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RESUMO

Neste trabalho é discutido o tema aditividade dos componentes da biomassa de arvores. Foram
apresentados procedimentos para estabelecer sistemas de equagdes de biomassa aditivos,
propriedade indispensavel e que determina ser as estimativas de biomassa dos componentes
equivalente a biomassa total. Para avaliar e discutir tal contexto varias indagacoes foram feitas,
que estdo apresentadas no texto, e que foram devidamente respondidas por meio de informacdes
da literatura e pelas avaliages experimentais discutidas e avaliadas no contetdo deste trabalho.
Um experimento em florestas de Acacia mearnsii De Wild. (acéacia negra) foi conduzido nos
locais que concentram os plantios da espécie no estado do Rio Grande do Sul. Para tais
condicdes foram ajustadas equacBes de biomassa total e para 0s componentes copa e fuste por
meio de weighted-nonlinear seemingly unrelated regressions (WNSUR, estimador de sistemas
de equacdes) e por meio de generalized nonlinear least squares (GNLS, estimador
independente). Na analise do desempenho dos estimadores, especialmente no que se refere as
estimativas de biomassa e das estatisticas de ajuste das equacdes, pode-se concluir a respeito
da indiferenca do emprego de equagdes ajustadas por meio dos estimadores independentes e de
sistemas de equac@es. Por outro lado, essa conclusdo diverge quando avaliada a consisténcia
bioldgica e a eficiéncia dos estimadores. Estimar as equac6es de biomassa para 0s componentes
e para a biomassa total independentemente nédo € realista, pois do ponto de vista biolégico as
estimativas de biomassa sdo inconsistentes, ou seja, ndo sdo aditivas. As estimativas de
biomassa dos componentes e da biomassa total resultantes de equacgdes ajustadas por meio de
sistemas de equacdes viabilizaram intervalos de confianca menores em relagdo as equacoes
ajustadas independentemente, sendo mais eficientes. O estimador WNSUR apresenta melhores
propriedades bioldgicas e estatisticas para estimar equacGes alométricas de biomassa dos
componentes e biomassa total quando comparado com a estimacdo independente, sendo o
método que deve ser utilizado. Por fim, os exemplos apresentados na reviséo da literatura séo
Uteis para a compreensao dos principios envolvidos e também para propositos de difusdo das
técnicas.

Palavras-chave: Consisténcia bioldgica. Estimador eficiente. Derivacdo de pesos. Intervalo de
confianca.



ABSTRACT

This study discusses the additivity of the components of tree biomass. Procedures have been
presented to establish additive biomass equation systems, essential property to determine the
estimated biomass of components equivalent to total biomass. To evaluate and discuss this
context, several inquiries were made, which are presented in the text, which were duly answered
by the literature information and by the experimental evaluations discussed in the content of
this work. An experiment in forests of Acacia mearnsii De Wild. (black wattle) was conducted
on sites that concentrate the plantations of the species in the state of Rio Grande do Sul. For
such conditions, equations for total biomass, canopy and stem components were fitted by
weighted-nonlinear seemingly unrelated regressions (WNSUR, estimator of equation systems)
and by generalized nonlinear least squares (GNLS, independent estimator). In the performance
of the estimators' analysis, especially with regard to biomass estimates and fitted statistics of
the equations, it can be concluded about the equivalence of using equations adjusted by means
of independent estimators or by system of equations. Moreover, this conclusion diverges when
evaluating the biological consistency and efficiency of estimators. Estimating the biomass
equations of the components and the total biomass independently is not realistic, because
biologically these biomass estimates are inconsistent, i.e. they are not additive. The biomass
estimates resultant from components and from total biomass, when adjusting system of
equations, turns possible getting smaller confidence intervals than using equations adjusted
independently, what make them more efficient. The estimator WNSUR provides better
biological properties and statistics to estimate biomass allometric equation of components and
total biomass when compared to independent estimators, thus this should be the method to be
used. Finally, the examples presented in the literature review are useful for understanding the
principals involved and dissemination purposes of these techniques.

Keywords: Biological consistency. Efficient estimator. Derivation of weights. Confidence
interval.
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1 INTRODUCAO

A biomassa florestal refere-se a toda massa vegetal existente na floresta ou apenas
condizente a fracdo arbdrea. A importancia em quantificar a biomassa nas florestas € destacada
por diversos pesquisadores no mundo e esta associada aos cenarios das mudancas climaticas
(DIXON et al., 1994; HOUGHTON et al., 2000; FANG et al., 2001; HOUGHTON, 2005;
KINDERMANN et al., 2008; KURZ et al., 2008; LINDNER et al., 2010; SANQUETTA et al.,
2011; MANDAL etal., 2013; ALAM e NIZAMI, 2014), ao manejo das florestas (SNOWDON
e BENSON, 1992; HOEN e SOLBER, 1994; STAPE, BINKLEY e RYAN, 2008; STUPAK et
al., 2011; ROUTA, HELLOMAKI e STRANDMAN, 2012) e ao uso desse recurso para
diversos fins (SCHLAMADINGER e MARLAND, 1996; BERNDES, HOOGWIJK e BROEK,
2003; SHABANI, AKHTARI e SOWLATI, 2013).

Mensurar a biomassa de arvores € um processo laborioso e de alto custo em relacéo a
outras varidveis biométricas na floresta. Por isso, tem sido usual o emprego de modelos
empiricos que possibilitam estimar a biomassa a partir de variaveis dendrométricas, que sdo
determinadas com simplicidade. Assim, a aplicacdo da modelagem viabiliza os inventarios
florestais de biomassa, uma vez que reduz essencialmente os custos. Além disso, ndo seria
I6gico e nem viavel mensurar a massa de todas as arvores.

Dessa maneira, nos processamentos de inventario florestal sdo realizadas estimativas
de biomassa e carbono em arvores vivas da unidade amostral. As estimativas sdo derivadas de
equacOes de biomassa para arvores individuais, desenvolvidas para fornecer valores da
biomassa total da arvore e de seus componentes: folhas, galhos, casca do fuste, fuste e raiz, a
partir de informacBes do inventario florestal. Os resultados obtidos para a biomassa dos
componentes e para a biomassa total sdo relevantes para modelos de crescimento e producéo,
quantificacdo dos estoques e, em especial, para os programas de bioenergia ou de fixacdo de
carbono na biomassa.

Uma premissa basica deve estar envolvida na modelagem da biomassa: a aditividade.
Essa corresponde a compatibilidade das estimativas de biomassa para 0s componentes da arvore
(folhas, galhos, casca, fuste e raiz) com a biomassa total, ou seja, a soma da massa dos
componentes deve ser igual a massa total. Assim, é essencial que as equag¢Ges de componentes
sejam aditivas, ou seja, que ocorra compatibilidade das estimativas da biomassa dos
componentes com a biomassa total. Ao modelar a biomassa total e para 0s componentes, na

maioria das vezes, 0s ajustes dos modelos séo realizados de forma independente, ou seja, para
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cada componente é realizado um ajuste sem considerar a interdependéncia que existe entre 0s
componentes da arvore.

Ao utilizar essas equacdes, tem-se que as somas das biomassas dos componentes néo
produzird 0 mesmo resultado que o obtido por meio da equacdo de biomassa total, ndo sendo
consistente biologicamente. Conforme Chiyenda e Kozak (1984) é pouco realista considerar
que os componentes de uma mesma arvore sdo independentes entre si. Portanto, ao modelar a
biomassa, é necessario empregar estimadores que assegurem a aditividade das estimativas. A
estimacédo de sistemas de equacOes, pode ser empregada para resolver o problema da falta de
aditividade.

Nesse sentido, alguns pressupostos precisam ser definidos para assegurar acuracia na
predicdo da biomassa florestal em larga escala. Genet et al. (2011) especificam que um bom
conjunto de equacdes para tal proposito deve atender as seguintes caracteristicas: i) consisténcia
— referente a separacdo da biomassa total da arvore em componentes padrées, assegurando-se,
entretanto, sua aditividade, ii) robustez — referente a composi¢do de um sistema operativo que
funcione corretamente para amplas variagdes na populacdo amostral e com baixa sensibilidade
ao processo de amostragem utilizado e as hipéteses formuladas e iii) acuracia.

Neste trabalho, serdo tratadas apenas as caracteristicas i e iii, a robustez ndo sera
tratada, pois o tema generalidade, importante para os inventarios em larga escala, nao foi
incluido no seu escopo. Para esses propdsitos, ao ajustar equacdes de biomassa total e biomassa
dos componentes prestigia-se trés aspectos fundamentais: desempenho das equacdes,
consisténcia bioldgica das equacdes e eficiéncia dos estimadores das equagbes. O desempenho
é relativo a qualidade das estimativas da biomassa, enquanto a consisténcia bioldgica refere-se
a aditividade dos componentes com a biomassa total. Em relacéo a eficiéncia dos estimadores,
prioriza-se aquele que resulta em menor variancia das equagdes, o que determina menores
intervalos de confianga da estimativa das varidveis dependentes, sendo, assim, mais eficientes.

Tomando-se as melhores equacgdes, avaliadas por meio do desempenho, remanesce
duas relevantes propriedades na modelagem da biomassa de componentes, pois ndo €
satisfatorio que as equacdes de biomassa sejam aditivas, mas o estimador das equacfes seja
menos eficiente, ou vice-versa. Essas tematicas foram pesquisadas nos dltimos 50 anos,
destacando-se o pioneirismo dos pesquisadores Kozak (1970), Cunia (1979), Jacobs e Cunia
(1980), Chiyenda e Kozak (1984), Cunia e Briggs (1984, 1985) e Reed e Green (1985) que
apresentaram metodos para alcangar a aditividade das equacGes de biomassa e, adicionalmente,

a revisao e disseminacao desses procedimentos por Parresol (1999, 2001).
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Parresol (1999) pesquisou trés procedimentos para garantir a aditividade de equagdes
lineares de biomassa e Parresol (2001) dois procedimentos para equag6es nao lineares. Em suas
pesquisas concluiu que o procedimento seemingly unrelated regressions (SUR) para funcGes
lineares e nonlinear seemingly unrelated regressions (NSUR) para fungdes ndo lineares
resultaram em estimadores mais eficientes para a biomassa dos componentes e para a biomassa
total, sendo recomendada a aplicacdo desses procedimentos na modelagem de componentes.
Tais trabalhos exerceram influéncia consideravel na disseminacédo desse tipo de modelagem em
diversas partes do mundo, embora no Brasil a aplicacdo se restringe aos trabalhos conduzidos
por Sanquetta et al. (2014) e Sanquetta et al. (2015a).

A maneira comum de estabelecer equacgdes de biomassa para 0s componentes e para a
biomassa total é utilizar um estimador de uma Unica equacdo (estimador independente), sendo
usada, assim, cada uma das equacOes para estimar, sucessivamente, as biomassas dos
componentes e do total. Entretanto, isso tem sido um complicador quando avaliado a
consisténcia bioldgica e a eficiéncia dos estimadores. Embora a aditividade possa ser resolvida
tomando-se a biomassa total como a soma das massas dos componentes, remanesce a eficiéncia
estatistica, pois o estimador é menos eficiente quando comparado com a aplicacdo das
regressoes aparentemente néo relacionadas (SUR e NSUR).

A aplicacdo das regresses aparentemente ndo relacionadas difere da modelagem
restrita a uma variavel dependente, porque tratam das estimativas dos parametros dos modelos
de duas ou mais varidveis dependentes, conjuntamente em um sistema de equagdes.
Especificamente, os estimadores SUR e NSUR consideram a correlacdo contemporanea entre
as perturbacdes das diferentes equacdes estabelecidas, além das estimativas serem aditivas, sdo
mais eficientes do que os métodos de uma Unica equacdo. Essas concepgbes sdo claramente
evidenciadas nos trabalhos apresentados por Parresol (1999, 2001).

Os estimadores SUR e NSUR exigem um tratamento estatistico especial, portanto 0s
estimadores apresentam propriedades especiais. i) Quais sdo essas propriedades? ii) Como sdo
compostos esses estimadores? iii) Qual € o ganho em eficiéncia desses estimadores em relagédo
aos estimadores de uma Unica equagdo? iv) Os estimadores de Unica equacdo produzem
estimativas biologicamente consistentes? v) As estimativas da biomassa por sistema de
equacdes equivalem-se aquelas produzidas por equagdes estimadas independentemente? vi) Os
parametros estimados e as estatisticas que sdo utilizadas para avaliar a qualidade do ajuste séo
semelhantes para as equacdes ajustadas em sistemas e equacdes ajustadas independentemente?

Essas questbes motivaram a apresentacdo deste trabalho. As solugdes das duas

primeiras sdo apresentadas na secdo revisdo da literatura, que incorporam 0s temas:
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componentes da biomassa e estimadores de regressdo, seemingly unrelated regressions,
nonlinear seemingly unrelated regressions, derivacao de pesos e weighted-nonlinear seemingly
unrelated regressions, estatisticas para avaliar equaces e, por fim, pesquisas realizadas sobre
regressao aparentemente ndo relacionadas e aplicagdes na Ciéncia Florestal.

As demais questdes arguidas no presente trabalho comp8em as seguintes hipdteses,
que foram testadas por meio da conducao de um experimento em florestas de acécia negra:

i) “Considerando-se que as equacdes obtidas por meio do ajuste de Unica equacao e de
sistemas de equacOes sdo consistentes estatisticamente (sem tendenciosidade), entdo as
estimativas de biomassa e as estatisticas de ajuste das equacdes (coeficiente de determinacéo e
coeficiente de variacdo) obtidas por meio desses procedimentos ndo diferem entre si”.

il) “Dado os estimadores de sistemas de equagdes incluirem restrigdes para obtengdo
dos coeficientes nos seus ajustes, suas estimativas devem resultar em aditividade dos
componentes, quando comparados com 0s estimadores obtidos em Unica equacdo, devendo,
consequentemente, resultar em consisténcia bioldgica”.

iii) “Dado os estimadores de sistemas de equagdes incluirem as correlagdes
contemporaneas dos componentes da biomassa nos seus ajustes, suas estimativas devem
resultar em menor variancia, quando comparados com os estimadores obtidos em Unica

equacdo, devendo, consequentemente, resultar em maior eficiéncia”.
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2 OBJETIVOS

i) Aplicar e discutir os procedimentos de sistemas de equacbes na modelagem de
biomassa de componentes acima do solo em arvores de acacia negra para assegurar a
consisténcia bioldgica e eficiéncia dos seus estimadores.

ii) Quantificar e avaliar a consisténcia bioldgica e a eficiéncia dos estimadores de Unica
equacdo obtidos na modelagem de biomassa de componentes acima do solo em arvores de
acacia negra.

iii) Avaliar e discutir o desempenho, consisténcia bioldgica e eficiéncia dos estimadores
de regressdao em equacdo Unica e em sistemas de equacdes na modelagem de biomassa de

componentes acima do solo em arvores de acécia negra.
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3 MODELAGEM DOS COMPONENTES DA BIOMASSA EM ARVORES E SEUS
ESTIMADORES DE REGRESSAO

Atualmente os mais importantes paises do mundo estdo investindo recursos
financeiros para aprofundamento dos estudos de biomassa devido a grande importancia que ela
representa para os aspectos energéticos, mas sobretudo para a fixacdo de carbono como forma
de contribuir para o cenario das mudancas no clima.

O Brasil, dada sua extens&o territorial e a grande extensao de suas florestas tropicais
ndo podera estar ausente na procura de aprofundamentos sobre os estudos de avaliacdo de
biomassa em todos 0s seus biomas.

O escopo que sera abordado no presente trabalho, visa contribuir para explicitar
avancos metodoldgicos ja definidos e aplicados em outros paises e, com certeza, permitirdo
assegurar uma avaliacdo de biomassa mais apropriada, principalmente quando tratados os
aspectos de compatibilidade entre as estimativas da biomassa dos componentes com a biomassa

total e com maior eficiéncia estatistica.

3.1 COMPONENTES DA BIOMASSA E ESTIMADORES DE REGRESSAO

West e Brown (2005) realcam gue, embora a diversidade bioldgica seja surpreendente
e complexa, muitos dos processos bioldgicos fundamentais se manifestam como uma forma
extraordinariamente simples, quando equacionados em fungédo de seu tamanho, independente
da classe ou grupo taxondmico a ser considerado. Esse dimensionamento esta associado ao
tema alometria e, conforme Niklas (1994), segue um comportamento da lei de poténcia (power-

law), definido em [1].

y = axf (1)
Em que:
y é alguma variavel bioldgica quantificavel.
a € uma constante de normalizag&o.
x é a massa do organismo.

B é 0 expoente de escala.
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Uma simplificacdo adicional é devida ao valor do expoente 8 assumir um conjunto
limitado de valores, que sao tipicamente multiplos simples de i (WEST et al., 1999). Muitas

variaveis biologicas seguem essa escala, sendo foram apresentadas e discutidas por West et al.
(1997, 1999), Enquist et al. (1998, 1999), Enquist e Niklas (2001), Enquist (2002), Niklas
(2004), West e Brown (2004) e West e Brown (2005).

Huxley (1932) consolidou o tema alometria e realizou a formulagao teorica sobre o
crescimento e suas escalas. Ele assumiu que a taxa de crescimento de um Orgdo era
simultaneamente proporcional a uma caracteristica constante do proprio 6rgéo(¢), dada sua
dimensdo no momento (x) e para um fator geral, comum a todas as partes do organismo,
representando os efeitos de sua idade e do ambiente (G). Tomando-se a dimensdo do organismo
como y com caracteristica constante n, a taxa especifica de crescimento do érgdo e do
organismo pode ser definida conforme [2], com solucdo das derivativas em [3].

%=ny6 e%=€x6 )
dy _dy dt _ myG _mny @3)
dx dt dx §&éxG  &x

A expressdo definida em [3] possui solugdo conforme [4] e [5], explicando a origem

do modelo apresentado em [1].

@ _n dx
y §x
logy + C; =%logx+Czelogy=glogx+(C2—Cl) 4)

Considerando (C, — C;) igual a log o, ent&o:

logy = ?logx + log «
()

Recompondo a funcdo em sua forma original tem-se que:

y:axﬁ),ﬂ:g

Além das relacdes de crescimento e suas escalas, a alometria também esta associada a
como as propriedades de um organismo mudam com caracteristicas relacionadas ao seu
tamanho. Nesse contexto, Niklas (2004) define alometria como estudo de tamanho e suas

consequéncias, conforme modelo em [6].
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y = axf (6)
Em que:
y denota o tamanho de um componente do corpo (medida pela sua dimensao ou massa).
x € uma medida comparavel do tamanho do organismo, excluindo-se o tamanho da parte do
corpo de interesse.
a é a constante alométrica.
B € o0 expoente alométrico (escala).

O modelo apresentado em [6], com variaveis x e y redefinidas em [7], € uma das
formas alométricas mais comuns para modelar a biomassa de arvores. Tomando-se a condi¢édo
em que os erros de uma simples amostra de biomassa de arvores sdo aditivos, entdo pode ser
utilizado o modelo em [7]. Embora esse modelo seja simples, tem sido frequentemente aplicado,
especialmente valendo-se da variavel didmetro a altura do peito (d) como preditora, como pode

ser constatado nos trabalhos de Brown et al. (1989), Brown (1997).

B

yi = ax; + ¢ (7)
Em que:

y; € a biomassa total referente a it" arvore amostrada, em kg.

x; € 0 valor de uma caracteristica referente a i*" arvore amostrada, definido pelo diametro a
altura do peito (em cm).

« é a constante alométrica.

B € o0 expoente alométrico (escala).

g; € 0 termo referente a perturbacéo associada a it" arvore amostrada, em kg.

Brown et al. (2004) destacam que o modelo “power-law” permitiu definir outros
modelos para escalas alométricas na biologia. Assim, a forma basica do modelo em [7] pode
ser estendida para outras formas para modelar a biomassa das arvores. Ao invés de usar X; para
representar o valor de apenas uma caracteristica, pode-se amplia-lo para que represente 0s
valores de mais de uma caracteristica, tais como: d;h;, d?h;. Outras formas dos modelos
alométricos compreendem as funcbes tradicionalmente empregadas na Ciéncia Florestal para
varias variaveis dendrométricas d e h, que estdo apresentadas no Apéndice 1.

