DAP, nas diferentes idades dos tratamentos (Grupo Il).
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Na Tabela 4.11 € possivel observar o valor da estatistica KS no periodo avaliado. Aos

12 meses, a funcao que melhor representou a distribuicao diamétrica foi a Weibull. A distri-

buicdo Gama mostrou-se mais adequada aos 18 meses. Nos meses 24 e 30 a distribuicao

Normal foi a mais adequada. A distribuicdo Log-normal foi a mais adequada na maior parte

do periodo analisado, ou seja, dos 36 aos 90 meses. Esses resultados sdo bem similares

aos encontrados no Grupo .

Tabela 4.11: Selecdo das equacgdes de probabilidade de acordo com o teste KS (Grupo II).

Tempo Distribuicdes Distribuicao
(meses) Normal Log-normal Weibull Gama Selecionada
12 0,109 0,145 0,108 0,134 Weibull
18 0,079 0,077 0,095 0,069 Gama
24 0,085 0,104 0,101 0,096 Normal
30 0,058 0,075 0,073 0,066 Normal
36 0,168 0,134 0,173 0,143 Log-normal
42 0,203 0,159 0,209 0,170 Log-normal
48 0,193 0,149 0,198 0,159 Log-normal
54 0,173 0,128 0,171 0,140 Log-normal
60 0,155 0,112 0,154 0,123 Log-normal
66 0,156 0,110 0,160 0,122 Log-normal
72 0,142 0,095 0,157 0,108 Log-normal
78 0,135 0,095 0,140 0,108 Log-normal
84 0,167 0,113 0,151 0,130 Log-normal
90 0,165 0,118 0,147 0,134 Log-normal

Na Tabela 4.12 observa-se as estimativas dos parametros das distribui¢cdes seleciona-

das. A distribuicao Weibull foi a mais apropriada aos 12 meses, a distribuicdo Gama aos

18 meses, a distribuicdo Normal aos 24 e 30 meses e a Log-normal dos 36 aos 90 meses.



4.2 Grupo Il

66

Tabela 4.12: Estimativas dos parametros das distribuicdes diamétricas selecionadas, nas

diferentes idades (Grupo l).

Tempo coeficientes
Distribuigcéo - — — <
(meses) o () a B
12 Weibull 420 2,78 1,70 3,40
18 Gama 6,53 0,84 60,76 0,11
24 Normal 8,09 0,91 - -
30 Normal 9,17 1,07 - -
36 Log-normal 9,97 1,64 - -
42 Log-normal 10,79 2,00 - -
48 Log-normal 11,32 2,17 - —
54 Log-normal 11,87 2,41 - -
60 Log-normal 12,26 2,49 - —
66 Log-normal 12,51 2,58 - -
72 Log-normal 12,99 2,76 - -
78 Log-normal 13,52 2,73 — —
84 Log-normal 14,35 2,87 - -
90 Log-normal 15,13 3,06 - -

Nas Figuras 4.11, 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15 é possivel observar os graficos das distribui-

coes dos diametros e as respectivas curvas das distribuicdes Normal, Weibull, Log-normal

e Gama nas diferentes idades.
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4.2.2 Modelos Volumétricos

Na Tabela 4.13 observa-se as estimativas dos parametros e os erros padrées dos

modelos volumétricos associados as distribuicdes simétricas.

Tabela 4.13: Estimativas dos parametros dos modelos volumétricos (Grupo II).

Modelos Distribuicdes Bo B1 B
361,484350 2,030564 1,007288
Normal
(6,497127) (0,002517) (0,005656)
Schumacher
. 338,288301 2,021361 1,029773
3
(5,900696) (0,002686) (0,005290)
e
Exponencial 394,509999 2,041330  0,982005
Hall Poténcia (1=0,8) (8,334212) (0,003241) (0,006675)
a
. 352,173370 2,027049 1,016444
Logistica Il
(7,725740) (0,002598) (0,005985)
353,351929 1,014344 -
Normal
(0,379776) (0,001019) -
) 356,986308 1,013394 -
3
S (0,487526) (0,001005) -
urr
P Exponencial 354,992343 1,014583 -
Poténcia (1 =0,8) (0,678666) (0,001441) —
. 355,087419 1,013887 -
Logistica Il
(0,423273) (0,000984) -
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O modelo que obteve o melhor resultado, de acordo com o critério EPAM, foi o modelo
de Schumacher e Hall associado a distribuicdo Exponencial Poténcia (1 = 0,8) (Tabela
4.14). Esse modelo apresentou um erro percentual absoluto médio de 3,11%, aproxima-
damente 4% inferior quando comparado com o mesmo modelo associado a distribuicdo

Normal.

Tabela 4.14: Estatistica EPAM para seleg¢do das equacgoes (Grupo Il).

