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METODOS DE SELECAO DE VARIAVEIS EXPLICATIVAS PARA A ESTIMATIVA
DA ALTURA DE ARVORES DE EUCALIPTO

RESUMO

Conhecer a altura das arvores dos povoamentos é fundamental para quantificacdo dos recursos
florestais. Contudo, a obtencédo desta variavel € de dificil operacionalizacéo, realizada por meio
de métodos indiretos, atraves da utilizagdo de hipsémetros, que sdo passiveis a diversos erros.
O objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho de diferentes estratégias para selecdo de
varidveis na precisdo das estimativas da altura de arvores de eucalipto. Em cada talhdo foram
delimitadas cinco parcelas retangulares, com aproximadamente 540 m? de area, sendo
mensurado o didmetro (cm) de todas as arvores, e a altura de total (m) cerca de 33% das arvores
das parcelas, também com a identificacdo e medicdo da altura das arvores dominantes. O
conjunto de dados foram divididos de forma aleatoria em dois subconjuntos: ajuste (75%) e
validacdo (25%). Os dados de ajuste foram utilizados para aplicacdo de diferentes estratégias
para a selecdo de variaveis a serem incluidas nos modelos hipsométricos, e posteriormente, nos
ajustes dos modelos selecionados. Foram utilizados diferentes procedimentos estatisticos para
a selecdo das varidveis explicativas: modelo empirico, correlacdo de Pearson, regressao
Stepwise (método Forward), analise de trilha e algoritmo Random Forest, sendo executados,
com e sem a variavel altura dominante (Hd), no conjunto de variaveis. Foram avaliadas as
seguintes hipéteses: Ho(1): Os métodos de selecdo das variaveis explicativas proporcionam a
selecdo de variaveis com maior capacidade preditiva, que resultam na melhoria da precisao da
estimativa da altura de arvores de eucalipto; e Ho(2): A varidvel Hd pode ser substituida por
outras de mais facil obtencdo, sem a perda da capacidade preditiva dos modelos. A anélise de
trilha é o procedimento estatistico mais eficiente para a selecdo das variaveis explicativas na
construcdo dos modelos hipsométricos, com desempenho superior aos modelos de referéncia
comumente utilizados. Portanto, a hipdtese Ho(1) foi aceita. Todos os modelos obtidos sem a
inclusdo da varidvel Hd tem perda na qualidade de precisdo das estimativas, quando
comparados aos modelos cuja altura dominante estava inclusa. Portanto, a hipotese Ho(2) foi
rejeitada.

Palavras-chave: Andlise de trilha. Inventario Florestal. Modelos hipsométricos. Random

Forest, Modelos de Regressao.



METHODS OF SELECTION OF EXPLANATORY VARIABLES FOR ESTIMATING
THE HEIGHT OF EUCALYPTUS TREES

ABSTRACT

Knowing the height of trees in stands is fundamental for quantifying forest resources. However,
obtaining this variable is difficult to operationalize, performed by means of indirect methods,
through the use of hypsometers, which are subject to several errors. The objective of this work
was to evaluate the performance of different strategies for selection of variables on the accuracy
of estimates of the height of eucalyptus trees. In each plot, five rectangular plots were delimited,
with an area of approximately 540mz2, and the diameter (cm) of all trees was measured, and the
total height (m) of about 33% of the trees in the plots, also with the identification and
measurement the height of the dominant trees. The dataset was randomly divided into two
subsets: fit (75%) and validation (25%). The adjustment data were used to apply different
strategies for selecting variables to be included in the hypsometric models, and subsequently,
in the adjustments of the selected models. Different statistical procedures were used for the
selection of explanatory variables: empirical model, Pearson correlation, Stepwise regression
(Forward method), path analysis and Random Forest algorithm, being executed, with and
without the dominant height variable (Hd), in the set of variables. The following hypotheses
were evaluated: HO(1): The methods of selection of explanatory variables provide the selection
of variables with greater predictive capacity, which result in improved precision in estimating
the height of eucalyptus trees; and HO(2): The variable Hd can be replaced by others that are
easier to obtain, without losing the predictive capacity of the models. Path analysis is the most
efficient statistical procedure for selecting explanatory variables in the construction of
hypsometric models, with superior performance than commonly used reference models.
Therefore, the hypothesis HO(1) was accepted. All models obtained without including the
variable Hd have a loss in the quality of precision of the estimates, when compared to the

models whose dominant height was included. Therefore, hypothesis HO(2) was rejected.