No contexto da estimativa de biomassa de arvores, a alometria refere-se a equagoes
matematicas relacionadas & biomassa em funcao de caracteristicas que sdo mais faceis de serem

medidas que a prépria biomassa, tais como: diametro a altura do peito - d, altura da arvore - h,
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densidade da madeira - p e didmetro da copa - dc. E obvio que as equagbes devem ser baseadas
em amostragem destrutivas (CHAVE et al., 2014), para depois serem aplicadas genericamente
e, conforme pode ser constatado no trabalho desenvolvido por Chave et al. (2004), a qualidade
desses modelos alométricos se apresenta como uma das mais importantes limitacdes na
avaliacdo dos estoques de biomassa.

O método mais preciso para avaliar a biomassa de uma arvore € a pesagem dos
componentes, mas isso implica em atividades onerosas e de alto custo, além do corte de arvores.
Uma abordagem alternativa € o emprego de equacdes alométricas, ou seja, arvores medidas
biometricamente sdo convertidas em valores de biomassa por meio de modelos alométricos
empiricos (BROWN, 1997). Para isso, equagdes de biomassa precisam ser construidas, uma
vez que as relacdes alométricas mudam, mesmo dentro de um mesmo individuo, ao longo de
sua vida e nas condicdes de crescimento que sdo submetidos, conforme demonstrado em Niklas
(1995). Existe uma extensa literatura a respeito do desenvolvimento e utilizacdo dos modelos
alométricos de biomassa, que foi revisada por Picard et al. (2012) e documentada na base de
dados GlobAllome-Tree database (http://www.globallometree.org).

A avaliacdo da biomassa de arvores € realizada em funcdo de suas partes, que sao
definidas pelos seus componentes bioldgicos, ou seja, pela diferenciacéo de seus 6rgaos. Assim,
a biomassa total das arvores pode ser dividida em dois componentes principais: (i) biomassa
acima do solo, que inclui fuste, galhos, folhas e frutos; (ii) biomassa abaixo do solo, que é
frequentemente dividida em raizes grossas (maior que 2 mm de didmetro) e finas (menor que 2
mm de didmetro).

Para representar essa generalidade funcionalmente y;,y,,Vs,...,y; denota os k"
componentes da biomassa de uma arvore e a biomassa total (y;,:4;) € definida como a soma

das biomassas dos componentes, conforme esta apresentado em [8].

k
YTotal = Z Yi (8)
i=1

A condicdo igualitaria apresentada em [8] passa a ser uma restricdo na modelagem da
biomassa, observando-se que o procedimento mais comum empregado é a regressao linear e
ndo linear. Conforme realca Parresol (2001), uma caracteristica desejavel das equacbes de
regressdo dos componentes da arvore é que as estimativas dos componentes sejam aditivas com
a estimativa da biomassa total. Isso se denomina aditividade dos componentes da biomassa,
tema central deste trabalho e de fundamental importancia para estabelecer equagdes com
eficiéncia estatistica e consisténcia biologica. A aditividade das equacdes de biomassa € uma
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propriedade indispensavel, pois se 0s componentes da &rvore sdo parte do todo, sendo assim, é
I6gico esperar que a estimativa das partes seja compativel com a estimativa do todo. Equacdes
de biomassa ndo aditivas sdo biologicamente inconsistentes e, provavelmente, com menor
eficiéncia estatistica.

No modelo em [7], a biomassa foi definida em funcdo de d. Entretanto, como ja
evidenciado, x em [7] pode conter mais de uma caracteristica e essa condi¢do também pode ser
equivalente para y, de modo a denotar a biomassa total e 0s componentes da biomassa. Assim,
tomando-se a restrigdo em [8], a biomassa total e dos componentes deve ser modelada conforme
0 sistema de equagdes em [9].

yi= filx, B) + &
V2 = f2(x2,B2) + &
(9)
Vi = fi(xe Bi) + &
Ytotal = Y1t Y2+t Vi t Etotal

A condicdo apresentada em [9] assegura equagdes com consisténcia bioldgica, pois as
estimativas das biomassas dos componentes sdo aditivas na biomassa total. A modelagem da
biomassa utilizando procedimentos que asseguram a aditividade das equacdes foi desenvolvida
principalmente nas décadas de 70 e 80, envolvendo pesquisadores que sao referéncias mundiais
na Ciéncia Florestal, tais como: Kozak (1970), Jacobs e Cunia (1980), Chiyenda e Kozak
(1984), Cunia e Briggs (1984, 1985), e Reed e Green (1985), mencionando em seus trabalhos,
principalmente os termos additivity of components, harmonization of the regression function e
forcing additivity.

Kozak (1970) foi pioneiro ao apresentar equacdes lineares aditivas para componentes
de biomassa, demonstrando um procedimento para assegurar a aditividade quando se toma as
mesmas variaveis independentes e as mesmas funcdes para a biomassa dos componentes e para
a biomassa total. A esséncia desse trabalho, além de apresentar a importancia da condicao
aditiva das equacdes, foi elucidar os problemas estatisticos e o impacto potencial que as
solucdes para esses problemas poderiam ter. Esse trabalho foi mais tarde abordado por
Chiyenda e Kozak (1984), em que os autores detalharam os procedimentos apontados e
expandiram os resultados para 0s casos em que as fungdes para 0s componentes da biomassa e
para a biomassa total ndo eram compostas pelas mesmas variaveis independentes.

Jacobs e Cunia (1980) apresentaram outro procedimento para harmonizar as

estimativas de biomassa por segmento no fuste. Eles demonstraram a aplicagéo dos estimadores
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least squares regression com variaveis dummy para harmonizar um conjunto de fungdes de
regressdo estimadoras da biomassa de se¢fes no fuste (componentes) com a biomassa total do
fuste.

Cunia e Briggs (1984) detalharam trés procedimentos® — referentes as concepcoes
realizadas por Chiyenda e Kozak (1984) e Jacobs e Cunia (1980) - para garantir a aditividade
das equacdes de biomassa, discutiram as vantagens e desvantagens de cada procedimento e
compararam as estimativas obtidas. Os trés procedimentos ndo diferiram nas estimativas, mas
divergiam na preciséo das estimativas e nas condic¢Oes para aplicacdo dos procedimentos. Os
autores discutiram sobre a preferéncia do procedimento trés, sugerindo a aplicacdo das
equac0es ajustadas conjuntamente ao invés de estimar isoladamente cada equacao.

O procedimento trés foi apontado por Cunia e Briggs (1984) como uma extensdo dos
dois primeiros, de modo a utilizar regressao linear com emprego de varidveis dummy para
ajustar o conjunto de funcdes de regressdo. Nesse procedimento foram impostas as seguintes
condicdes: (i) que cada funcdo contenha suas proprias variaveis independentes, (ii) que cada
regressao contenha sua prépria funcéo de peso e a regressdo para o total € uma funcéo de todas
as variaveis independentes usadas, e (iii) a aditividade é assegurada pela imposicao de restricbes
aos coeficientes.

A aplicacdo do estimador generalized least squares no procedimento 3 foi realizada
em seguida tambeém por Cunia e Briggs (1985). Isso foi proposto como uma alternativa ao
estimador ordinary weighted least squares, a fim de considerar que os componentes da
biomassa sdo0 mensurados na mesma arvore, ou seja, contemplar na modelagem a correlagdo
contemporanea existente entre os componentes da biomassa. As estimativas de biomassa
obtidas pelos dois estimadores foram semelhantes, mas os intervalos de predi¢do obtidos por
generalized least squares foram mais estreitos. Os autores mencionaram novamente a
preferéncia por generalized least squares, conforme ja concluido em Cunia e Briggs (1984). A
denominacdo utilizada para o estimador foi generalized least squares, sendo equivalente a joint-
generalized least squares ou ao modelo seemingly unrelated regressions, caracterizado pela
estimacéo de sistema de equacdes.

Os procedimentos apresentados por Cunia e Briggs (1984) também foram abordados
em outros trabalhos. Reed e Green (1985) estenderam o procedimento trés para 0s casos de usos

de modelos ndo lineares. Parresol (1999) realizou uma nova apresentacdo dos trés

1 Os procedimentos néo serédo apresentados detalhadamente.
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procedimentos para assegurar a aditividade para as funces lineares e Parresol (2001) descreveu
dois procedimentos para funcdes nédo lineares.

Parressol (1999) concluiu que o procedimento trés, referente ao emprego de seemingly
unrelated regressions, produziu estimadores mais eficientes para a biomassa dos componentes
e para a biomassa total, sendo recomendada sua aplicacéo para o ajuste de funcdes lineares na
modelagem de componentes. Isso também foi observado por Parresol (2001) quando se refere
as funcdes ndo lineares para 0s componentes da biomassa e biomassa total estimada
simultaneamente por nonlinear seemingly unrelated regressions.

A aplicagdo de seemingly unrelated regressions possibilita estimar um sistema de
equac0es estatisticamente correlacionadas. Adicionalmente, permite considerar a existéncia de
correlacdo contemporanea entre os residuos das equac@es, 0 que resulta em menor variancia
das equac0es. Isso propricia estimadores mais eficientes, ou seja, estimadores com redugéo nos
intervalos de confianca das estimativas das predicdes, comparativamente aos outros
estimadores de equacdes. Chiyenda e Kozak (1984) enfatizam que € pouco realista considerar
que os M componentes da biomassa de uma arvore sdo independentes entre si, portanto, 0s
residuos entre os componentes sdo correlacionados e essa correlacdo contemporanea deve ser
considerada na modelagem da biomassa.

Os trabalhos desenvolvidos por Parresol (1999) e Parresol (2001) exerceram influéncia
consideravel na disseminacdo dos procedimentos que garantem a propriedade da aditividade
em diversas localidades do mundo. Desde entdo, muitos pesquisadores tém aplicado seemingly
unrelated regressions e nonlinear seemingly unrelated regressions para assegurar equacoes
aditivas de biomassa, tais como: Navar et al. (2002), Carvalho e Parresol (2003), Bi et al.
(2004), Lambert et al. (2005), Brandeis et al. (2006), Antonio et al. (2007), Navar (2009), Bi et
al. (2010), Menéndez-Miguélez et al. (2013), Li e Zhao (2013), Bi et al. (2015), Dong et al.
(2014), Dong et al. (2015), MacFarlane (2015), Tesfaye et al. (2015), Zhao et al. (2015), Zheng
et al. (2015), David et al. (2016), Poudel e Temesgen (2016). No Brasil ainda séo escassas as
aplicacdes, restringindo-se apenas aos trabalhos conduzidos por Sanquetta et al. (2014) e
Sanquetta et al. (2015a).
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3.2 SEEMINGLY UNRELATED REGRESSIONS

Para modelar k componentes da biomassa faz sentido que sejam estabelecidas M
equac0es, de forma a definir um sistema de equacfes em que elas séo relacionadas entre si de
alguma forma particular. Existem quatro tipos principais de sistemas de equagdes:

- Seemingly unrelated equation system
- Simultaneous equation system

- Recursive equation system

- Block recursive system

Neste trabalho sera dada énfase ao modelo de regressdo aparentemente ndo relacionada
para funcGes lineares (seemingly unrelated regressions) e nao lineares (nonlinear seemingly
unrelated regressions). Sera também apresentado o caso ndo linear ponderado (weighted-
nonlinear seemingly unrelated regressions), de forma a assegurar a homoscedasticidade dos
residuos, condicionante facilmente ignorada na modelagem da biomassa de arvores.

Os demais sistemas tratam de outras aplicacdes também relevantes para a biometria
florestal, porém serdo aprofundados em outros trabalhos, principalmente no que se refere a
modelagem de equacGes dependentes.

Para ilustrar, considere o seguinte sistema de equaces que em sua prépria natureza

nao é simultanea.
Y1 = f1(x1:ﬂ1) + &

V2 = f2(x2,B2) + &
Adicionalmente, considere que as variaveis dependentes sao tratadas como um grupo,

(10)

porque elas apresentam uma relacdo conceitual proxima uma da outra. Fora isso, 0s dois
modelos de regressdo linear ndo apresentam exteriormente qualquer ligacdo um com o outro.
Portanto, cada funcdo é composta por diferentes variaveis dependentes e em cada uma delas as
variaveis independentes ndo precisam ser as mesmas.

As duas equacdes aparentemente parecem ndo ser relacionadas e, assim, seria comum
ajusta-las separadamente. Se fossem ndo relacionadas, seria proprio estima-las
independentemente. Entretanto, pode ser o caso que ocorra uma relagdo entre as equacoes
devido a correlacao entre os dois termos do erro. Se assim for, pode-se entdo obter um estimador
mais eficiente estimando as duas equagdes em conjunto. Para tanto, é necessario compor um
sistema de equacBes aparentemente néo relacionadas, fazendo referéncia ao modelo seemingly

unrelated regressions - SUR proposto por Zellner (1962).
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Um conjunto de equagdes que contém uma estrutura de erro com covariancia diferente
de zero é denominado contemporaneamente correlacionado. Para considerar essas informacdes,
dada pelas correlagdes contemporaneas, Zellner (1962) desenvolveu o modelo SUR. O método
estima 0s parametros de todas as equagdes conjuntamente, de modo que cada equacao pode
conter informacdo fornecida pelas outras equagdes. Isso resulta em maior eficiéncia na
estimativa dos parametros, porque a informacéo adicional é utilizada para descrever o sistema.
Conforme Judge et al. (1988), o ganho em eficiéncia na estimacdo dos parametros é
proporcional ao aumento da correlacéo entre os termos do erro das diferentes equagdes.

O modelo bésico proposto Zellner (1962) também € abordado detalhadamente por
Srivastava e Giles (1987), Fiebig (2001), Greene (2008), para M equacOes de regressao

maultiplas, pode ser descrito conforme esta apresentado em [11].
ki

Vi = z Xtij Bij + &t (11)

j=1
Em que:

t=12,.,T;i=12,..,M;j=1.2,...,k;

v € a t" observacdo sobre a it" dependente variavel que é explicada pela i*"* equagdo de
regressao.

Xgj€a tth observacdo sobre a jt" variavel explanatoria que compdem a it" equagio.

pij € o coeficiente associado a variavel x,;;.

g € 0 tt" erro aleatdrio associado a it equagao.

Essas M equacOes podem ser descritas alternativamente conforme esta apresentado em

[12].
yi=XiBi+ & (12)

Em que:

i=12,...M

y; € um vetor (T - 1) com os elementos y;;.

X; é uma matriz cujas colunas representam as T observacdes sobre as varidveis explanatérias
na it" equacao.

f; € um vetor (k; - 1) com os coeficientes f;;.

g; ¢ um vetor (T - 1) que contém os erros aleatorios.

Portanto, M equacdes podem ser apresentadas conforme esté apresentado em [13].
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Y1 X1 0 0715 &
o D 53‘ + I‘gf (13)
Ym 0 0 X M [y’M Em

Ou alternativamente conforme esta apresentado em [14].

Y=XB+ ¢ (14)

EmqueaordemdeYé(TM-1),Xé(TM- k*),Bé(k*- 1),eé(TM-1)ek* =);k;.

Esse é um caso especial do modelo SUR e trata-se de um modelo de regressao
multivariado, em que:

- Cada equacao é, por si s6, uma regressao classica.

- Os parametros podem ser estimados consistentemente, mas ndo eficientemente, por
meio de ordinary least squares.

- Os parametros podem ser estimados de forma conjunta, eficientemente, por meio do
modelo de regressao generalizado.

Cada uma das M equacdes deve ser tratada conforme as suposi¢des do modelo classico
de regressdo parai = 1,2, ..., M, ou seja:

X; é fixo, e com rank (X;) = k; (15)

lim (% Xi,Xi) = Qi (16)
Em que: Q;; € uma matriz ndo-singular com elementos fixos e finitos (i = 1, ..., M).

Os elementos do vetor dos erros, €;, devem seguir uma distribuicdo probabilistica
normal multivariada com média igual a zero [17], com matriz de covariancia dada conforme
esta apresentado em [18].

E(e) =0 (17)

E(g€)) = oyl (18)
Em que: g;; € a variancia dos erros na i"equacio para cada observagdo da amostra, I é uma
matriz identidade da ordem T, e E(-) refere-se & operacdo expectativa.

Considerando as interacdes entre as M equacdes no modelo, assume-se conjuntamente

as condicdes apresentadas em [16] e [18]:

(1,
E(eig]) =0y, i,j=1,..,M (20)

Em que: Q;; € uma matriz ndo-singular com elementos fixos e finitos e o;; € a covariancia entre

os erros da it"e j** equacéo para cada observagdo da amostra.
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As expressdes apresentadas em [17], [18] e [20] podem ser escritas alternativamente

conforme estdo apresentados em [21] e [22].

E(e)=0 (21)
o1l o101 - oyl
E(ee’) = 02:11 02:21 0'2:MI Y ®I=0 (22)
a,\,;ll aM.ZI o oyml
Em que:

& é o produto de Kronecker.
Q é uma matriz da ordem (MT - MT) e ¥, = (oy;) e € uma matriz simétrica positiva definida,
gue contém as variancias e covariancias, com ordem (M - M).

A expressao E(ee’) =Y & I implica que:

- A variancia de &;; seja constante para todo t.

- Covariéncia contemporanea entre &;e & ;(t # t*) tal que seja diferente de zero para
todasiej.

Dadas as condi¢des apresentadas em relacdo as suposi¢des do modelo classico de
regressdo, e com definicdo do modelo SUR em [13] ou [14], a solugdo de S é realizada por
meio do estimador generalized least squares - GLS, porque resulta em estimadores mais
eficientes, concepc¢do claramente evidenciada em Zellner (1962) e Telser (1964). Isso quer dizer
gue ao inves de ajustar cada equacdo individualmente, prioriza-se por ajustar o sistema de
equacOes de modo a considerar a correlagdo contemporanea. Para 0 modelo SUR o estimador
GLS esta definido em [23].

g=XQ1x)"txaly (23)

O modelo em [23] tem um aspecto em particular. A matriz Q, ao invés de ser composta
por pesos como na forma tradicional da regressdo ponderada, carrega os elementos da matriz
dos disturbios, conforme esta apresentado em [24].

Q=YI (24)
Em que ) é matriz de covariancia, ® ¢ produto de Kronecker e I € uma matriz identidade da
ordem T.

A matriz de covariancia (3)) em [24], para t* observacdes e de dimensdo (M - M), esta
definida em [25].

011 012 °° Oim
p= L @)

Om1 Om2 *° OmMm
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Em que: g;; € a covariancia entre os distdrbios da ithe jt" equacio para cada observagdo da
amostra.

O elemento Q em [23] é definido pelo seu inverso, entdo [24] pode ser reescrito
conforme esté apresentado em [26].

Q=Y QI (26)

Portanto, o estimador GLS para o modelo SUR em [23] pode ser redefinido conforme
esta apresentado em [27].

F=X'ERDXI'X' X ®Dy (27)
Em que:
E(B)=Bev(B)=E(B-p)(B-B) = XX = [X'(Z @DX]™

Se for expandido o produto de Kronecker em [27], tém-se a solugdo de [23] conforme

estad apresentado em [28].
r M

Z 01, X1Yj

j=1
’ ’ ’ -1
011X1X1 012X1X, o omXiXy M
B = 021):(2X1 022):(2X2 O_ZM):(ZXM ;O'szzyj (28)
o XuX1 o XyXy o oumXyuXy N :
z O-MjXIIVij
=1 ]

O estimador em [28], obviamente, difere daquele de uma Unica equagdo, que para o
caso dos modelos lineares seria ajustado por ordinary least squares — OLS. A diferenca
configura-se na simples ligacao entre as equacdes, dada pelas suas correlacdes contemporaneas.
Essa ténue diferenca nos estimadores provoca alteragdo na eficiéncia das estimativas que, por
sua vez, a torna dependente da correlacdo das perturbacdes. Isso refor¢a a importancia da
aplicacdo do modelo SUR na modelagem da biomassa, especialmente porque normalmente se
trabalha com os componentes da biomassa e esses sao correlacionados.

Embora tenha sido evidenciada a condicao apropriada para aplicar o estimador em [23]
para a modelagem da biomassa de arvores, sua aplicacdo ainda é dificultada, pois nesse caso
apenas detém-se as informacoes, a priori, somente das varidveis: X e y. Isto é, o problema em
[23] pressupBe conhecer Q, condi¢do necessaria para estimar o modelo SUR empregando-se
generalized least squares, embora seja possivel aplicar outros estimadores para estimar 0s

coeficientes sem que, para isso, necessite conhecer ().
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E pouco provavel que na modelagem da biomassa de arvores Q seja conhecido a priori,
mas existem maneiras de obté-lo, como, por exemplo, por meio da aplicagéo dos estimadores
feasible generalized least squares, conforme discussdes realizadas por Zellner (1962) e Zellner
e Huang (1962). Nesse caso, os residuos sdo oriundos de estimadores de minimos quadrados,
isso é, pode-se aplicar ordinary least squares a cada uma das func¢des do sistema de equacdes
para obter os estimadores de 8 e também os erros associados a cada equacao, para entdo estimar
consistentemente os elementos de ), conforme esta apresentado em [29].

eje;j

61']' =Sij =T (29)

Theil (1971), Judge et al. (1985) e Srivastava e Giles (1987) destacam que os graus de
liberdade em [29] devem ser corrigidos. Existem duas possibilidades para tanto, conforme [30]

e [31], em que K; e K; sdo o ndmero de pardmetros de cada equagdo i € j.