Modelos Distribuigbes EPAM Ranqueamento
Schumacher Normal 3,25 2
t3 3,35 8
© Exponencial Poténcia (r =0,8) 3,11 1
Hall Logistica Il 3,29 5
Normal 3,31 7
Spurr t3 3,26 3
Exponencial Poténcia (1 =0,8) 3,29 5
Logistica Il 3,27 4

Na Figura 4.16 observa-se o erro percentual versus o indice das observagdes para o
modelo de Schumacher e Hall associado a distribuicao Exponencial Poténcia (1 = 0, 8),
modelo com melhor resultado, e 0 modelo de Schumacher e Hall e o modelo de Spurr
associados a distribuicdo Normal, como testemunha. Em geral, os modelos apresenta-
ram boas estimativas, com destaque para o modelo de Schumacher e Hall associado a
distribuigao Exponencial Poténcia com erros percentuais maximo de 7% em todas as es-
timativas. E possivel observar que os trés modelos estdo superestimando o volume das
arvores no inicio do experimento. No entanto, esse comportamente € minimizado no mo-

delo de Schumacher e Hall associado a distribuicao Exponencial Poténcia (T = 0, 8).
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Figura 4.16: Erro percentual dos modelos de Schumacher e Hall associado a distribui¢cdo
Exponencial Poténcia (1 =0, 8) (a), Schumacher e Hall associado a distribuicdo Normal (b)

e Spurr associado a distribuicao Normal (c) (Grupo Il).
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Assim, a equagcao final para estimar o volume dos clone de Eucalyptus spp. é expressa

por:

Vi = 0,394509999AP> 041330982005 (4.3)

Na Tabela 4.15 observa-se o volume real e projetado, em m?/ha/ano, bem como o in-
cremento médio anual (IMA) observado e estimado, em m?/ha/ano. Os volumes estimados
correspondem aos modelos de Schumacher e Hall associado a distribuicdo Exponencial
Poténcia (1 = 0,8) (modelo 1), Schumacher e Hall associado a distribuicao Normal (modelo

2) e Spurr associado a distribuicdo Normal (modelo 3).

De acordo com os valores observados, esse grupo apresentou valores bem superiores
aos encontrados por Oliveira et al. (2009), com um volume variando entre 80,36 a 139,97
r’r13/ha, e por Oliveira et al. (1998), que encontraram uma producdo de 123,37 m3/ha.
O IMA (29,68 m3/ha/ano) € similar ao encontrado por Almeida et al. (2004) em areas
experimentais com plantagdes de Eucalyptus, com valores de IMA variando entre 24 e 41

m®/ha/ano em duas regides no norte do Espirito Santo.

No modelo 1, modelo com melhor ajuste, o volume estimado (m3/ha) estd também
muito préximo ao real. Nesse modelo, observou-se um erro de estimativa inferior a 0,5%.

Neste grupo, os trés modelos ajustados estdo superestimando o volume n13/ha.

Tabela 4.15: Volume (m*/ha) e IMA (m®/ha/ano) reais e estimados (Grupo II).
Vol Real Vol Estimado IMA Real IMA Estimado

Modelos

(m*/ha) (m?/ha) (m?/ha/ano)  (m3/ha/ano)
Modelo 1 223,05 29,74
Modelo 2 222,57 224 .13 29,68 29,88

Modelo 3 224,35 29,91
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4.2.3 Modelos de Crescimento

Na Tabela 4.16 observa-se as estimativas dos parametros e os erros padrées dos

modelos volumétricos associados as distribuicdes simétricas.

Tabela 4.16: Estimativas dos parametros dos modelos de crescimento (Grupo Il).

Modelos Distribuicées Bo ,él [§2 ,ég [§4
N | 207,695252  2,030440 1,131660 0,001779  -0,099778
orma
ch (11,106401) (0,002356) (0,011983) (0,000507) (0,008426)
apman
P ) 300,001329  2,025247 1,070780 0,023200 -0,071067
’ (13,991238) (0,002927) (0,015550) (0,005580) 0,023869
Exponencial 200,001945  2,034224 1,159618 0,003176  -0,114334
Richard Poténcia (1 =0,8) (7,758364) (0,004500) (0,012603) (0,000429) (0,008455)
ichards
Logistica Il 117,946174  2,015549 1,295485 0,003446 -0,197464
ogistica
9 (8,977483)  (0,004415) (0,016142) (0,000963) (0,012602)
N | 384,269366  2,030343 1,134712  -0,096427
orma
(6,549684)  (0,002328) (0,010273) (0,006668)
Modelo de
; 358,077752  2,028521 1,148917 -0,088243
s (6,046875)  (0,002579) (0,010087) (0,006645)
Schumacher e Hall )
Exponencial 368,997328  2,032105 1,167971 -0,107022
N Poténcia (1 =0,8) (10,829865) (0,004539) (0,018550) (0,011105)
modificado |
o 367,082834  2,028463 1,144657  -0,092079
Logistica Il
(6,363800) (0,002749) (0,010452) (0,006557)
N | 280,558167  2,029777 1,142513 0,001624
orma
(6,605719)  (0,002311) (0,010354) (0,000107)
Modelo de
; 283,322511 2,027146 1,132071 0,001343
’ (6,073959)  (0,002636) (0,009662) (0,000114)
Schumacher e Hall )
Exponencial 299,989892  2,035672 1,119793 0,001522
- Poténcia (1 =0,8) (0,000026) (0,002159) (0,001568) (0,000047)
modificado
o 280,068669 2,027708 1,139747 0,001507
Logistica Il
(6,599642) (0,002468) (0,010268) (0,000108)
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O modelo de Chapman-Richards associado as distribuicées Normal e t de Student com
3 graus de liberdade obtiveram os melhores resultados, de acordo com o critério EPAM

(Tabela 4.17), ambos com um erro percentual absoluto médio de 3,24%.

Tabela 4.17: Estatistica EPAM para selecao das equacdes (Grupo II).

Modelos Distribuigbes EPAM Ranqueamento
Normal 3,24 1
Chapman
t3 3,24 1
_ Exponencial Poténcia (T =0,8) 3,36 5
Richards
Logistica Il 3,76 9
Normal 3,26 3
Schumacher e Hall
t3 3,41 6
N Exponencial Poténcia (1 =0,8) 3,43 7
modificado |
Logistica Il 3,34 4
Normal 3,87 11
Schumacher e Hall
t3 3,85 10
» Exponencial Poténcia (1 =0,8) 3,70 8
modificado Il
Logistica ll 3,87 11

Na Figura 4.17 observa-se o erro percentual versus o indice das observagdes para o0s
modelos de Chapman-Richards associado a distribuicdo t de Student com 3 graus de liber-
dade e associado a distribuicdo Normal, como testemunha. Observa-se que os modelos
estdo superestimando o volume das arvores no inicio do experimento. No entanto, esse
comportamente é minimizado no modelo de Chapman-Richards associado a distribuicao
t de Student com 3 graus de liberdade. Verifica-se também, neste modelo que, os erros

percentuais estdo mais concentrados e préximos de zero, validando assim o modelo.
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Figura 4.17: Erro percentual dos modelos de Chapman-Richards associado a distribui¢cdo

t de Student com 3 graus de liberdade (a) e associado a distribuigao Normal (b) (Grupo ).
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Desta forma, a equacao final para estimar o crescimento em volume dos clone de

Eucalyptus spp. é dada por:

Vij = 0,300001320AR7 22 H307078Y 1 — exp(—0,0232;;)) 0071067 (4.4)

Observa-se na Figura 4.18 a curva do volume médio observado (m?) e as curvas mé-
dias ajustadas (m*) dos modelos de Chapman-Richards associado a distribuicao t de Stu-
dent com 3 graus de liberdade (modelo 1) e Chapman-Richards associado a distribuicao
Normal (modelo 2). Observa-se que os dois modelos, em média, apresentaram ajustes

significativos. No entanto, o modelo 1 perde um pouco de precisao nas ultimas medicoes.
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Figura 4.18: Evolucao do crescimento médio em volume ao longo do tempo (Grupo II).
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4.3 Grupollll

No grupo lll, que corresponde ao tratamento 11, o nimero total de arvores sobrevi-
ventes no experimento foi de 72 arvores, que corresponde a uma taxa de mortalidade de
28%.

Na Tabela 4.18 observa-se a media e o coeficiente de variacado (CV) para as variaveis
DAP (cm), altura (m) e volume (m°). Na medicdo realizada aos 12 meses as arvores
apresentaram um DAP médio de 5,0 cm, uma altura média de 5,2 m e um volume médio de
0,005 m>. Aos 90 meses as arvores apresentaram um DAP médio de 14,6 cm, uma altura
média de 17,1 m e um volume médio de 0,143 m°. A maior variabilidade relativa ocorreu na
variavel volume, com percentuais acima de 30%, e a menor variabilidade relativa ocorreu

na variavel altura, com percentuais inferiores a 10% a partir dos 24 meses.

Tabela 4.18: Estatistica descritiva do DAP, altura e volume dos clones de Eucalyptus spp.,

nas diferentes idades (Grupo III).
Tempo DAP (cm) Altura (m) Volume ()

Medidas

(meses) Média CV Média CV Média CV
01 12 50 1983 52 17,0 0,005 41,2
02 18 6,7 176 79 10,6 0,014 355
03 24 85 150 9,7 9,6 0,026 30,3
04 30 95 162 108 89 0,037 33,6
05 36 104 19,7 116 8,9 0,048 417
06 42 11,0 222 12,3 8,9 0,057 48,8
07 48 11,5 229 128 9,0 0,066 50,5
08 54 11,8 23,1 133 93 0,073 51,9
09 60 12,2 228 139 9,0 0,081 51,8
10 66 12,4 23,0 145 93 0,087 52,7
11 72 12,7 23,0 15,2 9,3 0,095 51,7
12 78 13,0 23,1 16,0 9,8 0,106 51,9
13 84 13,8 23,7 16,6 8,7 0,124 531

14 90 14,6 246 17,1 9,1 0,143 545
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4.3.1 Distribuicao Diamétrica

Observa-se na Figura 4.19 o box-plot da variavel DAP no periodo de 12 a 90 meses.
Dentre as 72 arvores, o menor DAP foi de 2,1 cm, aos 12 meses, e o maior DAP foi de
24,7 cm, aos 90 meses. Observa-se também um crescimento mais acentuado durante os
primeiros 36 meses. Outro aspecto importante € a presenga de observagdes extremas.
Desde a primeira medicao da variavel DAP até os 72 meses observa-se algumas arvores
com o crescimento bem abaixo das demais. Comportamente analogo ocorre a partir dos
36 meses, em que um numero maior de arvores se destacam com um crescimento mais

acentuado.