!

. EiSj
Gij = 1 (30)
(T = K)(T - K;)]?
6y =5 (31)
ij =

T — max(K;, K;)

Portanto, quando € é desconhecido, ndo é possivel aplicar o estimador GLS para solu¢édo
de B, devendo-se entdo se valer de feasible generalized least squares - FGLS. Assim, o
estimador em [25] pode ser reescrito conforme [32], com matriz S definida em [33]. Note que
FGLS € um caso particular de GLS, pois se diferencia apenas na estimativa de , portanto, uma
diferenca conceitual. Neste trabalho, optou-se por manter a solucdo de 8 conforme [25], com
nomenclatura do estimador de GLS e estimativa da matriz Q, para seguir a mesma terminologia

observada nos trabalhos sobre modelagem de biomassa.

B=[X'STTQDXI"'X' (ST Q Dy (32)
S11 S12 " Sim

s=| om @)
SmM1 Sm2z " Sum

A discussdo dos estimadores SUR tem levado em consideragéo trés aspectos sobre sua
eficiéncia. A primeira refere-se a: quanto mais elevada a correlagdo contemporanea do termo
erro entre as equacdes maior sera o ganho de eficiéncia empregando o estimador generalizado.
O segundo aspecto € que se a correlagcdo contemporanea for baixa, entdo blocos da matriz Y, se

aproximam de zero, e ndo ha melhoria significativa por meio da aplicacdo SUR comparado a



34

utilizacdo de OLS, quando estimadas as equacgdes independentes. Por fim, se cada uma das
equacOes do sistema possui as mesmas variaveis exogenas, entdo os estimadores SUR sao
equivalentes a OLS, embora existam excecdes. Esses aspectos também sdo discutidos na secdo

5 e 6, por meio dos resultados observados experimentalmente.

3.3 NONLINEAR SEEMINGLY UNRELATED REGRESSIONS

Quando o sistema de equagdes é composto por fungdes ndo lineares passa-se a
empregar a versdo ndo linear do modelo SUR, denominada nonlinear seemingly unrelated
regressions - NSUR. Gallant (1973), tomando as concepcdes propostas por Zellner (1962),
desenvolveu a extensdo do modelo SUR para as fungdes ndo lineares. A apresentacdo do
modelo NSUR com aplicagdo para modelagem da biomassa de arvores € apresentada
detalhadamente em Parresol (2001).

Toda a teoria abrangente em relacdo ao modelo SUR e as condicdes para aplicaces,
que foi apresentada na secdo anterior, sdo também vélidas para 0 modelo NSUR. Assim, apenas
serdo apresentados nesta se¢do 0s aspectos praticos para o ajuste de modelos néo lineares.

Considere o sistema de equagdes em [34], tomando por conveniéncia genericamente

os termos S e X.

y1=hHBX)+ &

Y2 :fz(,B.'X)‘F & (34)

yu = (B, X) + ey

Assim, tém-se M equacdes para serem estimadas com t = 1, ..., T observacdes, com

K parametros nos modelos nao lineares. Adicionalmente, um conjunto de T observacdes para
cada j independente variavel x;, j = 1, ...,/, podendo algumas ou todas aparecerem em cada
funcéo.

A solucdo de [34], se Q é conhecido, sera realizada utilizando-se generalized nonlinear
least squares - GNLS, de forma a minimizar a soma de quadrados generalizada, conforme esta

apresentado em [35].

eBYQ1e(B) = ) > aylyi — i8I0V |y - £, (3)

i=1j=1
Em que:

e(B) é um vetor (MT - 1) que contém os erros aleatorios do conjunto de equacdes.
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Q=YQ]I.
0;; € 0 ij*" elemento de ¥, ~*.
Alternativamente, pode-se reescrever a solugcdo de [34] conforme [36] e [37],
utilizando-se GNLS para estimar o vetor  que minimiza a soma de quadrados dos residuos.
SP)=ete=y—fXPIO Ny - X B)] (36)
SP =@ @De=ly-fAPIE QD [y—fX,p)] 37)

Para completar o modelo NSUR ¢é necessario estimar a matriz 3, cujo valor it" e jth é
dado por g;; - variancia-covariancia dos erros de cada equacdo i e j, em que E[siej’] = oy;l.Ja
foi detalhado que as variancias e covariancias sdo desconhecidas, mas podem ser estimadas. Do

mesmo modo, a estimativa de o;; € realizada tomando os residuos [e; = y; — f;(X;, 5;)] obtidos
pelo ajustamento das funcdes independentemente também por meio da aplicacdo de GNLS,
uma vez que os modelos sdo nédo lineares. Estimativas consistentes da matriz de variancia-
covariancia podem ser calculadas conforme ja apresentado em [30] ou [31].
Finalmente, a minimizacdo da expressdo em [37] é realizada empregando-se
algoritmos iterativos por meio da forma geral em [38].
Bt = B lnPa¥n (38)

Em que:
Yn = 0S(B)/ 9B|p que corresponde ao vetor gradiente. Detalhes de y, estdo descritos em
Gallant (1987).
P,= é uma matriz positiva definida conhecida da matriz de direcdo. Detalhes de P, estdo
descritos em Judge et al. (1985).
l,,= € o comprimento do passo e € um nimero positivo. Detalhes de [,, estdo descritos em
Gallant (1987).

O processo da iteracdo inicia-se com valores iniciais de 8, estipulados e prossegue

(n=0,1,2,...) até atingir os critérios de convergéncia pré-definidos (por exemplo, y,, = 0),
ou que o0 niumero maximo de iteracdes pré-definidas seja atingido, situacdo em que se obtém a
falha de convergéncia.

A solucdo de B, em [38] pode ser realizada utilizando o algoritmo Marquardt (1963),
definido em [39]. Nesse algoritmo quando A,, = 0 a direcdo se aproxima do algoritmo de

Gauss-Newton e quando A,, — oo do algoritmo gradiente descendente.
. A -1
Po=[F(B) Q7 F(Bp) + Andiag (F(B)' Q7" F(B))] (39)
Alternativamente, a solucdo de [37] pelo algoritmo Marquardt é resolvida conforme
[40], com matriz de derivadas parciais dos residuos referentes aos parametros - (F(f)) de ordem
(k - MT)- definida em [41].



36

Bt = B b FBY (S ® 1) F(B) + Andiag (F(BY (S @ 1) FB))| (40)
0’ _|0f 9fz  Ofm
o~ 9B 9B’ op

Quando é avaliado um valor particular para 8, ou seja, f;, F(B)' definido em [41] é

F(B)' = (41)

descrito como F(B);. Se as fungbes no sistema de equacfes sdo compostas por diferentes
: A : « 0g' . .
conjuntos de parametros a serem estimados, entdo % € uma matriz de bloco diagonal.

Quando o processo em [40] convergir se obtém as estimativas generalizadas NSUR
para 8. Duas condi¢fes sdo necessarias para assegurar que as equagles resultantes sejam
eficientes: o vetor dos erros aleatdrios - € deve apresntar distribuicdo com média comum zero
(E[g;] = 0) para cada uma das equacdes e variancia constante (E [eisj] = 0;;1). Quando essas
condi¢cdes ndo sdo asseguradas, implica-se na necessidade de empregar weighted-nonlinear

seemingly unrelated regressions, o que é muito comum na modelagem da biomassa de arvores.

3.4 DERIVACAO DE PESOS E WEIGHTED-NONLINEAR SEEMINGLY UNRELATED
REGRESSIONS

Frequentemente na modelagem da biomassa os residuos estdo distribuidos de maneira
heterogénea em relacdo as variaveis aleatorias utilizadas nas fungdes, ou em relagédo a propria
variavel dependente, indicando que a variancia ndao é constante, quando para aplicacdo do
modelo SUR ou NSUR a condicédo (E [eiej] = o0y;I) deve ser assegurada. Existem varias formas
para detectar a heteroscedasticidade, destacando-se duas principais: i) construir um gréafico de
residuos &; em relacdo a X; e y; para verificar se ocorre algum padréo sistematico na distribuicéo
dos residuos, o que sugere a heteroscedasticidade dos erros; ii) aplicar testes estatisticos, como,
por exemplo, o teste de White (1980).

As principais consequéncias da heterogeneidade da variancia dos residuos nos
estimadores de minimos quadrados se devem ao fato de que eles ainda néo sdo enviesados, mas
ineficientes, e as estimativas das variancias sdo enviesadas, invalidando, por consequéncia, 0s
testes de significancia. De acordo com Greene (2008) a heteroscedasticidade ndo elimina as
propriedades de ndo tendenciosidade e consisténcia dos estimadores de minimos quadrados,

entretanto deixam de ter a variancia minima ou de ser eficiente.
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Harvey (1976) e Judge et al. (1988) demonstraram que a aplicacdo de generalized least
squares resulta em parametros estimados eficientes, sendo uma solucéo para 0s casos em que a
variancia dos erros ndo é constante. Esse estimador para uma unica funcéo ¢ definido em [42].

g = (X’W(@)_lX)_lX’lP(@)_ly (42)
Em que:
lP(é) é uma matriz diagonal de pesos, que depende do nimero de parametros (P) denotada
pelo vetor 8 da ordem (P - 1)

Parresol (2001) destaca que a dimenséo de 8, e a especificacdo de ¥ a qual depende
de 6, se baseia nas suposi¢oes que sdo feitas em relacdo ao erro. Parresol (1993) demonstra que
muitas vezes a variancia do erro é funcionalmente relacionada com uma ou mais variaveis do
modelo. De acordo com Parresol (2001), assume-se que cada o é uma fungdo exponencial das
variaveis independentes multiplicadas pelo fator de escala a2, conforme definicdo em [43].

E[ef] =0} = 02e@® ¢t =12 .. T 43)
Em que:
gt = [9e1, G2r - gep] € um vetor (1-P) contendo as t'* observagbes das varaveis ndo
estocasticas, sendo que g, pode ser uma funcao idéntica ao modelo em quest&o.
6 =[64,6,,..,0p ] éumvetor (P - 1) dos parametros ndo conhecidos.
o2 = é o fator de escala.

Tomando-se a expressao em [43], a estrutura dos erros (matriz variancia-covariancia)
pode ser escrita conforme [44], em gque todos os elementos fora da diagonal principal equivalem
a zero.

[e@® 0 0 0 ]
cw@y=o?| O €@ 0 | ”
R

O vetor 6 é desconhecido, entretanto Harvey (1976) demonstra que 6 é estimado
satisfatoriamente aplicando ordinary least squares, portanto a expressdo [43] deve ser
linearizada, sendo definida em [45]. Parresol (2001) sugere que o0 vetor g, Seja composto pelas
préprias variaveis independentes que compdem os modelos envolvidos, tomando, como auxilio,
a andlise gréafica dos residuos para revelar o vetor apropriado. Dessa maneira, 0 vetor tambem
podera conter variaveis transformadas que dependerdo da tendéncia da distribuigéo dos residuos

em relacdo as variaveis que compdem o modelo.
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Ing? =Ino?+ g,0 + v, (45)
Em que:
v, € 0 erro associado ao modelo.

o2 é 0 termo constante ou intercepto.

Finalmente, pode-se construir a matriz dos pesos, definida em [46].
[9(915) 0 0 0 ]
w@)=| 0 €V - 0 (46)
| O 0 e(g"Ta)J
A matriz dos pesos definida em [46] deve ser rescrita para 0 modelo NSUR, que
considera a matriz de estrutura dos erros, denominado weighted-nonlinear seemingly unrelated
regressions — WNSUR, bem como as expressdes apresentadas na se¢do anterior.
Assim, tomando-se 0 modelo WNSUR, a matriz dos pesos € estimada em uma matriz
bloco diagonal, conforme [47].

I[tpl(él) oA 1|
w@)=| O %) -0 (47)
[ 0 o . qJM('éM)J
Em que:
¥(8)= é a matriz dos pesos.
’Pi(éi) = é a matriz dos pesos para a i*" equacéo, conforme definicdo em [48].
[egié 0 - 0]
w(6)=| 0 e - 0 (48)
ol

A solucédo do sistema de equacdes apresentada em [34], agora definida pelo modelo
WNSUR, se Q é conhecida, é também equacionada aplicando-se generalized nonlinear least
squares de forma a minimizar a soma de quadrados generalizada, conforme esta apresentado
em [49].

SB=eNE'QDNe=[y-fXPDINET®D [y - fX,B)] (49)
Em que:
A=y¥-1

Os pressupostos para a solucdo de [49] sdo: (i) E[A;e;] = 0, a média dos residuos

ponderados para equacdo seja zero; (ii) E[Ace’A’] =Y ® I, sendo Y, uma matriz variancia-
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covariancia ponderada da ordem (M - M) em que o valor i*" e j** é dado por g;;- variancia-
covariancia dos erros ponderados de cada equacdo i e j e E[Aieieij]’-] = oy;l.

Novamente, em principio a matriz Q (Q =Y & I) é desconhecida, mas essa seré
estimada. No modelo WNSUR as variancias-covariancias que séo elementos da matriz )
devem agora ser ponderadas, diferentemente do apresentado em [30] e [31]. Como ja
mencionado, a estimativa de o;; é efetuada tomando os residuos [&; = y; — f;(X;, B;)] obtidos
pelo ajustamento das funcgdes independentemente por meio da aplicacdo de GNLS. As
estimativas consistentes da matriz de variancia-covariancia podem ser calculadas conforme estéa
apresentada em [50].

g/AiAlg;
JT=R [(r-K)

Finalmente, a minimizacdo da expressdo em [49] € realizada empregando-se

O-ij =

(50)

algoritmos iterativos por meio da forma geral, conforme ja apresentado. A solucéo de [49],
agora pelo algoritmo de Gauss-Newton € resolvida conforme estd apresentado em [51], com
matriz de derivadas parciais dos residuos referentes aos parametros — [F ()] de ordem (k -

MT). Quando o processo em [51] convergir, se obtém as estimativas generalizadas WNSUR

para 8.

.Bn+l = .Bn ln[F(ﬁn), A,(E_l ® I) AF(:Bn)]_lF(.Bn), A’(E_l ® I)A [y - f(X; ﬁn)] (51)

3.5 ESTATISTICAS COMPLEMENTARES

Existem varias estatisticas que podem ser aplicadas em analises a priori e a posteriori
da estimativa de modelos por meio da anélise de regressdao, com objetivo de avaliar o tipo do
estimador das equagdes a ser aplicado e as predigdes feitas a partir dessas equagdes. Essas
estatisticas, em relacdo a aplicacdo das regressdes aparentemente ndo relacionadas,
compreendem: i) testes de correlagdo contemporanea, ii) estatisticas a respeito da qualidade dos
ajustes das equacdes e iii) estatisticas referentes a eficiéncia nas estimativas das variaveis
dependentes, observando-se as condi¢des necessarias para a aplicacdo da analise de regressao.

A eficiéncia estatistica das equagdes estimadas por meio da regressdo aparentemente
ndo relacionada depende da correlagdo contemporanea, pois se os elementos fora da diagonal

principal da matriz ) ndo séo diferentes de zero, prioriza-se por estimar as equagOes
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individualmente, como ja evidenciado. Isso denota uma interessante aplicacdo de testes sobre
a correlacdo contemporanea, embora isso nao seja primordial para a modelagem da biomassa,
pois, teoricamente, conforme Chiyenda e Kozak (1984) enfatizam, € pouco realista considerar
que 0s M componentes da biomassa de uma arvore sejam independentes entre si.

A prova estatistica sobre a correlacdo contemporanea pode ser realizada por meio de
trés testes: Wald, Likelihood ratio e Lagrange multiplier, que estdo descritos em Greene (2008),
ou também por meio de outros testes que foram propostos por Dufour e Khalaf (2002). O
multiplicador de Lagrange (LM) € o teste mais simples, mas ndo menos importante. Esse teste
foi desenvolvido por Breusch e Pagan (1980) e tém como objetivo testar as hipoteses definidas
em [52] sobre ).

Hy:0;5=0

L (52)
H,: pelo menos uma das covariancias ij é diferente de zero

A estatistica do multiplicador de Lagrange (;t LM) ¢ definida em [53], em que y

refere-se as correlagbes contemporaneas obtidas por meio das equacOes estimadas

independentemente e %2 a estatistica Qui-quadrado.

=

i—

M
TZ Vz' - XM(M 1) (53)
1 -2z

i=2j

Apds estimar as equacdes, procede-se o calculo de estatisticas para avaliar a qualidade
das predicOes, estando entre as principais: coeficiente de determinagdo, coeficiente de
determinacdo ajustado, coeficiente de variacdo, prediction sum of squares - PRESS
(WEISBERG, 1985; AITKIN et al., 1989), Akaike’s information criterion - AIC (AKAIKE,
1973), bayesian information criterion — BIC (SCHWARZ, 1978), Amemiya’s prediction
criterion — APC (Amemiya, 1985) e information complexity criterion (BOZDOGAN, 2000).
Dada a condicédo da aplicacdo das regressdes aparentemente nao relacionadas e também o caso
ponderado das equac6es, deve-se observar as possiveis variacdes das formulacfes matematicas
dos critérios estatisticos.

Isso pode ser claramente evidenciado tomando-se a estatistica coeficiente de
determinacéo (Rr?), definida em [54], para equacOes estimadas por meio do modelo weighted-
nonlinear seemingly unrelated regressions, conforme sugerido em Steel et al. (1996).
Discussfes interessantes a respeito das estatisticas para avaliar a qualidade do ajuste em
modelos de regressao multivariados foram realizadas por McElroy (1977), Buse (1979),
Neudecker e Windmeijer (1991), Bedrick e Tsai (1994), Fujikoshi e Satoh (1997), Pan (2001),
Gorobetz (2005), Jitthavech (2010).
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ew(d) ¢

!

2 =
vecdiag (W(@)_l)’y

vecdiag (‘P(@)_l), y 54
sum (vecdiag (111(9)_1)) 59

sum (vecdiag (‘P(@)_l»

~\—1
y- v() {y-
Em que: vecdiag € um vetor coluna composto pelos principais elementos da matriz e sum é a

soma dos elementos da matriz.

Ja foi enfatizado que a aplicacdo da regressdo aparentemente ndo relacionada traz
varios aspectos positivos na modelagem da biomassa arbdrea, como, por exemplo: equacgdes
com consisténcia bioldgica e mais eficientes estatisticamente. A eficiéncia estatistica esta
associada as predi¢bes das variaveis dependentes com menor variancia, o que reduz os
intervalos de confianca, comparativamente com outros estimadores de regressdo. Isso realca o
interesse em conhecer a variancia do sistema de equacdes e também os intervalos de confianca
gerados.

A variancia do sistema seemingly unrelated regressions ou nonlinear seemingly
unrelated regressions esta definida em [55].

ONsuR = S'(AZ/;_;—®KI)S (55)

A variancia para a i*" equacéo sobre a t*" estimativa - §;, é obtida conforme [56], com
definicdo da matriz de variancia-covariancia dos parametros conforme esta apresentado em

[57].

a5, = fi (B Zufi(B) (56)
Yp=[FBYE'®DFPI™ (57)
Em que:

f; € um vetor linha para a i** equacéo, pertencente a matriz de derivadas parciais F ().

O intervalo de confianga (IC) para um valor médio, a 95% de probabilidade em um
teste bicaudal, € obtido conforme [58]. Ademais, um intervalo de predi¢cdo (IP) com definicdo
em [59].

IC [)71' + ta2 / affi] =1—-a (58)

1P [yi(novo) t ta/ZJ 0'3% + U]\ZISURUii] =1-a (59)
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Em que:
g;; €0 (i,1)™" elemento de Y.

As definigdes apresentadas em [55] a [59] quando empregado weighted-nonlinear
seemingly unrelated regressions devem incluir os pesos que sdo estimados. Nesse caso, a

variancia do sistema é calculada conforme esta apresentado em [60].

__— AN ® DAs (60)

ONSUR = MT — K
A variancia para a i*" equacéo sobre a t* estimativa - 9;, € calculada conforme [61],

com definicdo da matriz de variancia-covariancia dos parametros conforme esta apresentado
em [62].
a5, = fi B Tufi(B) (61)
~ ~ -1
Yo = [FB'EE @ DAF(B)] (62)

Os intervalos de confianca e de predicdo para um valor médio, a 95% de probabilidade

em um teste bicaudal, estdo definidos em [63] e [64].