15 20 25
|

DAP (cm)

10

Tempo (Meses)

Figura 4.19: Evolucao do DAP, nas diferentes idades dos tratamentos (Grupo ).
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Na Tabela 4.19 é possivel observar o valor da estatistica KS para o periodo analizado.
A distribuicao Weibull foi a mais adequada nas 4 primeiras medigcdes e aos 84 meses.
Aos 36 meses, a funcdo que melhor representou a distribuicdo diamétrica foi a Gama. A
distribuicdo Log-normal obteve o melhor resultado no periodo entre 42 e 78 meses e aos

90 meses. Esse resultado é similar ao encontrado nos grupos | e Il.

Tabela 4.19: Selecdo das equacdes de probabilidade de acordo com o teste KS (Grupo
).

Tempo Distribuicdes Distribuicao

(meses) Normal Log-normal Weibull Gama Selecionada
12 0,094 0,120 0,078 0,112 Weibull
18 0,088 0,115 0,069 0,106 Weibull
24 0,128 0,152 0,084 0,143 Weibull
30 0,154 0,197 0,116 0,182 Weibull
36 0,145 0,130 0,135 0,119 Gama
42 0,176 0,133 0,150 0,148 Log-normal
48 0,169 0,127 0,148 0,142 Log-normal
54 0,171 0,128 0,133 0,143 Log-normal
60 0,170 0,134 0,151 0,144 Log-normal
66 0,169 0,126 0,147 0,141 Log-normal
72 0,172 0,129 0,138 0,144 Log-normal
78 0,184 0,141 0,142 0,156 Log-normal
84 0,176 0,138 0,133 0,153 Weibull
90 0,192 0,149 0,150 0,165 Log-normal

Na Tabela 4.20 observa-se as estimativas dos parametros das distribuigcdes selecio-
nadas. A distribuicdo Weibull foi a mais apropriada aos 12, 18, 24, 30 e 84 meses, a

distribuigdo Gama aos 36 meses e a Log-normal dos 42 aos 78 meses e aos 90 meses.
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Tabela 4.20: Estimativas dos parametros das distribuicdes diamétricas selecionadas, nas

diferentes idades (Grupo llI).

Tempo coeficientes
Distribuicao — — — =

(meses) o o a B
12 Weibull 518 493 0,55 7,55
18 Weibull 7,09 516 229 6,48
24 Weibull 8,76 9,73 -0,58 12,67
30 Weibull 9,51 14,72 -465 11,21
36 Gama 10,39 2,02 26,50 0,39
42 Log-normal 10,96 2,38 - -
48 Log-normal 11,50 2,57 - -
54 Log-normal 11,84 2,68 — -
60 Log-normal 12,19 2,73 - -
66 Log-normal 12,40 2,77 - -
72 Log-normal 12,72 2,85 - -
78 Log-normal 13,03 2,94 — -
84 Weibull 13,82 6,84 6,96 2,11
90 Log-normal 14,61 3,51 - -

Nas Figuras 4.20, 4.21, 4.22, 4.23 e 4.24 é possivel observar os graficos das distribui-

coes dos diametros e as respectivas curvas das distribuicdes Normal, Weibull, Log-normal

e Gama nas diferentes idades.
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Figura 4.20: Distribuicbes diamétricas e as curvas das distribuicées ajustadas, nas idades
12, 18 e 24 meses (Grupo ).
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Figura 4.21: Distribuicbes diamétricas e as curvas das distribuicées ajustadas, nas idades

30, 36 e 42 meses (Grupo IlI).
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Figura 4.22: Distribuicbes diamétricas e as curvas das distribuicées ajustadas, nas idades

48, 54 e 60 meses (Grupo llI).
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Figura 4.23: Distribuicbes diamétricas e as curvas das distribuicées ajustadas, nas idades
66, 72 e 78 meses (Grupo llI).
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4.3.2 Modelos Volumétricos

Na Tabela 4.21 observa-se as estimativas dos parametros e os erros padrées dos

modelos volumétricos associados as distribuicdes simétricas.

Tabela 4.21: Estimativas dos parametros dos modelos volumétricos (Grupo Ill).

Modelos Distribuicdes Bo ﬁl B2
243,578924 1,893470  1,066942
Normal
(16,609724) (0,010834) (0,019638)
Schumacher
. 268,160935 1,935046  1,065950
3
(19,267270) (0,013813) (0,016821)
e
Exponencial 410,353881 2,014902 0,966652
Hall Poténcia (1 =0,8) (65,587190) (0,026012) (0,039026)
a
_ 159,873775 1,815445  1,164176
Logistica ll
(11,037315) (0,014307) (0,016997)
346,210663 0,967370 -
Normal
(1,444011) (0,003700) —
. 363,061117 0,994192 -
3
s (1,073220) (0,001968) -
urr
P Exponencial 361,573439 0,996330 -
Poténcia (1 =0,8) (0,631916) (0,001505) —
_ 353,419493 0,977189 —
Logistica Il
(2,212488) (0,004151) -
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O modelo que obteve o melhor resultado, pelo critério EPAM, foi o modelo de Spurr
associado a distribuicado Exponencial Poténcia (T = 0,8) (Tabela 4.22). Esse modelo teve
o erro percentual reduzido em aproximadamente 23% quando comparado com 0 mesmo
modelo associado a distribuicdo Normal. Outro aspecto que merece destaque € o fato
dos modelos com distribuicbes mais robustas, em geral, se sairem melhores do que os
modelos associados a distribuigdo Normal.