Ic [yi + to)s /ayzi] g (63)

Ip [37i(novo) * ta:/z\/ 5, + ofisurou¥i(6:) ] =1l-a (64)

3.6 PESQUISAS E APLICACOES SOBRE SEEMINGLY UNRELATED REGRESSIONS

A regressdo aparentemente ndo relacionada teve origem a partir das concep¢des
propostas por Zellner (1962). Tendo sua incontestavel importancia nas diferentes areas da
ciéncia, muitos trabalhos foram desenvolvidos a respeito do assunto e com diversas aplicacgoes.
Um destaque deve ser feito sobre como Zellner concebeu e propbs conceitualmente e
algebricamente os estimadores. Em uma entrevista conduzida por Rossi (1989), foi realizada a
seguinte pergunta:

“It would be fair to say that your work on the SUR model is one of the most

frequently cited and used techniques in econometrics today. How did you
get the idea for SUR?”

Zellner respondeu:

“The origins essentially arose from my efforts to understand multivariate

analysis; in particular, the multivariate regression model and other
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multivariate systems. As is usual when | try to seek understanding, I try to
simplify problems. On a rainy night in Seattle in about 1956 or 1957, |
somehow got the idea of algebraically writing a multivariate regression
model in single equation form. When | figured out how to do that,
everything fell into place because then many univariate results could be
carried over to apply to the multivariate system and the analysis of the
multivariate system is much simplified notationally, algebraically and,
conceptually. | first applied the idea to the analysis of autocorrelated
errors in multivariate regression in a 1961 IER paper, and | noticed in
analyses of panel data, in contrast to the traditional regression model, that
different matrices of independent variables appeared in each equation. On
applying generalized least squares to the system, it turned out that the
generalized lest-squares estimator differed from the equation-by-equation
least-squares estimator. That was the tip-off that you could get some added
precision in analyzing the equations jointly rather than one by one. The
only fly in the ointment was that the generalized least squares estimator for
the system involved the unknown covariance matrix of the error terms.
However, by substituting a consistent estimate that provide a large-sample
solution to the problem. Currently, Bayesian methods provide finite-sample

solutions to SUR estimation, prediction, and testing problem”.

Em inumeros trabalhos foi tratada a tematica seemingly unrelated regressions, com
abordagem de diversos topicos, tais como: desenvolvimento dos estimadores, condi¢Ges para
aplicacdo, ganho em eficiéncia e estatisticas para avaliacdo das equacdes ajustadas. De fato,
existe uma teoria abrangente a respeito do assunto, adicionada das mais diversas aplicagdes.
A partir disso, optou-se por elencar uma lista? dos mais importantes trabalhos relacionados com
seemingly unrelated regressions, além de aplicacdes realizadas na Ciéncia Florestal, excluindo-
se os trabalhos que envolveram biomassa, pois ja foram citados anteriormente. Espera-se que
as referéncias listadas (APENDICE 2 e 3) sejam Uteis para os biometristas, de modo que auxilie

nos estudos, na compreenséo e na extensdo desse tema.

22 As indicagdes bibliograficas de modo algum constituem uma lista completa, porém indicam um caminho para
leituras suplementares e complementares dos assuntos que foram abordados nesse trabalho.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 OBJETO DE ESTUDO: ESPECIE ACACIA NEGRA

O objeto na presente pesquisa € a espécie acacia negra (Acacia mearnsii De Wild.)

(FIGURA 1), que é originaria da Australia e pertence a familia Fabaceae. O seu home comum

faz referéncia a coloragdo escura da casca e folhagem.

2

FIGURA 1 - POVOAMENTOS DE ACACIA NEGRA CMl E 8 ANOS NO ESTADO DO RIO GRANDE DO
SUL, BRASIL.

No Brasil, a espécie foi introduzida no estado do Rio Grande do Sul por Alexandre
Bleckmann em 1918, mas sé a partir de 1940 iniciou-se a utilizacdo comercial impulsionada
pela empresa TANAC S.A. Desde entdo, a cultura da acéacia negra passou a desempenhar um
importante papel no setor florestal no estado do Rio Grande do Sul, onde se concentram
exclusivamente os plantios, em uma area aproximada de 170 mil hectares.

A silvicultura da acacia negra é uma sélida atividade econdmica e tem trazido
beneficios e prosperidade a mais de 40 municipios e para aproximadamente 40 mil familias
(STEIN e TONIETTO, 1997; SCHNEIDER e TONINI, 2003). A maior parte dos plantios €
conduzida em minifundios, ou seja, por pequenos e médios produtores, que detém
aproximadamente 60% das plantagoes.

A rotacdo se estende entre 7 a 10 anos, quando a floresta atinge a méaxima
produtividade concernente aos componentes madeira e a casca do fuste. A casca é matéria prima
para a extracdo do tanino, o qual é a principal fonte em nivel mundial (SIMON, 2005). A
madeira é utilizada para varios usos, além do emprego tradicional para energia, €

principalmente utilizada na fabricacdo de celulose e papel. Recentemente, passou-se a ter
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interesse pela biomassa da copa da &rvore com a finalidade de geracéo de energia. A produgédo
de madeira aos oito anos ¢ em média de 200 m3 ha e de casca na ordem de 16 t ha* (HIGA,
1996).

4.2 AMOSTRAGEM DE POVOAMENTOS DE ACACIA NEGRA

A conducéo da pesquisa em campo foi realizada durante os meses de junho e julho de
2014 em povoamentos comerciais de acacia negra (Acacia mearnsii de Wild.) situados nos
locais que concentram os plantios da espécie no estado do Rio Grande do Sul. Optou-se por
dividir esses locais em trés regides que foram denominadas: municipio de Cristal, Encruzilhada
do Sul e Piratini (FIGURA 2). Essas regides estdo caracterizadas em relacédo clima e ao tipo de

relevo e solo em Mochiutti (2007).
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FIGURAZ - AREA DE CULTIVO DE A:CACIA NEGRA NO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL, BRASIL,
E DIVISAO DESSA AREA EM TRES REGIOES DENOMINADAS DE ENCRUZILHADA DO SUL,
CRISTAL E PIRATINI.

Em cada regido foram amostrados quatro povoamentos em uma sequéncia de idades
apos o plantio; de modo a abranger toda a rotacdo da cultura (10 anos). Em Cristal foram
amostrados povoamentos com: 1,75, 2,75, 5,00 e 10,08 anos, em Encruzilhada do Sul com:
1,83; 3,08; 5,75 e 10,75 anos e em Piratini com: 1; 2,33; 5,25 e 9,83 anos (FIGURA 3).
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S anos
~ Encruzilhada do Sul

2

1ano 2,33 anos 5,25 anos 9,83 anos
FIGURA 3 - POVOAMENTOS DE ACACIA NEGRA NO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL, BRASIL,
NOS QUAIS FOI CONDUZIDA A PRESENTE PESQUISA.

4.3 ESTABELECIMENTO E CONDUCAO DOS POVOAMENTOS DE ACACIA NEGRA

Nas trés regides os plantios foram estabelecidos tanto em areas novas (primeira rotacéo
— Figura 4 A) como em areas de reformas da plantacdo (segunda rotacdo — Figura 4 B). O
preparo do solo foi realizado somente na linha de plantio (cultivo minimo), com uma

subsolagem com trés hastes a 40 centimetros de profundidade e duas gradagens.

FIGURA 4 - PLANTIOS E ACACIA NEGRA EM AREA DE PRIMEIRA E SEGUNDA ROTACAO NO
ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL, BRASIL.
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As mudas utilizadas no plantio foram produzidas a partir de sementes oriundas de
pomares de sementes da empresa TANAC S.A. Os plantios foram realizados manualmente e
durante essa operacdo foi adicionado 50 gramas de NPK (5-30-15) por muda. O espagamento
de plantio foi de 3 m entre linhas por 1,75 m entre plantas na linha.

Os plantios de acacia negra ndo carecem de maiores tratos culturais. A Gnica atividade
realizada foi a rogada das plantas daninhas com objetivo de diminuir a competicdo dessas com
as plantulas de acécia negra durante os dois primeiros anos apés o plantio. As rogadas foram

realizadas mecanicamente com uso de trator e rogadeira agricola.

4.4 ORIGEM DOS DADOS EXPERIMENTAIS

De maneira aleatoria, em cada povoamento foram instaladas quatro parcelas circulares
com diametro de 22,56 m (400 m?) e no centro de cada uma delas também uma subparcela de
10 m de diametro (78,54 m2). Tal procedimento foi realizado porque ndo seria possivel
mensurar todas as variaveis de todas as arvores na parcela em funcdo do alto custo. Assim,
optou-se por instalar uma subparcela de menor tamanho no interior da parcela, de modo a
viabilizar as avaliagcOes propostas sem prejudicar os objetivos da pesquisa.

Nas parcelas foram feitas avaliacfes das variaveis: diametro a altura do peito e altura
total. Ja na subparcela, todas as arvores em seu interior foram derrubadas e mensuradas quanto
as seguintes caracteristicas: diametro a altura do peito, altura total, biomassa do fuste e da copa.

Assim, o presente estudo envolveu a instalagdo de 48 parcelas temporarias, cujas
coordenadas centrais dos povoamentos estdo apresentadas na Tabela 1. Nelas foram
mensurados 3.462 pares de didametro a altura do peito e altura total e 670 arvores quanto a

biomassa do fuste e da copa.

TABELA 1 - COORDENADAS CENTRAIS DAS UNIDADES AMOSTRAIS INSTALADAS EM
POVOAMENTOS DE ACACIA NEGRA NO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL, BRASIL.

Cristal Encruzilhada do Sul Piratini

I S ) I S 0 | S O

1,75 30°5823,8" 52°23'46,7" 1,83 30°29'54,6" 52°3833,55" 1  32°16'09,6" 53°1859,3"
2,75 30°58'26,7" 52°25'14,1" 3,08 30°53'16,1" 52°23'33,7" 2,33 31°26'25,1" 52°59'35,9"

5 30°50'49,1" 52°03'06,8" 5,75 31°05'23,7" 53°04'05,7" 5,25 31°21'05,4" 52°56'45,3"
10,08 31°07'26,1" 52°05'10,8" 10,75 30°27'35,8" 52°36'23,7" 9,83 31°24'46,5" 52°57'26,7"

Em que: | é a idade do povoamento, em anos, S é a coordenada sul e O é a coordenada oeste.
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4.5 MENSURACAO DAS VARIAVEIS

4.5.1 Mensuragdo de variaveis oriundas da parcela

O objetivo da mensuracao das variaveis na parcela foi obter o nimero de arvores vivas
por hectare. Os valores dos pares de diametro a altura do peito e altura total objetivaram a
quantificacdo dos estoques de biomassa dos componentes para a unidade de &rea hectare por
meio de equac0es.

O didmetro a altura do peito (d) foi mensurado utilizando uma fita dendrométrica e a
altura total (h) com um hipsdémetro (Haglof). Arvores bifurcadas abaixo do diametro a altura

do peito foram consideradas arvores individuais.

4.5.2 Mensurag&o de variaveis na subparcela

Todas as arvores dentro da subparcela foram derrubadas e avaliadas quanto as
caracteristicas descritas a seguir.

O diametro a altura do peito foi mensurado utilizando uma fita dendrométrica e a altura
total com uma trena.

A mensuracdo da biomassa foi realizada para o componente do fuste (madeira do fuste
+ casca) e da copa (galhos vivos e mortos, folhas, flores e frutos), tomando as concepgoes
definidas em Picard et al. (2012). Para cada arvore, esses componentes foram separados e
pesados para a determinacdo da biomassa imida com balanca digital (Portable Eletronic Scale)
com precisdo de 5 g.

Para a determinacdo da biomassa seca da copa e do fuste foram retiradas amostras e
imediatamente tomadas suas massas utilizando uma balanca digital (Hoyle) com preciséo de 1
g. As amostras da copa foram de aproximadamente 1.500 gramas e tomadas ao longo da copa
da arvore nas posicdes 0%, 25%, 50%, 75% e 95% em relacdo ao comprimento total da copa
(distancia do primeiro galho, independentemente de estar vivo ou morto, até o apice da copa).
Para o fuste foram retirados 5 discos de 2 centimetros de espessura nas posic¢oes: 0%, 25%,
50%, 75% e 95% em relacdo & altura total (FIGURA 5).
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FIGURA 5 - DETERMINACAO DA BIOMASSA DA COPA E DO FUSTE DE ACACIA NEGRA EM
PLANTIOS COMERCIAIS NO RIO GRANDE DO SUL, BRASIL.

As amostras foram secas em estufa de circulacdo e renovacéo de ar a 100°C e apos a
constatacdo de massa constante, por meio de sucessivas tomadas de massas, 0 material foi
pesado com uma balanca digital de preciséo de 1 g. A biomassa seca foi obtida conforme [65].

_ MUy MSyy;
™ MUAy, (65)

Em que:

B,, € biomassa seca do mt" componente, fuste ou copa, em kg, para a t*" observagio.

MU,,; é a massa fresca do m*" componente, fuste ou copa, em kg, para a t** observacéo.

MS; = massa seca da amostra do m™ componente, do fuste ou da copa, em kg, para a tt"
observacdo.

MUA; = massa fresca da amostra do m*"* componente, do fuste ou da copa, em kg, para a tt"
observagéo.

4.6 EQUACOES DE BIOMASSA ACIMA DO SOLO

As equac0es de biomassa dos componentes e da biomassa total acima do solo foram
propostas em relacdo a idade dos povoamentos, conforme definigcdo na Tabela 2. Utilizou-se a
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denominacdo grupo de equagdes para aquelas que foram estimadas de modo independente e de

sistema de equacdes as estimadas conjuntamente.

TABELA 2 — GRUPO E SISTEMAS DE EQUACOES ORGANIZADOS POR IDADE E MATURIDADE DOS
POVOAMENTOS DE ACACIA NEGRA NO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL, BRASIL.

Grupo de equacdes / Idade do povoamento

Sistema de equacdes (qualitativa)

Idade do povoamento (anos)

1 1 Muito jovem
2 1,75-1,83 Jovem

3 2,33-3,08 Média-inicial
4 5-5,75 Média-avangada
5 9,83 10,75 Madura

A alocacéo da biomassa nos componentes varia de acordo com a idade do povoamento,
ou seja, quanto maior for a idade do povoamento, maior sera a propor¢éo de biomassa do fuste
em relacdo a biomassa total e, ainda, essa proporcdo é afetada nas classes diamétricas e de
alturas. Consequentemente deve-se separar em estratos tais composic¢oes nas diferentes idades.
Considerando-se que as idades variam de 1 a 10,75 anos, a melhor divisdo desses estratos ndo
deveria incluir tamanhos de amplitude maior que dois anos, porque, dessa maneira, ndo seriam
evidenciados os efeitos de tais proporcdes. Valendo-se dessas argumentacdes foram,
consequentemente, identificados cinco estratos conforme j& apresentados.

Os intervalos das variaveis independentes e o nimero de individuos (T) utilizados para

0 ajuste das equagdes estdo definidos na Tabela 3.

TABELA 3 - INTERVALOS DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES (d E h) E NUMERO DE INDIVIDUOS
(T) UTILIZADOS PARA O AJUSTE DE EQUACOES DE BIOMASSA EM POVOAMENTOS DE ACACIA
NEGRA NO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL, BRASIL.

Grupo de equacoes /

Sistema de equacBes T d (cm) h (m)
1 69 0,64-3,34 1,6 —4,25
2 115 2,23 -10,66 4,40 - 10,20
3 163 2,86 — 16,55 5,40 — 15,40
4 153 2,55 - 18,46 4,70 - 20,60
5 170 3,82 - 23,55 7,70-21,90

4.6.1 Equacdes de biomassa estimadas independentemente - Procedimento 1

A primeira etapa do processo da estimacao independente das equagdes foi a avaliacdo
dos modelos concorrentes, apresentados no Apéndice 1 para as variaveis de entrada d (em cm)

e h (em m), para a biomassa da copa (y¢, em kg), biomassa do fuste (yr, em kg) e biomassa

total (yrotar, €M KQ).
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Os modelos de natureza linear foram ajustados por ordinary least squares e 0s néo
lineares por estimated generalized nonlinear least squares, com definicdo dos estimadores
apresentados em Greene (2008). O desempenho de cada modelo foi avaliado com base no
coeficiente de determinacdo ajustado (R?) e coeficiente de variacdo (CV), conforme
concepcoes apresentadas em Steel et al. (1996) e Greene (2008).

Os modelos de Schumacher-Hall (1933) e Spurr (1952) foram selecionados para
expressar a alometria da biomassa dos componentes e biomassa total em funcdo das
caracteristicas d e h, conforme definido em [66] e [67]. Os resultados do desempenho
individual de cada modelo concorrente ndo foram apresentados, pois ndo constituiu o objetivo

deste estudo.

Grupo de equacdes Modelos

Pc = By (d*R)P2 + &
1,2e3 Ir = By (d*h)P2 + &; (66)
yTotal = ﬁl (th)ﬁz + Erotal

Yc = P (d*h)Pz + ¢,
4e5 Jp = P1dP? hP3 + e (67)
Vrotar = Br dP2 hFs + e1414
O teste de White (1980) foi aplicado para testar a hip6tese da homogeneidade dos
residuos em cada equacdo, com 95% de probabilidade. Para os casos em que a hipotese foi
rejeitada, foram obtidos pesos por meio da estrutura da variancia, conforme definido na se¢édo
3.4, seguido do novo ajuste da equacéo e aplicacdo do teste de White.
Foram também apresentadas as fun¢des das derivadas parciais referente a matriz F(ﬁ)
e as matrizes variancia — covariancia de b; (em que i refere-se ao coeficiente de cada equacéo),
informacBes que sdo Uteis para realizar inferéncias a respeito da estimacdo dos parametros e

intervalos de confianca.

4.6.2 Sistemas de equacOes de biomassa — Procedimento 2

Os sistemas de equacdes de biomassa foram desenvolvidos para a biomassa total e dos
componentes copa e fuste. Os modelos selecionados para os componentes foram aqueles
definidos em [66] e [67]. O modelo para a biomassa total foi considerado em fungdo das
variaveis independentes de cada uma das fun¢es do componente i. Assim, foram definidos os

sistemas de equacdes conforme [68] e [69].
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Sistema de equacdo Modelos
Yc = P11 (d*h)Prz + ¢,

[EEN

2 Jr = P21 (d*R)P22 + p (68)
3 Vrotar = P11 (d2R)F12 + Byy (d2h)P22 + £101q

Ye = P11 (d*h)P12 + &¢
4 Pr = By dP2 hPs + ¢ (69)
5 yTotal = .811 (dzh)ﬁlz + ,81 dﬁz hﬁ3 + Erotal

Foi empregado o modelo nonlinear seemingly unrelated regressions para resolver os
sistemas de equacdes definido em [68] e [69], sendo as estimativas dos parametros efetuadas
no software SAS, conforme Apéndice 4.

O teste de White (1980) foi aplicado para testar a hipotese de homogeneidade dos
residuos para as equacdes dos componentes e para a equacado do total, a 95% de probabilidade.
Para os casos em que a hipotese foi rejeitada, foram utilizados os pesos obtidos na se¢do 4.6.1
e o sistema foi novamente ajustado por meio do estimador weighted-nonlinear seemingly
unrelated regressions, conforme Apéndice 5, seguido da aplicacdo do teste de White. O
desempenho de cada modelo foi avaliado com base no coeficiente de determinacdo ajustado
(R?) e coeficiente de variagdo (CV), conforme concepcdes definidas em Steel et al. (1996).

Foram também apresentadas as func¢des das derivadas parciais referente a matriz F (ﬁ)
as matrizes variancia — covariancia de b;; (onde i refere-se ao coeficiente entre as equacdes e j
aos coeficientes de cada equacdo), a matriz variancia-covariancia dos residuos e a matriz das
correlacdes contemporaneas, informacdes que sdo Uteis para realizar inferéncias a respeito da

estimacdo dos parametros e intervalos de confianca.