Tabela 4.22: Estatistica EPAM para selecao das equacdes (Grupo Ill).

Modelos Distribuigbes EPAM Ranqueamento
Schumacher Normal 3,81 4
t3 3,72 2
© Exponencial Poténcia (1 =0,8) 3,76 3
Hall Logistica Il 3,81 4
Normal 4,65 8
t3 3,90 6

Spurr _ _

Exponencial Poténcia (1 =0,8) 3,60 1
Logistica Il 4,36 7

Na Figura 4.25 observa-se o erro percentual versus o indice das observagdes para o
modelo de Schumacher e Hall associado a distribuicdo Exponencial Poténcia (1 =0, 8), mo-
delo com melhor resultado, e 0 modelo de Schumacher e Hall e 0 modelo de Spurr associ-
ados a distribuicao Normal, como testemunha. Observa-se que no modelo de Schumacher
e Hall associado a distribuicdo Exponencial Poténcia (T = 0,8) os erros percentuais estao
mais préximos de zero. E possivel observar também que o modelo de Spurr associado a

distribuicdo Normal esta subestimando o volume das arvores no inicio do experimento.
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Figura 4.25: Erro percentual do modelos de Spurr associado a distribuicdo Exponencial
Poténcia (Tt = 0,8) (a), Schumacher e Hall associado a distribuicdo Normal (b) e Spurr

associado a distribuigao Normal (c) (Grupo IlI).
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Assim, a equagcao final para estimar o volume dos clone de Eucalyptus spp. é expressa
por:

Vi = 0,361573439DAP?H; )%-99633 (4.5)

Na Tabela 4.23 observa-se o volume real e projetado, em m*/ha/ano, bem como o
incremento médio anual (IMA) observado e estimado, em m*/ha/ano. Os volumes estima-
dos correspondem aos modelos de Spurr associado a distribuicdo Exponencial Poténcia
(T =0,8) (modelo 1), Schumacher e Hall associado a distribuicdo Normal (modelo 2) e
Spurr associado a distribuicao Normal (modelo 3).

No modelo 1, modelo com melhor ajuste, o volume estimado (m3/ha) estd também

muito proximo ao real. Nesse modelo, observou-se um erro de estimativa inferior a 0,5%.

Tabela 4.23: Volume (m3/ha) e IMA (m/ha/ano) reais e estimados (Grupo lI).
Vol Real Vol Estimado IMA Real IMA Estimado

Modelos

(m*/ha) (m3/ha) (m?/ha/ano)  (m3/ha/ano)
Modelo 1 171,92 22,92
Modelo2 171,33 169,97 22,84 22,66

Modelo 3 168,45 22,46
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4.3.3 Modelos de Crescimento

Na Tabela 4.24 observa-se as estimativas dos parametros e os erros padrées dos

modelos volumétricos associados as distribuicdes simétricas.

Tabela 4.24: Estimativas dos parametros dos modelos de crescimento (Grupo llI).

Modelos Distribuicées Bo ,él [§2 ,ég [§4
N | 382,572785  1,898096 0,942763 0,004923 0,080565
orma
ch (36,288507) (0,010116) (0,028945) (0,002965) (0,022232)
apman
P ; 128,744040 1,764253 1,203403 1,293277 0,787015
’ (5,494469)  (0,008481) (0,011919) (0,000154)  (0,000016)
Exponencial 177,685900  1,842057 1,143980 1,134549 0,741561
Richard Poténcia (1 =0,8) (15,139044) (0,018846) (0,018832) (23,040945) (2,559516)
ichards
161,871671 1,815361 1,159642 0,118814 0,081453
Logistica Il
(12,733685) (0,014376) (0,021408) (0,226081)  (0,379079)
N | 260,845097  1,899456 0,933282 0,073501 -
orma
(18,144840) (0,010799) (0,036808) (0,017215) -
Modelo de
; 247,117445 1,922405 1,122332 -0,023024 -
s (28,645163) (0,018238) (0,031097) (0,008745) -
Schumacher e Hall )
Exponencial 444470094  2,024759 0,911480 0,021237 -
. Poténcia (1 =0,8) (49,839994) (0,015951) (0,045559) (0,011829) -
modificado |
160,837554  1,816269 1,157187 0,003500 -
Logistica Il
(11,705910) (0,014685) (0,031518)  (0,013296) -
N | 322,625492  1,899697 0,938198 -0,001195 -
orma
(0,000009) (0,008285) (0,009572)  (0,000200) -
Modelo de
. 286,547461  1,956998 1,065006 0,000276 -
’ (11,935955) (0,008375) (0,013632) (0,000122) -
Schumacher e Hall )
Exponencial 399,377699  1,999355 0,956196 -0,000338 -
- Poténcia (1 =0,8) (0,000768) (0,005105) (0,006258) (0,000103) -
modificado I
180,819962  1,830139 1,123704 -0,000235 -
Logistica Il
(10,588868) (0,012126) (0,021078)  (0,000200) -
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O modelo com melhor resultado foi 0 de Schumacher e Hall modificado |l associado
a distribuicao Exponencial Poténcia (T = 0,8) (Tabela 4.25). Esse modelo obteve um erro
percentual absoluto médio de 3,69%, que representa uma reducao de aproximadamente

19% quando comparado ao mesmo modelo associado a distribuigdo Normal.