4.7 DESEMPENHO, CONSISTENCIA BIOLOGICA E EFICIENCIA DOS ESTIMADORES
DAS EQUACOES DE BIOMASSA

O desempenho das equacOes de biomassa total e dos componentes obtidas no
procedimento 1 em 4.6.1 e no procedimento 2 em 4.6.2 foram comparadas em relacdo aos
valores do coeficiente de determinagéo ajustado, do coeficiente de variacéo e dos coeficientes
das equacdes estimados. Adicionalmente, foram realizadas estimativas de biomassa dos
componentes e biomassa total utilizando os dados oriundos das parcelas, em nivel de arvore e
para a unidade de area hectare. Essas estimativas foram comparadas por meio de um teste de

Qui-quadrado, sendo testada a hipdtese da nulidade que os valores estimados por meio do
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procedimento 1 sdo semelhantes aos estimados por meio do procedimento 2, a 95% de
probabilidade.

A consisténcia biologica foi avaliada em relacdo a aditividade da biomassa dos
componentes com a biomassa total, testada somente para as equacgdes ajustadas por meio do
procedimento 1 em 4.6.1. Tomando a expressdo em [9], foi considerada estimavas de biomassa
com consisténcia biologica se Yro.:a1 = Jr + V. Se essa condi¢do ndo foi satisfeita, ou seja,
Ve + Ve — Yrota # 0, €ntdo as estimativas de biomassa foram consideradas sem consisténcia
bioldgica, sendo isso avaliado em nivel de arvore, parcela e para a unidade de area hectare.

A eficiéncia dos estimadores das equacOes de biomassa ajustadas por meio do
procedimento 1 e 2 foi avaliada em relacdo a precisdo dos intervalos de confiangca conforme
[70]. Os intervalos de confianca foram calculados para todas as arvores oriundas das parcelas.

PIC; = 176‘ (70)

Vi

Em que:

PIC ¢ a precisdo do intervalo de confianca para a T*" observacéo do i" componente.

IC é o intervalo de confianca para a Tt observagdo do it"® componente. Os intervalos de
confianca para ENGLS foram calculados conforme Greene (2008) e para WNSUR conforme

apresentado na secéo 3.
9; € o valor estimado para a T*" observacdo das variaveis preditoras.
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5 RESULTADOS

51 EQUACOES DE BIOMASSA ESTIMADAS INDEPENDENTEMENTE -
PROCEDIMENTO 1

As equac0es ajustadas por meio do procedimento 1 e as estatisticas do ajuste estdo

apresentadas em [71] a [85].

R? cv White

arng  J = 0215867 (2104527 69.22% 2211% 303™  (71)
1p 9, = 0,178804 (d2h)0500678 83.98% 1613% 1001™  (72)
Drosa = 0,394430 (d2h)0471904 81,19% 16,86% 2,05 (73)

Grung e = 0,0328047 (@%h)0026ts 64.07% 3151% 1,71 (74)
2'0 95 = 0,044044 (d?h)0865238 90301% 12,39% 2001*  (75)
Srosa = 0,076076 (d2h)0851425 80320 1524% 1502%  (76)

Grupo ¢ = 0,003603 (d?h)1,069797 89,81% 24,85%  42,03* (77)
3p 9, = 0,050802 (d2h)0865626 9541% 13,16% 56,05*  (78)
Frorar = 0,046823 (d2h)091447 96,06% 12,80% 46,52*  (79)

cruge e = 0008877 (d2h)0o26172 80.86% 2046% 1588*  (80)
4p 9 = 0,058743 2010837 p0,619744 95220 1334% 17,04*  (81)
Drosa = 0,081199 q2049068 0545591 955006 12.07% 22,04*  (82)

crugg e = 0,000143 (@2p)b412016 8432% 3678% 30,63* (83
5p 9, = 0,054107 1955925 0.743741 9580% 1330% 36,69  (84)

Vrotar = 0,052754 d#178945 p0.606246 95 9804 13,70%  54,55* (85)
A hipétese da nulidade em relacdo a homogeneidade dos residuos foi rejeitada,

conforme o teste de White, para as equacdes [75] a [85]. Assim, procedeu-se a obtencéo dos
pesos para a biomassa dos componentes e biomassa total por meio de estruturas de variancia,
que estdo apresentadas em [86] a [100]. Para as demais equacdes, tendo sido aceita a hipdtese

de nulidade, optou-se por apresentar o peso igual a um.

~2
Ye:r0°=1 (86)
Grupo R
lp Yr: 67 =1 (87)
YTotal: 6% =1 (88)
~2
Ye:6° =1 (89)
Grlszo Vg 6’2 (dzh)0,856511 (90)

Yrotar: 6% = (d?h)**#85465 (91)
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A2 _ (421)1,264866

ye: 6% =(d*h)" -

Grupo C- ~2 _ (1211,334049
3 yr: 6% =(d*h) .
YTotal 6% = (dzh)1’670747 (04
y.: 62 = (d2h)0945054 o
Grzpo Vp 42 = J*+002528 J,~0,716350 %)
YTotal - 62 = d3,539289 h0,052788 (97)

52 2111,236776
Yei O = (d*h)* o)
Grgpo y;: 52 = (4514350 j,—0,595380 P
Vrotar: 62 = d786551 p=0249140 00,

As novas equacdes ajustadas, por meio do procedimento 1, adicionado de sua
ponderacdo, e as estatisticas do ajuste estdo apresentadas em [101] a [111]. Foi evidenciada a
correcédo da heteroscedasticidade por meio da aplicagcéo dos pesos, indicada pelo teste de White
e também por meio da analise grafica dos residuos. Além disso, todos os coeficientes foram

significativos a 95% resultantes da aplicacdo do teste t.

R? CV  White

Grupo 9 = 0,051673 (d2h)*3%43 9294% 1245% 1302"  (101)
2 Prota = 0,086821 (d?h)*830291 89,28% 1527%  4,84™  (102)
Grupo Yc = 0,003410 (dzh)1’077143 89,80% 24,86% 1,38™ (103)
3p 9 = 0,039333 (d2h)*900797 9524% 13,39% 6,.86™  (104)
Irotar = 0,037582 (d*h)**44718 95,94% 12,99% 167"  (105)

Grupo yc = 0,005891 (th)O,976956 80,70% 29,58% 6,97" (106)
4p 97 = 0,048390 (2033388 },0,667959 9519% 1334% 6,69  (107)
Protar = 0,062245 d2102267 p0,591272 954306 13,58%  6,04™  (108)

Grupo e = 0000778 (d*h)" #1250 82,89% 3842% 4,67  (109)
5p P = 0,039145 (1984245 0829223 9573% 1341% 858  (110)

Yrotar = 0,057760 d>1396%8 p0611213 950506 1375% 4,84  (111)
A aplicagdo das derivadas parciais referente & matriz F(g), resultou nas funcdes

apresentadas em [112] a [117].

fBY, =l@nP  pi(d?n)Pn(d?h)] (112)
Loes T, =@t @) (113)
6, . =l@mk  pi(d*nPn(d*h)] (114)

YTotal
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fB),, =@ pi(a?m)Pn(d?h)] (115)
irzpso f (B)'yF = [dPzhPs B,dPz In(d) hPs B,dP2 In h hPs] (116)
f(B) . =[dP:nPs f,dP2 In(d) hP: ,dP2 n h hP:] (117)

YTotal

As matrizes variancia — covariancia de b; (em que i refere-se ao coeficiente de cada

equacéo) para cada grupo estdo apresentadas em [118] a [132].

)

o

[

=)

(@]

w

= ™

[y

N

™
[y

N

p1
0,000690
-0,001025

p1
0,000275
-0,000484

p1
0,001390
:0,001125

[
0,000180
-0,000866

b1
0,000055
-0,000172

[
0,000277
-0,000512

p1
6,70E-07
-0,000025

p1
0,000014
-0,000050

p1
0,000012
-0,000044

[
-0,001025
0,001609

[
-0,000484
0,000903

[
-0,001125
0,000959

[
-0,000866
0,004196

P2
-0,000172
0,000544

2
-0,000512
0,000950

pa
20,000025
0,001007

Bs
-0,000050
0,000180

ps
-0,000044
0,000169

(118)

(119)

(120)

(121)

(122)

(123)

(124)

(125)

(126)



Grupo 4 b1

[y

Grupo 5

= T T
w N

=
N

w

~

1
0,000004

-0,000091

By
0,000105
0,000327
-0,001069

B
0,0001618
0,0003801

-0,0012730

b1
1,02E-07
-0,000016

b1
0,000071
0,000361
-0,000968

b1
0,000134
0,000512
-0,001283

[
-0,000091
0,001927

p.
0,000327
0,004601

-0,006531
B-
0,0003801
0,0044220

-0,0061656

P2
-0,000016
0,002387

P2
0,000361
0,004969
-0,007768

P2
0,000512
0,005053
-0,007720

57

(127)

Bs
-0,001069
-0,006531

0,013762

B3

-0,0012730
-0,0061656
0,0128859

(128)

(129)

(130)

Ps
-0,000968
-0,007768

0,015785

Ps
-0,001283
20,007720

0,014880

(131)

(132)

O comportamento dos coeficientes dos modelos ajustados sdo afetados basicamente pela

distribuicdo dos efeitos de forma do fuste e densidade dos componentes. Salienta-se também

que ha influéncia do efeito de idade do povoamento. Uma explicacdo mais evidente de tais

efeitos somente pode ser avaliada com uma analise de correlagdes entre tais coeficientes. Como

para o ajuste das funcbGes foi demandada apenas a utilizacdo das matrizes de variancia-

covariancia, entdo tal explicacdo ndo é facilmente detectada, mas pode ser resolvida

transformando tal matriz em matriz de correlagéo.

5.2 SISTEMAS DE EQUACOES DE BIOMASSA — PROCEDIMENTO 2

As equac0es ajustadas por meio do procedimento 2 e as estatisticas do ajuste estdo
apresentadas em [133] a [147].



$c = 0,205422 (d?h)0459328

Sistema
1 $r = 0,17493 (d?h)©506569
Yrotar = Ve + Vr
; 9c = 0,033033 (d2h)*527421
Sistema = 21,10,867317
2 Vi = 0,043660 (d“h)
yTotal = }7(; + yF
: $c = 0,003976 (d?h)1056877
sistema = 2710,863215
3 yr = 0,051761 (d“h)
Yrotar = Yc + Vr
- $c = 0,008456 (d2h)"231885
SIStjma 5}F = 0'087331 d2,146802 h0’353867
Yrotar = Yc + Vr
. $c = 0,000059 (d?h)1>13338
SISt:ma yr = 0,146367 %013462 p0.350896

Yrotar = Ve + Ir

R2
69,58%
84,19%
81,15%

64,31%
93,06%
89,29%

89,86%
95,43%
96,04%

80,98%
95,07%
95,50%

84,10%
95,52%
95,98%

Assim, como observado na secdo 4.1, foi

cv
21,98%
16,03%
16,88%

31,40%
12,34%
15,26%

24,79%
13,12%
12,82%

29,37%
13,54%
12,98%

37,04%
13,74%
13,69%

White
2,57"
9,63"
1,65™

1,86™
20,49*
15,01*

42,73*
55,96*
48,58*

15,78*
19,98*
24,58*

26,18*
42,37*
58,72*

58

(133)
(134)
(135)

(136)
(137)
(138)

(139)
(140)
(141)

(142)
(143)
(144)

(145)
(146)
(147)

evidenciada a presenca de

heteroscedasticidade nas equacdes [137] a [147], indicada pela rejeicdo da hipotese de nulidade

pelo teste de White. Assim, procedeu-se 0 novo ajuste das fung¢bes por meio de procedimento

2 adicionado dos pesos obtidos em [89] a [100]. As novas equaces e as estatisticas do ajuste

estdo apresentadas em [148] a [159]. Foi evidenciada a correcdo da heteroscedasticidade por

meio da aplicacdo dos pesos, indicada pelo teste de White e também por meio da analise grafica

dos residuos. Todos os coeficientes ajustados foram significativos a 95% pela aplicagéo do teste

t.
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R? cv White

Sist Jc = 0,032844 (d?h)08272% 64,37% 31,38% 1,77™ (148)
Istema

5 P57 = 0,052046 (d2h)0837992 9299% 12,41% 11,93™ (149)

Vrotar = Ve + Jr 89,29% 15,26% 4,78™ (150)

Sist Jc = 0,003320 (d?h)1079325 89,84% 24,81% 1,28™ (151)
Istema

3 P = 0,039548 (d2h)0899084 95,31% 13,30% 6,06™ (152)

Yrotar = Ve + Jr 95,97% 12,95% 1,62™ (153)

Sist Jc = 0,004438 (d?h)1010899 80,58% 29,67% 6,33™ (154)
IStema

s P = 0,051517 d1979083 0,692747 95,24% 13,32% 6,21™ (155)

Vrotar = Ve + Jr 95,38% 13,15% 12,11™ (156)

Sist Jc = 0,001216 (d?h)1165186 82,39% 38,98% 5,37™ (157)
IStema

; 95 = 0,053628 (1967389 0736520 95,84% 13,24%  6,63™ (158)

Vrotar = Ve + Jr 95,86% 13,89% 9,15™ (159)

A aplicacdo das derivadas parciais referente a matriz F(f), resultou nas fungoes
apresentadas em [160] a [165].

o o - 160
sistema 1 (8, = L@ WP B @h)Pin(@hy) 0 o] (160)
L2eg F(B), =0 0 (@2WPFz fy(a?m)Pein(a?n)] (161)

FB) )y = [@1P2 By (@WPing@?h) (@20)P2 oy (@Peine@n)]  (162)
Sistema f(ﬁ)’ycz[(dzh)ﬁlz 311(d2h)ﬁlzln(d2h) 0 0 0] (163)

4e5 f(ﬁ)lyF = [O 0 dﬁzzhﬁn 321dﬁzz ln(d) hﬁ23 EZldﬁzz Inh h323] (164)
f(ﬁ)' = [(th)Eu Bll(th)ﬁ’u]n(th) dPz2pBas gmdﬁzz In(d) kP23 'gmdﬁ’zz lnthB] (165)

YTotal

As matrizes variancia — covariancia de b;; (em que i refere-se ao coeficiente entre as

equac0es e j aos coeficientes de cada equacéo) estdo apresentadas em [167] a [171].

zﬁ - P11 P12 Bar Baz
Sistema f,,]0,000557  -0,000880  0,000178  -0,000328
. £, | -0,000880  0,001445  -0,000279  0,000535 (167)

B21 | 0,000178 -0,000279  0,000241 -0,000442
S5, | -0,000328 0,000535  -0,000442 0,000843



Sistema

Sistema

Sistema

%

Sistema

.322

12
:BAZl
:BAZZ
:823
[?:11
[512
,8"21
,8’\22
1323

P11
0,000086
-0,000408
0,000039
-0,000120

P11
3,9942E-07
-1,6400E-05
-7,0000E-07
2,5000E-06

P12
-0,000408
0,001958
-0,000187
0,000582

P12
-1,6400E-05
6,7690E-04
2,8400E-05
-1,0330E-04

B21
0,000039
-0,000187
0,000049
-0,000152

B21
-7,0000E-07
2,8400E-05
5,4000E-06
-1,9500E-05

P11
7,21E-07
-2,03E-05
-4,00E-07
-9,70E-06
1,15E-05

.3A11
1,06E-07
-1,03E-05
-6,00E-07
2,60E-06
1,40E-06

P12
-2,03E-05
5,75E-04
1,19E-05
2,87E-04
-3,41E-04

312
-1,03E-05
1,01E-03
5,61E-05
-2,61E-04
-1,26E-04

B21
-4,00E-07
1,19E-05
8,95E-05
2,42E-04
-8,39E-04

.321
-6,00E-07
5,61E-05
7,75E-05
3,53E-04
-8,33E-04

B2z
-9,70E-06
2,87E-04
2,42E-04
3,61E-03
-4,90E-03

Bzz
2,60E-06
-2,61E-04
3,53E-04
4,04E-03
-6,00E-03

B2z
-0,000120
0,000582
-0,000152
0,000476

B2z
2,5000E-06
-1,0330E-04
-1,9500E-05
7,1900E-05

B3
1,15E-05
-3,41E-04
-8,39E-04
-4,90E-03
1,02E-02

B3
1,40E-06
-1,26E-04
-8,33E-04
-6,00E-03
1,10E-02

60

(168)

(169)

(170)

(171)

As matrizes variancia-covariancia dos residuos para cada sistema estdo apresentadas em
[172] a[176].

Gij = Yc Yr YTotal
Sistema 1 ye | 0,022979  0,008596 0,031834 (172)
yr | 0,008596 0,011403 0,020136
Yrorar | 0,031834  0,020136 0,052391
Gij = Yc Yr YTotal
Sistema 2 ye | 2,185614 0,0219334 0,5900139 (173)
yr | 0,021933 0,0057081 0,0225064
Yrorar | 0,590014 0,0225064 0,2116364
Gij = Yc Yr YTotal
Sistema 3 vy¢ | 0,000381  0,000079 0,000122 (174)
yr | 0,000079  0,000516 0,000179
Yrosar | 0,000122  0,000179  0,000088



Sistema 4

Sistema 5

A

o-ij =
Yc
YF

Yrotal

61']' =
Yc
Yr

YTotal

Yc
0,007557

0,001336
0,004354
Yc
0,001230
0,000238
0,000628

Yr
0,001336

0,013644
0,008933
YF
0,000238
0,003585
0,001643

YTotal

0,004354
0,008933
0,007540
YTotal
0,000628
0,001643
0,000996

61

(175)

(176)

As matrizes das correlagfes contemporaneas estio apresentadas em [177] a [181].

Sistema 1

Sistema 2

Sistema 3

Sistema 4

Sistema 5

pPij =
Yc
Yr

YTotal

Pij =
Yc
Yr

YTotal

Pij =
Yc

YTotal

Yc
1,00000

0,53105
0,91749

Yc
1,000000
0,196366
0,867522

Yc
1,000000
0,178172
0,666279

Yc
1,000000

0,131589
0,576745

Yc
1,000000
0,113339
0,567384

Yr
0,53105

1,00000
0,82385

Yr
0,196369
1,000000
0,647538

Yr
0,178172
1,000000
0,840015

Yr
0,131589

1,000000
0,880677

YF
0,113339
1,000000
0,869487

YVTotal
0,91749

0,82385
1,00000

YTotal
0,867522
0,647538
1,000000

YTotal
0,666279
0,840015
1,000000

YVTotal
0,576745

0,880677
1,000000

YTotal
0,567384
0,869487
1,000000

a77)

(178)

(179)

(180)

(181)
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5.3 DESEMPENHO, CONSISTENCIA BIOLOGICA E EFICIENCIA DOS ESTIMADORES
DAS EQUACOES DE BIOMASSA

5.3.1 Desempenho dos estimadores de equagdes de biomassa

A primeira hipotese delineada neste trabalho: “considerando-se que as equagoes
obtidas por meio do ajuste de Unica equacdo e de sistemas de equacdes sdo consistentes
estatisticamente (sem tendenciosidade), entdo as estimativas de biomassa e as estatisticas de
ajuste das equacdes (coeficiente de determinacdo e coeficiente de variacdo) obtidas por meio
desses procedimentos ndo diferem entre si”, foi confirmada conforme resultados apresentados
a sequir.

Os valores dos coeficientes das equagdes para a biomassa dos componentes estimados
por meio do procedimento 1 (;) e por meio do procedimento 2 (3;;) apresentaram tendéncias
similares de comportamento em relagcdo ao grupo ou sistema de equacgdes (Figura 6), embora
houvessem diferencas nos valores dos coeficientes. As maiores diferengas (D) foram
originadas nos coeficientes que expressam o intercepto das equagdes (ﬁle Bil), que variaram
de -56,30% a 24,66%. Nos demais coeficientes - (f,e fi,) e (Bse Bis)- D variaram entre -
3,71% a 11,18%.

0.25 60% 1.6 60%

‘%:? 0.20 -
Q 0.15
—

QQ_ 0.10

8
& 0.05

0.00

1.2 4

| WNSUR
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L _40% L -40%
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FIGURA 6 - COEFICIENTES DAS EQUACOES PARA A BIOMASSA DOS COMPONENTES ESTIMADOS
POR MEIO DO PROCEDIMENTO 1 (5;) E 2 ().
(Bi=PBij)

12
coeficientes estimados por meio dos procedimentosl e 2.

Em que: D = 100, sendo j de ﬁi}- correspondente a i de f3;, expressa as diferencas percentuais dos

As estatisticas para a avaliacdo da qualidade do ajuste, R? e CV, para as equagGes de

biomassa dos componentes e biomassa total, ajustadas por meio do procedimento 1 e 2,
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apresentaram tendéncias similares de comportamento em relagdo ao grupo ou sistema de

equac0es, e também valores similares em relacdo a essas estatisticas (Figura 7). As diferencas

_ 52 _p2
para R? (DRz — (Flsnas—Riwnsur) 100) variaram entre -0,52% e 0,60%, enquanto que para

RZpNGLs
¢V (Dgy = CeneLs=twnsun) 49 entre -1,46% e 3,17%.
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FIGURA 7 - COEFICIENTE DE DETERMINAGAO AJUSTADO E COEFICIENTE DE VARIAGAO DAS
EQUACOES DE BIOMASSA DE COMPONENTES E BIOMASSA TOTAL ESTIMADAS POR MEIO DO
PROCEDIMENTO 1 (ENGLS) E 2 (WNSUR).

A relacdo entre os valores observados e estimados por meio do procedimento 1 e 2
estdo apresentados nas Figuras 8 e 9, respectivamente. Ndo foram observados desvios

acentuados em relacéo aos valores estimados e observados.
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2.

As relagdes entre os valores de biomassa dos componentes e biomassa total estimados
por equacdes ajustadas por meio dos procedimentos 1 e 2 estdo apresentadas na Figura 10.
Todos os testes de Qui-quadrado aplicados ndo foram significativos, ou seja, valores estimados
pelas equagdes ajustadas por meio do procedimento 1 foram semelhantes aos estimados pelas

equacOes ajustadas por meio do procedimento 2. Ruidos foram observados a partir do quarto
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sistema ou grupo de equacOes, em que 0os modelos para a biomassa dos componentes foram

diferentes.
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5.3.2 Consisténcia bioldgica das equacbes de biomassa

A condicdo de restricdo da consisténcia bioldgica, ou seja, Vrotar = Jr + V¢, nNdo foi
observada apenas para as equacdes de biomassa dos componentes e biomassa total ajustadas
por meio do procedimento 1, logicamente. Portanto, sendo yr + V: — Vrotar # 0, €Ssas
equacOes foram consideradas sem consisténcia biologica. A ndo aditividade dessas equacdes

(NA) em nivel de arvore esta apresentada na Figura 11 em relagdo a variavel d, em que foram

observadas variacgoes entre -19,47% a 9,19%.
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FIGURA 11 - NAO ADITIVIDADE DAS ESTIMATIVAS (NA) DE BIOMASSA DE COMPONENTES COM
A BIOMASSA TOTAL ORIUNDA DE EQUACOES AJUSTADAS POR MEIO DO PROCEDIMENTO 1, EM

NIVEL DE ARVORE.

Emque: NA; = ¢, + V¢, — Yrota,; €M Kg, OU NA; =

i" observacéo do grupo de equagdes.
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A inconsisténcia bioldgica também foi observada em nivel de parcela, em que a ndo
aditividade das equacdes variou entre -4,09% a 2,22%. Do mesmo modo, para a unidade, com
variacdes entre -0,97% e 0,05% (FIGURA 12).
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FIGURA 12 - NAO ADITIVIDADE DAS ESTIMATIVAS (NA) DA BIOMASSA DOS COMPONENTES EM
RELACAO A BIOMASSA TOTAL ORIUNDA DE EQUACOES AJUSTADAS POR MEIO DO
PROCEDIMENTO 1, EM NIVEL DE PARCELA E DA UNIDADE DE AREA HECTARE.

Em que: o calculo para a parcela € dado por NA; = ¢, + ¢, — Irota, €Mt ha, sendo i referente a i*" parcela

do grupo de equagdes, e para a unidade de area por NA = $r + ¢ — Prorar, €Mt ha,

Portanto, a segunda hipétese delineada neste trabalho - “dado os estimadores de
sistemas de equacg0es incluirem restricGes para obtencdo dos coeficientes nos seus ajustes, suas
estimativas devem resultar em aditividade dos componentes, quando comparados com 0s
estimadores obtidos em Unica equacdo, devendo, consequentemente, resultar em consisténcia

bioldgica” - foi comprovada.

5.3.3 Eficiéncia dos estimadores das equacdes de biomassa

A precisdo dos intervalos de confianca para os valores estimados de biomassa dos
componentes e biomassa total, utilizando equacdes ajustadas por meio dos procedimentos 1 e
2, estd apresentada na Figura 13. As precisdes das estimativas utilizando as equacdes ajustadas
por meio do procedimento 1 para 0 componente copa variaram entre 5,46% a 41,11%, para o
componente fuste de 2,12% a 21,30% e para o total de 1,29% a 21,74%. Ja para as equacdes
ajustadas por meio do procedimento 2, as precisdes para 0 componente copa variam entre 0,75%
a 28,24%, para o componente fuste de 1,62% a 20,43% e para o total de 0,28% a 20,62%.
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Os intervalos de confianca para os diversos grupos efetuados em relacdo a variavel h e

d?h apresentam comportamentos similares, o que dispensa suas apresentacGes graficas.
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FIGURA 13 - PRECISAO DOS INTERVALOS DE CONFIANCA PARA 0OS VALORES ESTIMADOS DE
BIOMASSA DOS COMPONENTES E BIOMASSA TOTAL UTILIZANDO EQUACOES AJUSTADAS POR
MEIO DO PROCEDIMENTO 1 (ENGLS) E DO PROCEDIMENTO 2 (WNSUR).

As estimativas de biomassa dos componentes e da biomassa total usando-se as

equacOes ajustadas por meio do procedimento 2 resultaram intervalos de confianca mais

precisos, portanto, foram mais eficientes. As eficiéncias nos intervalos de confianga (EIC)
variaram de 5,39% a 77,04% (FIGURA 14), dependendo do componente e do sistema de

equacdes. Em média geral, EIC foram maiores para a biomassa do componente copa, seguida

da biomassa total e do componente fuste, respectivamente de 51,64%, 27,79% e 15,98%.



70

80% e
60%

40% ~

EIC

20% A

0% T T T T T
1 2 3 4 5

Sistema de equagdes

...... Copa — —=Fuste Total

FIGURA 14 - EFICIENCIA NO INTERVALO DE CONFIANGA (EIC) PARA AS ESTIMATIVAS DE
BIOMASSA DOS COMPONENTES E BIOMASSA TOTAL UTILIZANDO EQUACOES AJUSTADAS
USANDO O PROCEDIMENTO 2.

PIC . . -~ .
Em que: EIC; =1 — 9% 100, em porcentagem, sendo PICyysyg, @ Media da precisdo do intervalo de

PICENGLS;
confianca para o it" componente obtido por equacdes ajustadas por meio do procedimento 1 e PICgpg.s; @ média

da precisdo do intervalo de confianga para o i" componente obtido por equacgbes ajustadas por meio do
procedimento 1.

Assim, a terceira hipotese delineada neste trabalho - “dado os estimadores de sistemas
de equacdes incluirem as correlagBes contemporaneas dos componentes da biomassa nos seus
ajustes, suas estimativas devem resultar em menor variancia, quando comparados com 0s
estimadores obtidos em U(nica equacdo, devendo consequentemente resultar em maior

eficiéncia” - foi comprovada.
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6 DISCUSSAO

6.1 EQUACOES DE BIOMASSA ACIMA DO SOLO
6.1.1 Equacdes ndo lineares de biomassa

A biomassa dos componentes e biomassa total foi modelada por funcGes de biomassa
de natureza ndo linear. O ajuste dessas funcdes requer métodos computacionais mais exigentes,
embora sua implementacdo é facilitada pelo baixo custo operacional disponibilizado atualmente
pelos computadores e também pelos softwares disponiveis. Portanto, o desenvolvimento de
equacOes ndo lineares ndo é um fator limitante e traz determinados aspectos positivos que ndo
séo alcangados por meio de regresséo linear, embora cuidados devem ser estabelecidos para
assegurar fungdes apropriadas.

A abordagem por meio da linearizacdo dos modelos é frequente nos trabalhos de
biomassa, e na maioria das vezes, tem por objetivo estabilizar a variancia residual, além da
aplicacdo do método dos minimos quadrados ordinarios. Entretanto, o emprego das
transformacdes, normalmente logaritmica, provocam um viés inerente & transformagao
utilizada nos dados em relagdo a escala aritmética original e sua correcdo € necessaria quando
é requerida a média das estimativas populacionais (SPRUGEL, 1983, SNOWDON, 1991).
Véarios métodos foram discutidos para corrigir o viés introduzido pela transformacéo
logaritmica (FINNEY, 1941; MEYER, 1944; GOLDBERGER, 1968, BRADU e MUNDLAK,
1970, BASKERVILLE, 1972; BEAUCHAMP e OLSON, 1973, LEE, 1982, MILLER, 1984),
embora, ainda, pode ser o caso em que as correcdes tendem a superestimar o verdadeiro Vviés,
conforme pode ser observado nos trabalhos realizados por Madgwick e Satoo (1975) e Miller
(1984).

Cienciala et al. (2006) compararam os resultados de abordagens de modelagem de
biomassa de pinus por meio de regressao ndo linear e regressdo com o modelo linearizado (com
transformacéo dos dados para a escala logaritmica). Os autores evidenciaram que a media de
biomassa estimada a partir da regressao nao linear foi melhor que os resultados a partir da
abordagem da regresséo linearizada. Outras estatisticas da regressao- erro padréo da estimativa,
quadrado médio do residuo e coeficiente de determinagdo — produziram resultados um pouco
melhores para as equacdes linearizadas com dois pardmetros, enquanto que a abordagem néo

linear resultou em melhores estatisticas para as equagdes mais complexas, que envolveram
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quatro e cinco pardmetros. Alids, as maiores diferencas nessas duas abordagens foram
evidenciadas nos modelos com cinco parametros. O procedimento de regressdo ndo linear
resultou numa correspondéncia mais proéxima, em comparagdo com o processo envolvendo a
linearizagdo e correcgdo do erro.

Assim, neste trabalho a modelagem da biomassa foi realizada por meio de modelos em
sua forma original (ndo linear), pelos seguintes motivos:

- As relagOes entre as variaveis dependentes e independentes sdo néo lineares;

- A linearizacdo dos modelos provoca um viés inerente a transformagao utilizada nos
dados em relacdo a escala aritmética original e sua correcdo é necesséria, entrando a do viés
nem sempre é assegurada;

- A aplicacdo dos modelos ndo lineares permite trabalhar com os valores originais e ndo
implica na transformacao dos dados, como ocorre nos casos de linearizagdo dos modelos;

- Modelos néo lineares demonstram-se superiores a modelos lineares.

Embora sejam evidenciados determinados aspectos positivos da abordagem néo linear,
ela também viabiliza alguns desafios em relacdo a linear. Muitas vezes, é necessario trabalhar
sobre os critérios de convergéncia, para evitar a parada prematura das iteracdes e uma
subsequente perda de precisdo nos coeficientes. Isso exige maior experiéncia por parte do
modelador quando comparada com a aplica¢do dos modelos lineares. Nesse sentido, discussdes
interessantes sobre ajuste de modelos néo lineares estdo apresentadas em Gallant (1975a, b, ¢),
Milliken e Debruin (1978), Schnute (1982), Amemiya (1983), Ratkowsky (1983), Manski
(1984), Meredith (1985), Gallant (1987), Bates e Watts (1988), Seber e Wild (1989), Ross
(1990) e Mak (1983).

Na abordagem néo linear, o primeiro desafio refere-se as estimativas dos parametros
iniciais que devem ser especificados, podendo ser utilizada a experiéncia para defini-los ou,
quando for possivel, por meio de um vetor consistente de . Nessa condicdo, as funcbes devem
ser linearizadas e ajustadas por OLS para a obtencdo dos valores iniciais, conforme realizado
neste trabalho. Outras formas para estimar os valores inicias so descritas em Neter et al. (1985).
O segundo desafio refere-se a escolha do algoritmo a ser empregado no processo de iteracéo,
tais como: Gauss-Newton e de Marquardt. Parresol (2001) aplicou o algoritmo de Gauss-
Newton na modelagem de biomassa de Pinus elliottii Engelm var. elliottii, ja no presente
trabalho foi aplicado o algoritmo e Marquardt, uma vez que o processo de convergéncia
utilizando o algoritmo de Gauss-Newton resultou em falha, mesmo quando especificados

alguns parametros referentes ao processo de convergéncia.
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As falhas nos processos de convergéncia revelam outros desafios na abordagem nao
linear. De acordo com Parresol (2001) a falha na convergéncia pode ocorrer por varias razoes,
estando entre os principais motivos: matriz de derivadas parciais e matriz de direcdo podem ser
singulares, indicando que 0 modelo pode ser superparametrizado; é possivel que 0s parametros
entrem em um espaco em que 0s argumentos logaritmicos e de raiz quadrada ndo sejam validos,
resultando em excessos de calculos. Logicamente, esses problemas podem ser contornados pela
escolha criteriosa dos modelos e o estabelecimento de diferentes vetores iniciais de .

Ainda assim, outras dificuldades podem remanescer, ou seja, 0 método da iteracdo
pode levar a passos que ndo melhoram as estimativas. Nesse caso, conforme destaca Parresol
(2001), o comprimento do passo, [,,, deve ser controlado, de modo a modificar os valores
iniciais, ou optar por outro método de iteragdo. O resultado do gradiente também deve ser
levado em conta, pois pode causar pequenas mudancas nos valores da soma de quadrados dos
residuos e/ou pequenas mudancas nas estimativas dos parametros com sucessivas iteracoes,
mas que ainda estdo longe de ser a solucdo. Portanto, ao se deparar com falhas no processo de

convergéncia, o modelador deve prestar atencdo para esses detalhes discutidos.

6.1.2 Modelagem da estrutura da variancia

A hipétese de homogeneidade dos residuos foi rejeitada para as equacgdes ajustadas a
partir do segundo grupo ou sistema de equacles. A presenca de heteroscedasticidade dos
residuos é comum na modelagem da biomassa arborea, tendo sido reportada por varios
pesquisadores: Parresol (1999), Parresol (2001), Saint-André et al (2005), Basuki et al. (2009),
Bi etal. (2010), Zeng et al. (2011), Blujdea et al. (2012), Zang e Tang (2012), Paré et al. (2013),
Sileshi (2014), Wayson et al. (2015), Sanquetta et al. (2015) e Zhao et al. (2015). Cunia e Briggs
(1984) destacam que € natural esperar que a variabilidade da biomassa das arvores de diametros
menores seja menor do que a variabilidade da biomassa das arvores de diametros maiores,
causando a variancia inconstante nos disturbios das equacdes de biomassa.

Isso, simplesmente, ndo deve ser ignorado ao ajustar equagdes por meio da analise de
regressdao. Conforme demonstra Furnival (1961), os residuos devem ser distribuidos
normalmente, independentemente e com variancia constante. A variancia constante é
primordial na analise de regresséo, pois afeta diretamente a validagéo de varias hipoteses que
séo testadas, conforme é demonstrado em Maddala (2001) e Greene (2008). As principais
consequéncias da heterocedasticidade nos estimadores de minimos quadrados sdo que 0s

estimadores ainda ndo sdo enviesados, mas sdo ineficientes, isso é, os estimadores deixam de
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ter a variancia minima, ou seja, deixam de ser os melhores estimadores lineares ndo
tendenciosos (BLUE). Isso tém grande importancia na modelagem da biomassa arborea, uma
vez que o erro da equacdo, representado pela variancia, deve ser propagado juntamente com 0s
erros das parcelas do inventério florestal, conforme apresentado em Cunia (1987). Portanto,
propagar o erro das equacgdes que nao possuem variancia minima, significa superestimar os
erros de amostragem de biomassa nos inventarios florestais. Outra consequéncia da
heteroscedasticidade refere-se aos testes t e F sobre as equacdes, que quando realizados sobre
essa condi¢cdo podem ser enganosos.

Nas condi¢cBes de heteroscedasticidade dos residuos podem ser aplicadas duas
abordagens para o estabelecimento de sua variancia constante. A primeira delas refere-se a
aplicacdo da transformacdo logaritmica e a segunda pela ponderacdo da regressdo, e sao
amplamente discutidas em Carrol e Ruppert (1988). Na ponderagdo da regressdo, ao invés de
utilizar simples pesos, tais como: d~t, h™! e (d?h)~1, a abordagem por meio da modelagem
da estrutura da variancia é mais apropriada, conforme evidenciado em diversos trabalhos, tais
como: Gregoire e Walters (1988), Paressol (1993, 1999, 2001), Willians e Gregoire (1993) e
Schreuder e Williams (1998).

A transformacéo logaritmica para correcao da heteroscedasticidade é mais facil e rapida,
pois ndo necessita da modelagem da estrutura da variancia, por outro lado, retrocede nos
problemas ja evidenciados que a transformacdo dos dados ocasiona. Frente a essas razdes, é
l6gico optar por modelar a estrutura da variancia ao invés de aplicar a transformacéo logaritmica
ou até mesmo outra. Parresol (2001) também recomendou modelar a estrutura da variancia do
erro ao invés de utilizar a transformacao logaritmica para correcdo da heteroscedasticidade dos
dados de biomassa. Em sua pesquisa, foi evidenciado que as equacdes transformadas ou
ponderadas para a biomassa do fuste e da casca resultaram em valores similares de erro padrao
dos coeficientes e nas estatisticas utilizadas para a avaliacdo da qualidade do ajuste. Entretanto,
para a biomassa da copa e biomassa total, as equacbes ponderadas resultaram em melhores
estatisticas em termos do erro padrdo dos coeficientes e dos intervalos de predicdo das
estimativas. As equagdes transformadas resultaram em intervalos de predigdo um pouco mais
elasticos, mas isso teria um impacto maior ao considerar o efeito cumulativo ao aplicar as
equacdes para centenas ou milhares de arvores.

Por meio da estrutura da variancia foram estabelecidos pesos e, as equacdes foram
reajustadas. 1sso permitiu estabilizar a variancia, portanto as fungdes de peso propiciaram 0
alcance da homoscedasticidade dos residuos, condicdo indispensavel para a aplicagéo,

especialmente, de verdadeiros intervalos de confianca e validacdo dos testes de hipoteses. Um
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efeito rapido da obtencéo da varidncia constante se detecta nos erros padrdes dos coeficientes
(embora os resultados ndo foram apresentados), os quais diminuiram consideravelmente em
relacdo ao seu valor, o que também foi observado por Parresol (1999, 2001).

A correcdo da heteroscedasticidade dos residuos pode ser aprimorada por meio de um
processo iterativo, apesar de que, muitas vezes, a melhoria da estimativa da variancia minima
ndo seja observada. Nesse processo, as equacgdes sdo ajustadas inicialmente com 'P(@) =1, ou
seja, sem pesos. Apos os residuos serem calculados, os pesos serdo estabelecidos. As equacdes
serdo novamente ajustadas, agora com ponderacdo, os residuos serdo novamente calculados,
serdo estabelecidos novos pesos e as equacles serdo novamente ajustadas. 1sso seré repetido
para C ciclos.

Neste trabalho, ndo foi observada uma melhoria das estatisticas, em especial do erro
padrdo dos coeficientes, ao empregar C = 2 ou C = 3, resultados também observados por
Parresol (2001). Portanto, os pesos apresentados sdo referentes a € = 1. Uma discussao
oportuna sobre o numero de ciclos C € apresentada em Goldberger (1964) e Matloff et al.
(1984), em que foram realizadas simulacdes e demonstrado que a primeira iteracdo geralmente

é melhor. Carroll e Ruppert (1988) também realizaram simulagfes e recomendaram C = 2.

6.1.3 EquacBes de biomassa individual seca acima do solo para a espécie acacia negra

Os coeficientes de variacdo para as equagdes do componente copa foram maiores
qguando comparados com as equacdes dos componentes fuste e total, pois, naturalmente, a
biomassa da copa (formada pela composicéo da biomassa da folhagem e dos galhos) apresenta
mais variacdo em relacdo as variaveis independentes, devido a varias origens. Poorter et al.
(2012) apresentaram uma discussdo muito interessante sobre a alocag&o de biomassa de folhas,
caules e raizes. Os autores discutem sobre o padrdo de variacdo desses componentes e como ele
é influenciado pelo ambiente de crescimento, tamanho da planta, histéria evolutiva e da
concorréncia. Como é de conhecimento, os padrdes evolutivos das plantas seguem uma
dindmica influenciada pelas condigdes ambientais e, como, consequéncia isso reflete nas
proporces entre 0s componentes das arvores, bem como na sua alometria, ou seja, 0
componente copa ndo se mantém com a mesma proporc¢do em relacdo ao fuste no que concerne
o0s estimadores de biomassa.