Tabela 4.25: Estatistica EPAM para selecao das equacgdes (Grupo Ill).

Modelos Distribuicbes EPAM Ranqueamento
Normal 4,04 10
Chapman
t3 3,91 9
_ Exponencial Poténcia (1 =0,8) 3,86 7
Richards
Logistica Il 3,83 5
Normal 4,10 11
Schumacher e Hall
t3 3,76
B Exponencial Poténcia (1 =0,8) 3,86
modificado | _
Logistica Il 3,82
Normal 4,54 12
Schumacher e Hall
t3 3,75 2
Exponencial Poténcia (T =0,8) 3,69 1
modificado
Logistica Il 3,84 6

Observa-se na Figura 4.26 o erro percentual versus o indice das observacdes para
o modelo de Schumacher e Hall modificado Il associado a distribuicdo Exponencial Po-
téncia (1 = 0,8), modelo com melhor ajuste, e 0 modelo Chapman-Richards associado a
distribuicdo Normal, como testemunha. Verifica-se que no modelo de Schumacher e Hall
modificado Il associado a distribuicdo Exponencial Poténcia os erros percentuais estdo

mais proximos de zero.
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Figura 4.26: Erro percentual dos modelos de Schumacher e Hall modificado Il associado a

distribuicao Exponencial Poténcia (1 = 0,8) (a) e Chapman-Richards associado a distribui-

¢ao Normal (b) (Grupo IlI).
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Assim, a equacao final para estimar o crescimento em volume dos clone de Eucalyptus

spp. € dada por:

Vij = 0,39937769DAR >0 9% %%xp(0,000338; ). (4.6)

Na Figura 4.27 observa-se a curva do volume médio observado (m®) e as curvas mé-
dias ajustadas (m?®) dos modelos de Schumacher e Hall modificado Il associado a distribui-
cao Exponencial Poténcia (T = 0,8) (modelo 1) e Chapman-Richards associado a distribui-
¢do Normal (modelo 2). E possivel visualizar que ambos os modelos apresentaram, em

média, 6timas estimativas.
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Figura 4.27: Evolugao do crescimento médio em volume ao longo do tempo (Grupo IlI).

Sabe-se que pelas prdprias caracteristicas de crescimento rapido e adaptacéo ao clima
local, o estoque em volume dos Eucalyptus é bem elevado em relagdo ao estoque da ve-
getacao da Caatinga. Comparando os valores encontrados com os estoques de volume na
Caatinga, Francelino et al. (2003) estudando distintas formacdes florestais da Caatinga do
Rio Grande do Norte, encontraram volumes que variaram de 52,60 m3/ha para a formacéao

mais aberta e 108,73 m3/ha para a vegetacdao mais fechada. Mesmo para a vegetacao
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mais densa, esses valores ainda sao inferiores aos encontrados neste estudo.

A diferenga entre a produtividade dos Eucalyptus quando comparados aos valores da
Caatinga, confirmam a grande importancia da implantacao de florestas de Eucalyptus com
fins energéticos na Regido do Araripe, e se essas forem plantadas em largas escala, caso
nao ocorra nenhuma alteracdo externa do ambiente, doencas ou pragas, serdo respon-
saveis por grandes rendimentos em volume de madeira para a regido, o que ajudaria a
minimizar o elevado processo de degradagao na vegetacao nativa. Apesar dos resultados
encontrados, o Clone Eucalyptus urophylla (polinizagdo controlada) destacou-se com um

6timo rendimento em volume, obtendo um produgéo de 222,57 m?/ha.

Um aspecto que merece destaque é o fato de que os modelos com distribuicdes mais
robustas obtiveram, em geral, melhores ajustes do que os modelos associados a distri-
buicdo Normal, com destaque para as distribuicées t de Student e Exponencial Poténcia.
Resultados similares também foram encontrados em outros estudos utilizando modelos
simétricos. Lima-Filho et al. (2012) estudaram o crescimento em altura de clones de Hi-
brido de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus tereticornis x Eucalyptus pellita (polinizacao
controlada) e concluiram que o modelo de Chapman-Richards associado a distribuicao t

de Student com 2 graus de liberdade obteve o melhor ajuste.
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5 Conclusao

A predicao do crescimento e da producao é parte fundamental do processo de plane-

jamento dos povoamentos florestais.

De acordo com os objetivos desta tese, as principais contribuigcdes e conclusdes encon-

tram-se resumidas a seguir:

Os resultados das distribuicées diamétricas foram similares nos trés grupos analisados.
A distribuicao Weibull com trés parametros foi a mais significativa, na maioria das vezes,
nas primeiras medi¢oes. As distribuicdes Normal e Gama tiverem os piores desempenho
entre as quatro distribuicdes estudadas. Essas distribuicdes foram mais significativas, na
maioria das vezes, em uma Unica medicdo em cada grupo avaliado. A distribuicao de
probabilidade com o melhor resultado foi a Log-normal. Essa distribuigdo foi a mais signi-

ficativa, na maioria dos casos, dos 36 aos 90 meses.

Apéds todas as analises dos modelos volumétricos, observou-se que, em geral, 0 mo-
delo de Shumacher e Hall propiciou estimativas mais precisas que o modelo de Spurr. No
grupo |, o modelo de Shumacher e Hall associado a distribuigéo t de Student com 3 graus
de liberdade obteve o melhor desempenho, apresentando um erro percentual absoluto mé-
dio de 2,46%. No grupo Il, com um erro percentual absoluto médio de 3,11%, o modelo
de Schumacher e Hall associado a distribuicdo Exponencial Poténcia (T = 0,8) obteve os
melhores ajustes. No grupo Ill, o0 modelo de Spurr associado a distribuicdo Exponencial
Poténcia (1 = 0, 8) apresentou o melhor desempenho, obtendo um erro percentual abso-
luto médio de 3,60%. Nos modelos selecionados nos trés grupos observou-se um erro de
estimativa maxima de 1% para o volume (m*/ha).

Com relacdo aos modelos de crescimento em volume, observou-se que no grupo | o
modelo de Shumacher e Hall modificado | associado a distribuicdo t de Student com 3
graus de liberdade apresentou os melhores resultados, obtendo um erro percentual abso-
luto médio de 2,43%. No grupo Il, 0 modelo de Chapman-Richards associado a distribuicao

t de Student com 3 graus de liberdade obteve o melhor desempenho, apresentando um
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erro percentual absoluto médio de 3,24%. No grupo lll, com um erro percentual absoluto
médio de 3,69%, o modelo de Schumacher e Hall modificado Il associado a distribuicao

Exponencial Poténcia (T = 0, 8) obteve os melhores ajustes.

Desta forma, é possivel concluir que novos modelos, associado as distribuicoes simé-
tricas, sédo relevantes para os estudos de modelagem de forma pratica e bastante Uteis
para analise de dados reais. Espera-se que esta pesquisa possa contribuir de forma efe-
tiva no sentido de ampliar as possibilidades de anélise para os modelos de producao e

crescimento adotados em ciéncias florestais, objetivando assim estimativas mais precisas.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar, nos modelos de produgéo e crescimento
associados as distribuicées simétricas, uma analise de residuos e diagnosticos; ajustar os
modelos adotados nesta tese com erro de medicao nas variaveis; ajustar os modelos desta
tese por meio dos modelos simétricos mistos; e ajustar os modelos desta tese por meio de

validagéo cruzada.
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PROGRAMA - DISTRIBUICOES DIAMETRICAS NO SAS

data arvore;
input trat Rep planta t DAP h g vol;
d=DAP*100;

datalines;

run;

PROC SORT DATA=arvore;
BY t;

ods graphics on;
PROC CAPABILITY DATA=arvore;
var d;
histogram /
normal (midpercents)
lognormal (midpercents)
weibull (theta = est midpercents)
gamma (midpercents)
vscale = count
nospeclegend;
by t;
run;

ods graphics off;
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PROGRAMA - MODELOS VOLUMETRICOS NO SAS

data arvore;
input trat Rep planta t DAP h g vol;
v=vol*1000;

datalines;

run;

*/ MODELO DE SCHUMACHER E HALL;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO Normal;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h maxiter=10000;
max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2);
u=((v-media)**2)/phi;
loglikO=(-0.5)*log(phi)-u/2;
title Normal;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO t STUDENT;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2);



Apéndice 109

u=(v-media)**2/phi;

m=3;
den=gamma((m+1)/2)/gamma(1/2)*gamma(m/2);
t1=m**(m/2);

t2=t1*(m+u)**(-(m+1)/2);

ger=t2/den;

loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);

title Student;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO EXPONENCIAL POTENCIA;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2);
u=(v-media)**2/phi;
m=0.8;
t=1+0.5"(1+m);
kon=gamma(t)*2**t;
rr=(1+m)**(-1);
ger= kon**(-1)*exp(-0.5*u**rr);
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title EP;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO LOGISTICA II;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;
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parms B0=400, B1=1, B2=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2);
u=(v-media)**2/phi;
ger= exp(-u**0.5)/(1+exp(-u**0.5))**2;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title LII;

run;