Os coeficientes de determinagdo ajustado e de variacdo resultantes das equagdes
ajustadas por meio dos procedimentos 1 e 2 estdo dentro do limite do que foi obtido em outros

trabalhos conduzidos para a espécie acécia negra. Coeficientes de determinagdo maiores que
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80% para as equacdes de biomassa de acécia negra tém sido frequentemente relatados na
literatura, com abordagens realizadas por diversos pesquisadores, tais como: Dudley e Fownes
(1992), Carbonera Pereira et al. (1997), Caldeira (1998), Barichello et al. (2005), Saidelles
(2005), Mochiutti (2007), Caldeira et al. (2011) e Sanquetta et al. (2014).

Os valores dos coeficientes estimados de equacbes de biomassa de componentes,
obtidos por meio dos procedimentos 1 e 2, induziram a estreitas relacGes com 0s grupos ou
sistemas de equacdes, que foram determinados em funcédo da idade do povoamento (Figura 6).
Tal concepcdo também foi evidenciada por Williams et al. (2003) ao perceberem que a
alometria dos componentes ndo era a mesma para povoamentos da mesma espécie com
diferentes idades. Afirmaram, assim, que a idade do povoamento influencia as relacGes entre a
biomassa e as varidveis que expressam as dimens@es da arvore, tais como d e h, assim como
discutido por Niklas (1995).

Saint-Andre et al. (2005) também observaram que o0s pardmetros estimados dos
modelos de biomassa variaram claramente com a idade do povoamento. Os autores destacam
gue esse nao é um resultado apenas de uma mudanca da maturidade das arvores, mas sim um
efeito combinado da idade da arvore e da sua posi¢do socioldgica. Os autores argumentam que
duas arvores com as mesmas dimensdes em relacdo a d e h, mas com diferentes idades,
apresentam diferencas quanto a sua ocupacgdo na posicao socioldgica. Nesse caso, a arvore mais
jovem pode ser dominante, enquanto a arvore mais velha provavelmente é suprimida. Assim,
ambos os efeitos: idade e posicdo socioldgica causam um aumento da biomassa do fuste para a
arvore mais antiga, porque a densidade da madeira aumenta conforme a idade do povoamento
e o fator de forma, razéo entre o volume do fuste e d?h, que é maior para arvores dominadas.
Por outro lado, ambos os efeitos tendem a diminuir a biomassa de folhas e galhos vivos para a
arvore velha e suprimida, porque as folhas sdo alocadas nas partes extremas (periferia) da copa.
Ademais, porque a altura da copa é fortemente reduzida em relacéo a sua posic¢éo sociologica.

Acrescenta-se, ainda, o efeito da alocagdo dos componentes da biomassa, que varia
com a idade do povoamento, o que também é uma caracteristica comum. Neste estudo, a
proporcdo de biomassa do fuste aumentou a partir da floresta muito jovem para a madura,
enquanto a proporcdo de biomassa da copa diminuiu. Portanto, o desenvolvimento das equacoes
de biomassa por faixa de idade pode trazer beneficios aos gestores florestais ao avaliar os
estoques de biomassa por componente. Outra possibilidade, frente a consideracao da correlagédo
temporal evidenciada sobre as equacdes, € a de modela-las para prover ganho de eficiéncia nas

estimativas, conforme é discutido em Gregorie et al. (1995).
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Os coeficientes do intercepto e os coeficientes exponenciais das equagdes foram todos
significativos. Valores do intercepto foram maiores para 0s grupos ou sistemas de equacdes
ajustados para 0s povoamentos mais jovens, enquanto que para 0s povoamentos mais velhos os
coeficientes foram menores. J& para os coeficientes angulares essa relacdo foi inversa (FIGURA
6). Essa relagdo de proporcdo inversa (FIGURA 6) entre o intercepto com os coeficientes
angulares das equac6es também foi observada por Fehrmann e Kleinn (2006), Zianis (2008),
Zapata-Cuartas et al. (2012) e Sileshi (2014), sendo amplamente discutida por Pilli et al. (2006).

A dependéncia dos coeficientes das equacdes de biomassa em relagéo as idades dos
povoamentos € uma questdo chave para discutir a generalizacdo das equacgdes de biomassa de
acacia negra. A generalizacdo das equacdes - quando a tematica é relativa a inventarios
regionais, estaduais e nacionais — ganha muita importancia e tem como principal objetivo
compor equagdes para varias espécies, sitios e idades. A generalizacéo facilita as condicOes
para aplicacdes das equacdes, tendo em vista as menores restricdes, especialmente devido a
questdo regionalista das amostragens e também em relacdo as idades das arvores. Nesse cenario,
sdo claras as possibilidades de generalizar as equacdes de biomassa, no presente caso, de modo
a excluir a estratificacdo por idade. Embora essa tematica seja importante, ndo foi abordada
neste trabalho, optando-se por definir equacdes em relacdo as idades dos povoamentos
florestais.

As equacdes apresentadas destinam-se a aplicacdo em inventarios de biomassa para 0s
povoamentos de acécia negra, tendo sido oriundas dos principais locais de cultivo no estado do
Rio Grande do Sul e cobrem uma ampla gama de idades de povoamentos. Foram incluidas
informac@es adicionais a respeito das matriz de variancia-covariancia dos coeficientes e dos
residuos. Assim, essas equacOes sdo Uteis para inventarios de biomassa dos componentes e
biomassa total, essencialmente as equacOes ajustadas por sistemas de equacdes via 0
procedimento 2, pelos motivos que serdo expostos na se¢do 5.2.

Embora ndo tenha sido abordado neste trabalho, pois o objetivo foi enfatizar os
aspectos da consisténcia bioldgica e eficiéncia dos estimadores de equacGes de componentes,
as equacdes de biomassa e os resultados de predigdo de biomassa podem ser melhorados por
meio do emprego de outras técnicas e a propria adaptacdo dos modelos alométricos. Por
exemplo, a aproximacao de fung¢bes por meio das técnicas que englobam a inteligéncia artificial
(SANQUETTA et al. 2015b), adicéo de outras variaveis preditoras no modelo, tais como: idade
do povoamento, indice de sitio, densidade e a aplicagdo de outras técnicas para o ajuste dos

modelos.
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6.2 DESEMPENHO, CONSISTENCIA BIOLOGICA E EFICIENCIA DOS ESTIMADORES
DAS EQUACOES DE BIOMASSA

Neste trabalho, foram apresentados sistemas e grupos de equacdes baseadas nas
variaveis: d, h e d?h. As equacOes ajustadas foram avaliadas quanto ao seu desempenho,

consisténcia biologica e eficiéncia dos estimadores, que sdo discutidos a seguir.

6.2.1 Desempenho dos estimadores das equacOes de biomassa

As estatisticas para a avaliacdo da qualidade do ajuste, R? e CV, foram similares em
relacdo ao método de ajuste das equacBes. Algumas estatisticas produzidas pelas equacgdes
ajustadas por meio do procedimento 2 conduziram a uma pequena melhora e outras ndo. 1sso é
um efeito direto da flexibilidade do estimador para atender a condicdo de aditividade dos
componentes, tendo sido também observado por Reed e Green (1985). Mesmo que isso ocorra
ndo prejudica as predicdes, uma vez que as estimativas de biomassa dos componentes e da
biomassa total obtidas pelos sistemas ou grupos de equacdes néo diferiram entre si, conforme
provado por meio do teste de Qui-quadrado (FIGURA 10).

Os sistemas e grupos de equacdes 1, 2 e 3 foram definidos pelos mesmos regressores
para as funcbes dos componentes e isso resultou em valores similares para os coeficientes
ajustados. Isso € um caso especial, em que as estimativas dos coeficientes por meio do sistema
de equaces ou individualmente sdo equivalentes. Greene (2008) demonstra essa condi¢cdo em
uma abordagem comparativa do estimador generalized least squares (equivalente as regressées
aparentemente nao relacionadas) com ordinary least squares (equivalente as equacOes
ajustadas independentemente). Nessa condigéo, assumindo que X; = X; = X, entdo, X;X; =
X'X paratodo i e j em[182].

f=xax) X'y = [X'(E @ DX X (R @ Dy (182)

A inversa da matriz do lado direito torna-se, por consequéncia, (37! ® X'X)~L.
Valendo-se das propriedades do produto de Kronecker, em que (A ® B)™1 = (4 1 ® B™1),
sendo A de dimensdo K-Le Bdem-n, "1 ® X'X)~ ! equivale a [} ® (X'X)~1]. Ainda,
no lado direito da expressdo em [182], cada termo X;y; equivale a X"y;, que por sua vez é
equivalente a X'Xb;. Com esses resultados, apos a eliminagéo dos valores comuns de X'X, a

estimativa de 8 é definida em [183].
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- M —
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Tomando-se o primeiro subvetor para estimativa de £, ap6s a multiplicacdo e

cancelamento da matriz momento, 3, é definido em [184].

M M M

M M
Bl = Zalj20jlbl = bl ZO’le'jl +b2 ZO'le'jz + +bM ZO’le']-M (184)
j=1 =1

j=1 j=1 j=1
Os termos entre parénteses sdo elementos da primeira linha de YY=1 = I, assim, o

resultado final corresponde a 3, = by, ou seja, f; = b;, 0 que determinaria que o estimador
mais eficiente seria 0 de Unica equacdo. Entretanto, em alguns casos especiais, como é o caso
da modelagem dos componentes da biomassa, esses resultados gerais sdéo comprometidos, uma
vez que existem restricGes sobre 8 que pode ser dentro das equagdes ou entre as equagdes. Tal
orientacdo indica que dada a condicdo das equacBes serem compostas pelos mesmos
regressores, mas devido as restricdes que sdo impostas sobre os coeficientes das equagdes dos
componentes para que sejam aditivas, os coeficientes tenderdo para similaridade, mesmo que o
ganho em eficiéncia pelo sistema de equacBes ainda prevalecera (conforme abordagem
realizada a seguir).

Por meio da anélise do desempenho dos estimadores, especialmente no que se refere
as estimativas de biomassa e das estatisticas de ajuste das equagdes, pode-se concluir a respeito
da indiferenca do emprego de equacdes ajustadas por meio dos procedimentos 1 e 2. Por outro
lado, essa conclusdo diverge quando avaliada a consisténcia bioldgica e a eficiéncia dos

estimadores.

6.2.2 Consisténcia bioldgica das equacbes de biomassa

Considerando que a consisténcia estatistica dos estimadores se torna maior a medida
que se aumenta a intensidade amostral, tal realidade também pode ser aprimorada valendo-se
de técnicas estatisticas e computacionais para a obtencao das relagdes alométricas. Em outras
palavras, essa consisténcia torna-se mais aprimorada quanto mais proximos estdo 0s

estimadores alométricos dos valores reais da populacdo. Se a modelagem estatistica consegue
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aproximar os estimadores dos valores reais da populacéo (o que é propiciado pelos estimadores
de minimos quadrados), mas que também asseguram um sistema aditivo das partes do
organismo com o seu todo, sdo, consequentemente, biologicamente consistentes, dai a
nominacao proposta de consisténcia bioldgica.

A condicdo da consisténcia bioldgica, dada pela restricdo que os resultados das
biomassas dos componentes devem se adicionar para se igualar ao resultado da biomassa total,
ndo foi atendida para as equacgdes ajustadas por meio do procedimento 1. A ndo aditividade
(NA) foi observada em nivel de arvore, parcela, assumindo valores positivos e negativos, e
também para a unidade. Apos vérias abordagens realizadas nos Gltimos 50 anos, que incluem
os trabalhos desenvolvidos por Kozak (1970) até Sanquetta et al. (2015), realca-se a
importancia de estabelecer equacOes aditivas de biomassa. A falta de aditividade ¢ uma
propriedade indesejavel, pois propaga a inconsisténcia biologica desde o nivel de arvore até nas
estimativas para 0 povoamento como um todo, afetando as estimativas nos inventarios florestais
de biomassa.

A inconsisténcia bioldgica, em termos percentuais, foi maior em nivel de arvore. Nessa
condic&o, os valores de NA positivos e negativos ndo se anulam, resultando em inconsisténcia
relativas maiores do que quando comparado em nivel de parcela ou em nivel da unidade. Nao
foram observadas tendéncias definidas para a falta de aditividade em relacdo as variaveis
independentes, apresentada na Figura 11 somente em ralacdo a variavel d.

A inconsisténcia bioldgica na forma absoluta ou relativa, em nivel de &rvore, foi maior
nos grupos de equacdes 4 e 5, ou seja, nos povoamentos mais velhos, estando relacionado com
a composicdo dos modelos para a biomassa dos componentes e biomassa total. Os modelos
propostos para a biomassa dos componentes e biomassa total para os grupos de equacdes 1, 2 e
3 foram 0s mesmos, ja para os grupos de equacdes 4 e 5 0s modelos propostos para a biomassa
da copa e do fuste foram diferentes. A falta de aditividade sé ndo foi ainda maior porque o
modelo usado para a biomassa total foi 0 mesmo que para a biomassa do fuste.

A ndo aditividade foi menor em termos percentuais ao nivel de parcela. Nessa
condicdo, tem-se que a biomassa de um componente ou biomassa total (9;) para a h"* parcela
corresponde a soma da biomassa estimada para Tt" arvores. Assim, ao realizar a soma das T
arvores, os valores positivos e negativos que pode assumir NA em nivel de arvore se anulam.
Essa convergéncia ndo tende para zero devido a combinacédo da distribuicdo probabilistica das

variaveis independentes na parcela com a aleatoriedade da NA em nivel de arvore.
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Do mesmo modo, isso também ocorre quando tomada a média das parcelas para
compor o estimador de biomassa para a unidade. Para essa condicao, a inconsisténcia bioldgica
para 0s 5 grupos de equagdes variou entre -0,05% e -0,97%, o que equivale -0,001 t ha™! a -
1,31t ha™1. Embora a inconsisténcia bioldgica diminui a medida que os estimadores de
biomassa sdo calculados por unidade, ainda remanesce e torna-se consideravel quando o
estimador é extrapolado para toda a area do povoamento. Além do mais, é mais grave quando
o0s inventarios de biomassa sdo realizados para grandes areas, por exemplo, nos inventarios de
biomassa em nivel regional, estadual e nacional.

As equacOes ajustadas independentemente geram resultados inconsistentes
biologicamente, o que implica que os modelos de componentes de biomassa e para a biomassa
total devam ser estimados por meio de sistemas de equagdes. A maioria das equacdes
desenvolvidas para a espécie acacia negra, também para outras espécies nas florestas brasileiras,
foram ajustadas independentemente. Portanto, essas equagdes ndo apresentam consisténcia
bioldgica e deve-se tomar determinadas precaucdes antes de simplesmente utiliza-las.

Uma alternativa para aproveitar as centenas de equagdes de biomassa que foram
desenvolvidas sem considerar o principio da aditividade € definir a biomassa total como a soma
das massas dos componentes. Nesse caso, como também é de interesse conhecer a variancia da

biomassa total (o-szo ml) para estabelecer intervalos de confianca, ela pode ser obtida em funcéo

das variancias dos componentes e das covariancias das estimativas. Embora, recai-se em valores

de variancia que tendem ser maiores, pois sdo dependentes das variancias de cada componente
(0,) e das covariancias entre as estimativas (cov(yi, yj)), conforme definido em [185]. Essa

abordagem é apresentada em Parresol (1999; 2001) e Sanquetta et al. (2015a), e recomenda-se

que seja aplicada para as equacdes de biomassa que ndo sao aditivas.
k

O = ) 542 > cov(yyy)) (185)

i=1

6.2.3 Eficiéncia dos estimadores das equacfes de biomassa

Hipoteticamente tendo sido resolvida a inconsisténcia bioldgica das equacOes
independentemente estimadas (tomando-se a recomendacao ja referenciada), e sabendo-se da
ligeira diferenca no desempenho entre os estimadores independentes e dos sistemas de equagdes
para 0s componentes, poder-se-ia concluir mais uma vez sobre a ndo diferenca das equacoes

ajustadas logicamente por meio dos procedimentos 1 e 2. Entretanto, em uma terceira analise,
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que considera a eficiéncia dos estimadores, ou seja, por aquele que resulta na variancia minima,
as equac0es ajustadas por meio do procedimento 2 sao mais eficientes. Essa superioridade, tanto
para a biomassa dos componentes como para biomassa total, € incontestavel, uma vez que
produzird estimativas com variancias menores, ou seja, com intervalos de confiangca mais
estreitos, por considerar a correlagdo que existe entre os componentes da arvore. Conforme
destacam Zellner (1962) e Zellner e Huang (1961), o ganho em eficiéncia ocorre quando 0s
termos dos disturbios das diferentes equacGes estdo correlacionados. Portanto, € provavel que
isso sempre ocorrera em se tratando da biomassa das arvores.

Para aos sistemas de equacOes ajustados via o procedimento 2 foram apresentadas as
matrizes de correlacdo contemporaneas. Por meio delas foi possivel demonstrar as correlacfes
gue ocorrem entre 0s componentes medidos ha mesma arvore, ou seja, a dependéncia existente
entre 0s componentes da biomassa. Essas correlagdes séo as que determinardo os ganhos em
eficiéncia devido a aplicacdo das regressdes aparentemente nao relacionadas.

Chiyenda e Kozak (1984) enfatizam néo realista considerar que os componentes da
arvore sejam independentes, ou que os residuos ¢; = 1,...,k dos componentes ndo sejam
correlacionados, uma vez que a mesma arvore fornece valores para mais de um componente da
biomassa. Ao considerar essas correlagdes, as equacdes ajustadas por meio do procedimento 2
propiciardo estimativas com menor variancia, ou seja, a resultante que determina a maior
eficiéncia do estimador. Assim, se uma determinada estimativa de biomassa resulta em menor
variancia, consequentemente seu intervalo de confianca também é menor e, logo, a estimativa
é mais precisa. Adicionalmente, a existéncia das correlagdes contemporaneas possibilita obter
os melhores estimadores ndo enviesados para as equacfes dos componentes e para a equagao
do total. Portanto, torna-se plausivel concluir que esse estimador deve ser utilizado para
estabelecer equacGes de biomassa dos componentes e total.

As estimativas de biomassa dos componentes e da biomassa total resultantes de
equac0es ajustadas por meio do procedimento 2 viabilizaram intervalos de confian¢a menores
em relacdo as equacdes ajustadas por meio do procedimento 1, que foi comprovado por meio
da analise da precisdo dos intervalos de confianca. Isso demonstra que a estratégia mais
eficiente para ajustar equagdes de biomassa é por meio dos sistemas de equacgdes aparentemente
ndo relacionados. Essas percepgdes também sdo conclusivas nos trabalhos conduzidos por
Parresol (1999; 2001), Sanquetta et al. (2015a) e Zhao et al. (2015).

Os valores dos coeficientes que expressam os interceptos das equagdes (Ele Bil)

induziram a estreitas relagdes com o método de ajuste, principalmente no que se refere aos erros
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padrdes dos coeficientes, uma vez que as equacOes ajustadas por meio do procedimento 2
resultaram em erros padrées menores quando comparado aos obtidos pelas equacfes ajustadas
por meio do procedimento 1. Isso é um efeito direto da consideracdo das correlacfes
contemporaneas no procedimento 2, o que foi claramente evidenciado por Parresol (1999;
2001).

A eficiéncia proporcionada pelo procedimento 2 se alterou nas florestas, denominadas
de muito jovem até madura. 1sso é uma consequéncia do crescimento bioldgico das plantas,
uma vez que a alocagdo dos componentes da biomassa em fungédo de sua idade é alterada, e,
portanto, determina diferentes correlagdes contemporaneas e, consequentemente, diferentes
precisfes nas estimativas. Nesse sentido, um aspecto que denota especial atencdo é aquele
concernente a0 componente copa.

Por meio das matrizes de correlacdo contemporanea é observado que as correlacdes da
copa com a biomassa do fuste e total, estimadas em uma mesma &rvore, diminuem a partir da
floresta muito jovem para a madura. O contrario foi observado para o fuste em relacdo a
biomassa total, refletindo, assim, o efeito da alocacdo dos componentes da biomassa ao longo
dos estagios de crescimento da floresta. Embora a correlagdo do componente copa com 0s
demais componentes diminua ao longo dos anos, ela ainda deve ser considerada, pois sera um
elemento importante para que as estimativas desse componente sejam mais precisas. Pela sua
natureza, a copa € um componente dificil de ser modelado, entdo, utilizar um estimador que
resulte em estimativas mais precisas ¢ fundamental, especialmente porque esse componente
ganha importancia nas florestas maduras, uma vez que é matéria prima para produgdo de

energia. Tais resultados reafirmam a importancia da aplica¢do do procedimento 2.