*/ MODELO DE SPURR;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO Normal;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h maxiter=10000;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, phi=1;

media=b0*((DAP**2)*h)**b1;
u=((v-media)**2)/phi;
loglikO=(-0.5)*log(phi)-u/2;
title Normal;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO t STUDENT;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;
max loglikO;

parms B0=400, B1=1, phi=1;

media=b0*((DAP**2)*h)**b1;
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u=(v-media)**2/phi;

m=3;
den=gamma((m+1)/2)/gamma(1/2)*gamma(m/2);
t1=m**(m/2);

t2=t1*(m+u)**(-(m+1)/2);

ger=t2/den;

loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);

title Student;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO EXPONENCIAL POTENCIA;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, phi=1;

media=b0*((DAP**2)*h)**b1;
u=(v-media)**2/phi;
m=0.8;
t=1+0.5"(1+m);
kon=gamma(t)*2**t;
rr=(1+m)**(-1);
ger= kon**(-1)*exp(-0.5*u**rr);
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title EP;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO LOGISTICA II;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;
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parms B0=400, B1=1, phi=1;

media=b0*((DAP**2)*h)**b1;
u=(v-media)**2/phi;
ger= exp(-u**0.5)/(1+exp(-u**0.5))**2;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title LII;

run;
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PROGRAMA - MODELOS DE CRESCIMENTO EM VOLUME NO SAS

*/ MODELO DE CHAPMAN-RICHARDS MODIFICADO;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO Normal,

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h maxiter=10000;

max loglikO;

parms b0=200, BETAO=1, BETA1=1, BETA2=0.1, BETA3=1, phi=1;

media=b0*((d**beta0)*(h**betal))*(1-exp(-beta2*t))**beta3;
u=((v-media)**2)/phi;
loglikO=(-0.5)*log(phi)-u/2;
titte Normal,

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO t STUDENT;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms b0=200, BETAO=1, BETA1=1, BETA2=0.1, BETA3=1, phi=1;

media=b0*((d**beta0)*(h**betal))*(1-exp(-beta2*t))**beta3;
u=(v-media)**2/phi;
m=3;
den=gamma((m+1)/2)/gamma(1/2)*gamma(m/2);
t1=m**(m/2);
t2=t1*(m+u)**(-(m+1)/2);
ger=t2/den;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title Student;

run;
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*/PROC NLP MODELO SIMETRICO EXPONENCIAL POTENCIA;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;
max loglikO;
parms b0=200, BETAO=1, BETA1=1, BETA2=0.1, BETA3=1, phi=1;

media=b0*((d**beta0)*(h**betal))*(1-exp(-beta2*t))**beta3;

u=(v-media)**2/phi;
m=0.8;
t=1+0.5*(1+m);
kon=gamma(t)*2**t;
rr=(1+m)**(-1);
ger= kon**(-1)*exp(-0.5*u**rr);
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title EP;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO LOGISTICA 11,

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms b0=200, BETAO=1, BETA1=1, BETA2=0.1, BETA3=1, phi=1;

media=b0*((d**beta0)*(h**betal))*(1-exp(-beta2*t))**betal;
u=(v-media)**2/phi;
ger= exp(-u**0.5)/(1+exp(-u**0.5))**2;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title LII;

run;
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*/ MODELO DE SCHUMACHER E HALL MODIFICADO 1;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO Normal;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h maxiter=10000;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*(t**b3);
u=((v-media)**2)/phi;
loglikO=(-0.5)*log(phi)-u/2;
title Normal;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO t STUDENT;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*(t**b3);
u=(v-media)**2/phi;
m=3;
den=gamma((m+1)/2)/gamma(1/2)*gamma(m/2);
t1=m**(m/2);
t2=t1*(m+u)**(-(m+1)/2);
ger=t2/den;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title Student;

run;
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*/PROC NLP MODELO SIMETRICO EXPONENCIAL POTENCIA;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;
max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*(t**b3);
u=(v-media)**2/phi;
m=0.8;
t=1+0.5"(1+m);
kon=gamma(t)*2**t;
rr=(1+m)**(-1);
ger= kon**(-1)*exp(-0.5*u**rr);
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title EP;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO LOGISTICA 11,

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*(t**b3);
u=(v-media)**2/phi;
ger= exp(-u**0.5)/(1+exp(-u**0.5))**2;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title LII;

run;
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*/ MODELO DE SCHUMACHER E HALL MODIFICADO 2;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO Normal;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h maxiter=10000;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*exp(-t*b3);
u=((v-media)**2)/phi;
loglikO=(-0.5)*log(phi)-u/2;
title Normal;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO t STUDENT;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*exp(-t*b3);
u=(v-media)**2/phi;
m=3;
den=gamma((m+1)/2)/gamma(1/2)*gamma(m/2);
t1=m**(m/2);
t2=t1*(m+u)**(-(m+1)/2);
ger=t2/den;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title Student;

run;
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*/PROC NLP MODELO SIMETRICO EXPONENCIAL POTENCIA;

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;
max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*exp(-t*b3);
u=(v-media)**2/phi;
m=0.8;
t=1+0.5"(1+m);
kon=gamma(t)*2**t;
rr=(1+m)**(-1);
ger= kon**(-1)*exp(-0.5*u**rr);
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title EP;

run;

*/PROC NLP MODELO SIMETRICO LOGISTICA 11,

proc nlp data=arvore cov=2 pcov vardef=n covariance=h;

max loglikO;

parms B0=400, B1=1, B2=1, B3=1, phi=1;

media=b0*(DAP**b1)*(h**b2)*exp(-t*b3);
u=(v-media)**2/phi;
ger= exp(-u**0.5)/(1+exp(-u**0.5))**2;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);
title LII;

run;