6.3 IMPORTANCIA DE EQUACOES ADITIVAS E DE MENOR VARIANCIA

Em concordancia com a analise do desempenho das equacdes, da consisténcia
bioldgica e da eficiéncia estatistica, indubitavelmente conclui-se que as equacdes ajustadas por
meio do procedimento 2 sao as que devem ser empregadas, pois propiciam estimativas acuradas
para a biomassa dos componentes, para a biomassa total e para a biomassa da copa, com a
principal caracteristica de elas serem obtidas com menor variancia.

O emprego do procedimento 2 resulta em equacdes estatisticamente correlacionadas,
definitivamente que se relacionam por meio das perturbagdes contemporaneas das equacoes —

0 que origina a nomenclatura: equacdes aparentemente ndo relacionadas. A inclusdo das
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correlagdes contemporaneas entre as biomassas dos componentes e biomassa total, no ajuste
dos sistemas de equacdes por meio desse procedimento, resultaram em intervalos de confianca
mais precisos, evidenciando, assim, uma de suas mais importantes propriedades, a eficiéncia.
As equag0es ajustadas por meio do procedimento 1 ndo levam em conta as correlagdes
contemporaneas, o que prejudica a eficiéncia desse estimador.

Quanto ¢ essa eficiéncia? Tal questdo é merecedora de atencdo, pois € ela que justifica
a importancia do emprego do procedimento 2. Neste trabalho as eficiéncias nos intervalos de
confianca (EIC) variaram de 5,39% a 77,04%, dependendo do componente e do sistema de
equac0es, portanto um resultado que deve ser considerado relevante. Zellner (1962) e Dwivedi
e Srivastava (1978) analisaram essa questdo detalhadamente, observando as condicdes para
haver o0 ganho em eficiéncia dos estimadores de regressdo aparentemente nédo relacionadas em
comparacao ao estimador de Unica equacdo. Os autores evidenciaram que a principal condi¢do
para haver ganho em eficiéncia se deve & existéncia de correlacdo entre os residuos das
equacOes, uma vez que, quanto mais forte ela for, maior é o ganho em eficiéncia dos estimadores
de regressdo aparentemente nao relacionada, quando comparado ao estimador de Unica
equacao.

Outra propriedade importante dos sistemas de equagfes ajustados por meio do
procedimento 2 € a aditividade das equacdes, caracteristica desejavel e fundamental na
modelagem de biomassa de arvores. A aditividade nas estimativas de biomassa tem sido
recomendada por varios pesquisadores: Kozak (1970), Chiyenda e Kozak (1984), Cunia e
Briggs (1984), Paressol (1999; 2001), Carvalho e Parresol (2003), Sanquetta et al. (2015a),
Zhao et al. (2015) e Affleck e Aranda (2016). Neste trabalho, a aditividades dos componentes
para compor a biomassa total foi garantida utilizando o procedimento 2 e, tendo sido
estabelecido um modelo para cada componente da biomassa e 0 modelo da biomassa total foi
definido em relacdo as varidveis que compuseram as funcdes dos componentes.

Existem outras especificacdes de modelos e métodos de estimativas para forcar a
aditividade dos componentes da biomassa para compor a biomassa total para func@es lineares
e ndo lineares, conforme abordagens que foram realizadas por Kozak (1970), Jacobs e Cunia
(1980), Chiyenda e Kozak (1984), Cunia e Briggs (1984, 1985), Reed e Green (1985), Paressol
(1999; 2001), Carvalho e Paressol (2003), Sanquetta et al. (2015a). Nesse contexto, Parresol
(2001) destaca: | almost unilaterally recommend the joint-generalized least squares approach
for both linear or nonlinear modeling of biomass equations systems. Essa afirmacédo é devida

aos seguintes aspectos:
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- Uma vez que os componentes da biomassa ndo sdo independentes, eles serdo
contemporaneamente correlacionados.

- A abordagem por meio de regressdo aparentemente ndo relacionada permite
contabilizar essas correlacGes para estabelecer equagdes com menores variancias.

- A intensidade da correla¢do contemporanea é o que determina os valores de variancia
das equacbes. Assim, quanto maior for essa correlacdo, menor serd a variancia, portanto, maior
sera 0 ganho em eficiéncia sobre os intervalos de confianca dos coeficientes e das estimativas.

A estrutura dos modelos apresentados no procedimento 2 foi utilizada para garantir a
propriedade da aditividade para modelos n&o lineares de biomassa. O sistema proposto garantiu
equac0es aditivas e, por meio da inclusdo da estrutura da variancia do erro no ajuste das funcdes,
estimativas minimas de variancia. A estrutura dos sistemas de equacdes apresentada é similar
aquela proposta por Parresol (2001). Nesse caso, as estimativas de biomassa dos componentes
e biomassa total estdo asseguradas pelos seguintes aspectos:

- Cada componente é expresso por uma funcdo, considerada a melhor por meio do
processo da escolha dos modelos concorrentes.

- O modelo para a biomassa total € uma funcdo das varidveis independentes que
compdem os componentes, resultando em aditividade.

- Cada equacao de biomassa, para 0s componentes ou total, apresenta sua propria funcao
de peso, de modo a garantir estimativas com variancias minimas.

Além da aditividade de biomassa, € importante assegurar que as funcdes resultantes
tenham sido ajustadas pela condicdo que propiciem estimativa de varidncia minima.
Experimentalmente, a heteroscedasticidade dos residuos em cada uma das equacdes de
biomassa se agravou a medida que a floresta foi envelhecendo. De fato, esse resultado néo é
surpreendente, pois na condi¢do da floresta madura os desvios da biomassa em relacéo a sua
média aumentam das classes menores para as maiores. Isso permite que seja ressaltada a
importancia da correcdo da heteroscedasticidade, dado os efeitos sobre as estimativas das
equacOes de biomassa.

Para contornar a heteroscedasticidade dos residuos foi estabelecida uma funcdo de
peso para cada componente da biomassa, de modo a modelar a estrutura da variancia residual.
Por meio dessas fungdes foram calculados pesos, o que permitiu estabilizar a variancia das
perturbacdes, o que proporcionou condicBes para que o estimador ponderado resultasse em
equacBes com varidncia minima e menores intervalos de confianga. Esses resultados

evidenciam a importancia de realizar a modelagem da estrutura do erro, fundamentalmente, de
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modo a assegurar estimativas confiaveis de cada um dos componentes da biomassa e também
para a biomassa total com variancia minima.

Estimativas aditivas e eficientes de biomassa dos componentes e da biomassa total séo
pré-requisitos nos inventarios de biomassa. Assim, a abordagem apresentada neste trabalho para
0 ajuste de funcdes de biomassa, por meio do procedimento 2, demonstrou-se apropriado, pelas
seguintes raz0es:

- Desempenho: estimativas de biomassa e estatisticas do ajuste da equacao similares ao
método que maximiza a qualidade da equacéo ajustada independentemente.

- Consisténcia bioldgica: as equagdes de biomassa dos componentes sdo aditivas para
compor a equacdo de biomassa total.

- Eficiéncia estatistica: estimativas de biomassa e coeficientes com menor variancia,
portanto mais eficientes.

Por meio das estimativas das equacdes, empregando o procedimento 2, foi possivel
estimar sistemas de equacdes estatisticamente correlacionados e, por meio da inclusdo das
correlagdes contemporaneas no ajuste, obteve-se equagdes com menor variancia, o que
propiciou obter estimativas dos pardmetros mais eficientes e intervalos de estimativas mais
confidveis. A consideracdo da aditividade dos sistemas de equacdes assegurou a consisténcia
bioldgica das estimativas de biomassa dos componentes e da biomassa total.

Devido a menor variancia, os sistemas de equacdes ajustados por meio do
procedimento 2 propiciaram estimativas mais acuradas, uma vez que os intervalos de confianga
foram menores. Isso também foi evidenciado por Parresol (1999, 2001), que demonstrou a
superioridade da eficiéncia estatistica e consisténcia bioldgica das equacdes ajustadas por
regressdes aparentemente ndo relacionadas, respectivamente para fungbes lineares e nao
lineares. Isso permite uma importante aplicagdo nas estimativas de biomassa nos inventérios
florestais, uma vez que devem ser propagados 0s erros na segunda fase no erro amostral da
primeira fase.

Tomando as concepcgdes de Cunia (1987), os inventarios florestais de biomassa séo
realizados em duas fases. Na primeira fase, uma amostra relativamente grande de arvores é
selecionada e medida em relagdo as varidveis: d, h, entre outras, em unidades amostrais
estabelecidas. Essas arvores ndo sdo mensuradas quanto a sua biomassa. Na segunda fase, uma
amostra relativamente pequena de arvores é selecionada e € mensurada a biomassa e as mesmas
variaveis tomadas na primeira fase. Assim, as arvores na segunda fase sdo utilizadas para

estimar as fungdes de biomassa, geralmente por meio de anélise de regressdo. As equacdes
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ajustadas sdo aplicadas as arvores da primeira fase para calcular o estoque médio de biomassa
na unidade de area.

Portanto, o erro no inventario florestal de biomassa possui dois componentes: i) 0
primeiro devido ao erro aleatorio da selecdo das unidades amostrais na primeira fase e ii) o
segundo componente esté associado a amostra da segunda fase, ou seja, com o erro da equacgao
de biomassa. Esses dois componentes constituem o erro de amostragem da biomassa, definido

em [186], que pode ser expresso pela sua variancia, conforme esta apresentado em [187].

W =1z, + oz, + -+ Pz, = Pz (186)
Sww = B'SzzB + z'Sppz (187)
Em que:

w € 0 erro de amostragem devido a primeira e segunda fase do inventério florestal de biomassa.
z € um vetor das estatisticas calculadas a partir dos dados de amostragem na primeira fase.

B séo os coeficientes das equagdes ajustadas na segunda fase.

S»w € a variancia dos componentes do erro devido a primeira e segunda fase do inventario
florestal de biomassa.

S,z € Spp sd0 matrizes variancia-covariancia de z e 3, respectivamente.

Logo, se as equacdes ajustadas por meio do procedimento 2 resultam em menor
variancia, torna-se compreensivel aceitar que esse menor erro também se propagara nas
estimativas da unidade, resultando em estimativas mais precisas quando comparado com as
equacdes ajustadas por ENGLS. Nesse sentido, é refor¢ada a importancia de inserir a estrutura
do erro no ajuste das equacgdes de biomassa para que se possa estabelecer estimativas eficientes
e intervalos de confianca validos. Portanto, essas concepcbes reforcam a importancia do
emprego do procedimento 2 para estabelecer equac@es de biomassa.

Parresol (2001) enfatiza que a propriedade da aditividade assegura funcbes de
regressdes que sdo consistentes uma com a outra, uma vez que se um componente da arvore €
parte do outro componente, é 16gico esperar que as estimativas das partes ndo excedam o todo.
Essa propriedade determinou a consisténcia das equacdes ajustadas por meio do procedimento
2 para os exemplos apresentados, em que a biomassa total acima do solo foi dividida em dois
componentes: biomassa do fuste e biomassa da copa. Esses dois componentes podem ser
subdivididos, por exemplo, a biomassa do fuste (y) em: biomassa de madeira (y,,) e biomassa
da casca (yg) e a biomassa da copa (y.) em: biomassa da folhagem (y,) e dos galhos (y;).

Nessa nova condigéo, a propriedade da aditividade deve ser mantida ndo s6 para a biomassa
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total como para a biomassa da copa e do fuste, presumindo-se inferir que se um componente é
definido como a soma de dois subcomponentes, as equacdes de regressdo tambem devem ser

aditivas. Essa condicdo é ilustrada em [188].

Pa = P11 dPr2 + ¢

yG — [321 dﬁzzh[)’zs + &

Yo = P11 dPr2 + Byy dP2hF2s + ¢

Pp = B31 (d*h)Pa2 + g5 (188)

yM — ’[341 dﬁ42h543 + &y

Ir = Ba1 (d*h)Fs2 + By dP2hPss + p

Protar = P11 dP12 + Bpy dF22hP2 + Bay (d2h)Fs2 + Byy dFs2hPes + g4y

Nesse novo cendrio o procedimento 2 requer que os modelos de biomassa da copa e

biomassa do fuste sejam uma combinacgdo dos modelos de seus subcomponentes, isso impdem
restricOes sobre os parametros entre 0s modelos dos subcomponentes e dos componentes de
modo a manter a propriedade da aditividade. Assim, as restricGes expressas em [188] garantem
que as estimativas de biomassa da folhagem e dos galhos se adicionem para compor a biomassa
da copa, que as estimativas de biomassa da casca do fuste e da madeira se adicionem para
compor a biomassa do fuste e que as estimativas dos componentes se adicionem compor a
biomassa total. Assim, conforme Parresol (2001), essa propriedade pode ser aplicada a qualquer

quantidade que seja desagregada em um sistema Idgico de componentes.
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7 CONCLUSOES

Todas as hipoteses formuladas neste trabalho foram devidamente confirmadas.
A utilizacdo de equacBes ndo-lineares é apropriada, pois apresentaram na condugéo do

presente trabalho melhores desempenhos que as equacdes lineares.

1) Desempenho das equagdes

O procedimento definido pela aplicacdo do modelo de regressdao aparentemente nédo
relacionada ndo conduziu a variacdes destacdveis nas estatisticas de ajustes das equacoes,
qguando comparado com aquelas estimadas independentemente. Portanto, pode-se concluir que
tal diferenca ndo se expressa também nas estimativas de biomassa para 0s componentes e

biomassa total.

ii) Consisténcia biolégica das equagoes

Estimar as equacGes de biomassa para 0s componentes e para a biomassa total
independentemente néo € realista, pois do ponto de vista bioldgico as estimativas de biomassa
sdo inconsistentes, ou seja, ndo sao aditivas.

Uma propriedade efetiva no ajuste de equacdes por meio do modelo de regressao
aparentemente ndo relacionada é a aditividade, isto €, as estimativas de biomassa dos

componentes se adicionam para compor a biomassa total.

iii) Eficiéncia dos estimadores das equagdes

Os componentes da biomassa e a biomassa total sdo correlacionados, portanto essa
correlacdo deve ser considerada na modelagem da biomassa de arvores.

Uma propriedade efetiva da estimacdo de equacdes por meio do modelo de regressao
aparentemente ndo relacionada é levar em consideragdo a correlacdo entre os componentes da
biomassa, de modo que as equacdes resultantes produzam estimativas com menor variancia.
Portanto, do ponto de vista estatistico s&o mais eficientes quando comparadas com as equagoes

estimadas independentemente.
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Além da aditividade, a menor variancia obtida nas estimativas ganha importancia
valendo-se da concepcdo que o erro das equacOes deve ser extrapolado para a unidade
juntamente com o erro de amostragem devido as parcelas. Isso também ressalta a importancia
de inserir a estrutura da variancia dos residuos de modo a ponderar as equacdes, tal que possa
atingir a variancia residual constante e garantir estimativas de variancia minima.

Estimar as equacdes da biomassa dos componentes e biomassa total isoladamente,
significa desconsiderar as suas interdependéncias, resultando em equacfes que propiciardo

estimativas com maior variancia, portanto, menos eficientes.

iiii) Sistemas de equacdes

O modelo de regressdo aparentemente ndo relacionado apresenta melhores
propriedades bioldgicas e estatisticas para estimar equac@es alométricas de biomassa dos
componentes e biomassa total, quando comparado com a estimacéo independente. Portanto, é

0 método que deve ser utilizado.
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8 CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

1) Pesquisas futuras

e A tematica desenvolvida no presente trabalho, que realca a importancia de
equacdes acuradas, com consisténcia biologica e eficiéncia estatistica também pode ser
ampliada para outras temas biométricos de interesse na Engenharia Florestal, tais como:
funcBes volumétricas, funcGes de afilamento, densidade do povoamento e analise econémica
dos sortimentos da floresta.

¢ Neste trabalho as equacgdes foram propostas em relacao a idade dos povoamentos
florestais. Entretanto, isso pode ser aprimorado por meio da tematica generalizagdo das
equac0es, que pode ser explorada em trabalhos futuros.

ii) Nao aditividade dos componentes
e Em equacbes desenvolvidas para componentes e para o todo, cujas estimativas
ndo se equivalem, é interessante valer-se da soma dos componentes para compor a estimativa

do seu todo. Isso evita a falta de atividade.

iii) Inventarios florestais

e A modelagem estatistica utilizada no presente trabalho demonstrou que 0s
estimadores de biomassa de componentes e total apresentaram melhor consisténcia biologica e
eficiéncia estatistica, devendo, portanto, ser considerada quando se inclui tais estimadores no

escopo dos inventérios florestais em geral.
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APENDICE 1 — Sumarizacio de funcdes volumétricas por inclusdo de variaveis (x), autor e
ano de publicacéo, frequentemente empregadas para modelar a biomassa (y).

X Autor Funcao Ano
Kopetzki y = By + f,d? 1899

Gehrhardt y =By + Prg 1901

Berkhout y = B,dP 1920

d Meyer, H y = Byd + B,d? 1944
Hohenad|-Krenn y =By + frd + B,d? 1944

Hummel y =By + By logd 1955

Brenac y =By + By logd + Bpdt 1977
Schumacher- Hall y = BydPrhP2 1933
Dwight y=PBo +Bilogd + (3~ B) logh 1987

Meyer Y = Bo+ Bid + Bod? + Badh + B, (d?h) + Bsh 1938

Meyer Y = Bo+ Brd + Bod? + Badh + B,(d?h) 1938

Naslund y = Bu(d?h) + Bod?® + By (dh?) + B, (h*) 1940

Stoate y = Bo + B1d? + B,(d2h) + B3h 1945

. Naslund Y = Bo + Bd? + B (d?h) + By(h?) + Bu(dh?) 1047
' Spurr y = B,(d*h) 1952
Spurr y = B,(d*h)1 1952

Takata y = (&) (B, + B, d)—l 1957

Honer y = d? (50 n ﬁlh—l)—l 1965

Prodan logy = B + By logd + Blog?d + B3 logh + B4log?h 1965

Ogaia y = d? ('Bod + ﬁlh_l) 1968

Péllico Netto y=nh (ﬁo +B,d+ ﬁle) 1979

Em que: d= didametro a altura do peito (em cm), h=altura total (em m) e g= &rea transversal (em
m?)
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APENDICE 4 - CODIGO SAS PARA O PROCEDIMENTO 2 — NSUR

Proc model

Method=Mquardt

Maxiter=32000;

yc = bll * (d2h)**bl2;

yf = b21 * (d**b22)* (h**b23);

ytotal = (bll * (d2h)**bl2)+ (b21 * (d**b22)* (h**b23));

Fit yc yf ytotal / itsur;
run;
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APENDICE 5 - CODIGO SAS PARA O PROCEDIMENTO 2 - WNSUR

*Equacdes ajustadas independentemente*;

proc model data = ex;

parms bll bl2 bl3;

vEf = bll*d**bl2*h**bl13;

fit yf start = (bll = 0.0 bl2
run;

0.0 bl3 = 0.0)/ white out = resyf;

proc model data = ex;

parms bll bl2;

yc = bll*d2h**bl2;

fit yc start = (bll = 0.0 bl2 = 0.0)/ white out = resyc;
run;

proc model data = ex;

parms bll bl2 bl3;

ytotal = bll*d**bl2*h**b1l3;

fit ytotal start = (bll = 0.0 bl2 = 0.0 bl3 = 0.0)/ white out = resytotal;
run;

*Estrutura da varidncia*;
data pesoyf;

set resyf;
lresyf = log((yf**2));

1ld = log(d);
1h = log(h);
run;

proc reg data = pesoyf;
model lresyf = 1d 1lh;
run;

data pesoyc;

set resyc;

lresyc = log((yc**2));
1d2h = log(dzh);

run;

proc reg data = pesoyc;
model lresyc = 1ldzh;
run;

data pesoytotal;
set resytotal;
lresytotal = log((ytotal**2));

1d = log(d);
1h = log(h);
run;

proc reg data = pesoytotal;
model lresytotal = 1d 1lh;
run;



*WNSUR*;

proc model

Method=Mquardt

Maxiter=32000

data = ex;

var fuste copa total d h ddh;
parms bll bl2 bl3 b2l b22;

yf = bll*d**bl2*h**b13;
resid.yf = resid.yf * (1/sqrt((d**1*h**1)));

yc = b21*d2h**b22;
resid.yc = resid.yc * (1/sqgrt((d2h**1)));

ytotal = bll*d**bl2*h**bl13+b21*d2h**b22;
resid.ytotal = resid.ytotal * (1/sqrt((d**1*h**1)));

fit yf yc ytotal

start = (b11=0.0 bl12=0.0 bl3=0.0 b21=0.0 b22=0.0) / itsur;

run;,
quit;
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