Keywords: Trail analysis. Forest Inventory. hypsometric models. Random Forest, Regression
Models.
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1. INTRODUCAO

No Brasil, ha aproximadamente 9,55 milhdes de hectares ocupados com plantios
florestais, sendo a maior parte, aproximadamente 78%, destinada & cultura do eucalipto (IBA,
2021). Com base na expansdo das &reas de cultivo e na busca por altas produtividades, € cada
vez mais notoria a necessidade de aprimorar a conducdo dos inventarios florestais na
mensuracdo dos povoamentos, principalmente no que diz respeito a quantificacao dos estoques
de madeira (BINOTI et al., 2013). Nesse sentido, o conhecimento da altura das arvores €
fundamental nos processos de quantificacdo dos recursos florestais (VIBRANS et al., 2015;
VENDRUSCOLO et al.,, 2015). No entanto, a obtencdo desta variavel é de dificil
operacionalizacdo, realizada principalmente por meio de métodos indiretos, como através da
utilizacdo de equipamentos especificos (hipsdmetros), que, apesar de viabilizarem a medicdo,
se mostram passiveis de erros e tornam o processo lento, cansativo e oneroso (BINOTI et al.,
2013; THIERSCH et al., 2013; SANQUETTA et al., 2014; FERRAZ FILHO et al., 2018).

Desta forma, a utilizacdo de modelos hipsométricos surge como uma alternativa eficiente
para contornar esses problemas (THIERSCH et al., 2013). Com base nos pares altura-diametro
obtidos com a medicéo da altura de apenas algumas arvores das parcelas langadas, sdo ajustados
modelos de regressao que geram equacdes para estimar a altura das demais arvores, o que leva
a uma reducdo no tempo de trabalho em campo e, consequente, maior economicidade do
processo de inventario como um todo (THIERSCH et al., 2013; FERRAZ FILHO et al., 2018).
Embora a maioria dos modelos tradicionais correlacionem a altura apenas com o didmetro das
arvores, essa alternativa pode apresentar problemas em situacfes em que haja heterogeneidade
das parcelas em relacdo a fatores como: posicdo socioldgica, regido, idade, densidade de
plantio, silvicultura, entre outros, haja vista a influéncia desses fatores sobre o crescimento em
altura das arvores (THIERSCH et al., 2013; VENDRUSCOLO et al., 2017; ACOSTA et al.,
2020).

Assim, uma alternativa frequente consiste em correlacionar a altura individual das arvores
com o seu diametro e com a altura dominante (Hd) da parcela, uma vez que esta variavel é
relacionada a capacidade produtiva dos sitios florestais (LEITE et al., 2003; LEITE et al., 2011,
CAMPOS et al., 2016). No entanto, considerando que a obtencdo desta variavel acarreta num
maior tempo de trabalho em campo, devido a necessidade adicional de obtencéo da altura das
arvores dominantes, € importante verificar se sua utilizagdo interfere na precisdo das estimativas
da altura em comparagdo aos modelos que ndo a utilizam, ou se outras variaveis de mais facil

obtencdo possam substituir Hd. Leite et al. (2011) verificaram que a variavel didmetro
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dominante (Dd) pode ser empregada em modelos hipsométricos em substituicdo a Hd, sem
perda de precisdo nas estimativas.

Contudo, dada a vasta gama de informacdes que podem ser obtidas a partir da mensuracéo
dos povoamentos florestais, modelos com alto nimero de variaveis selecionadas de forma
empirica, acabam sendo menos parcimoniosos, mais complexos e de dificil ajuste (MORAES
NETO et al., 2012; VENDRUSCOLO et al., 2015, CERQUEIRA et al., 2019). Portanto, é
fundamental buscar por métodos capazes de determinar as varidveis que possuem maior
associacdo com a variavel dependente, evitando aquelas que possam ser irrelevantes, ruidosas,
correlacionadas entre si e/ou ndo confidveis (ANDERSEN; BRO, 2010; TABAKHI et al.,
2014).

Nesse sentido, diferentes métodos para selecdo de variaveis explicativas vém sendo
amplamente propostos pela literatura em diversas areas (MASIERO E ANZANELLO, 2011;
ANZANELLO, 2013; STEIN et al.,, 2014; CERVO E ANZANELLO, 2015), sendo uma
importante alternativa para reducéo da complexidade e maior poder de predi¢do dos modelos a
serem utilizados (MEHMOOD et al., 2012; YUN, et al., 2019). E possivel encontrar diversos
métodos para selecdo dessas varidveis, a exemplo da correlacao de Pearson (STANTON, 2001,
FREITAS et al., 2017), regressdo Stepwise (HOCKING, 1976; ALVES et al., 2013), analise de
trilha (WRIGHT, 1921; ZUFFO et al., 2018; AZEVEDO et al., 2022) e algoritmo Random
Forest (BREIMAN, 2001; PEREIRA et al., 2022).

Em suma, a correlacdo de Pearson (r) mede a direcédo e o grau da relagéo linear entre duas
varidveis quantitativas. Valores negativos, indicam uma correlacdo inversa, ou seja, conforme
uma variavel aumenta a outra diminui, ja valores positivos indicam uma correlacdo de mesmo
sentido, onde o aumento de uma variavel implica no aumento da outra. Por fim, valores
préximos a zero, indicam a inexisténcia de uma relacéo linear entre as variaveis (FIGUEIREDO
etal., 2014; ZHU ET AL., 2019).

A regressao Stepwise pelo método Forward adiciona sequencialmente ao modelo uma
variavel preditora a cada etapa, até que a inclusdo de uma nova variavel ndo contribua
significativamente com o modelo (LOCKHART et al., 2014). No entanto, uma vez que a
variavel entra no modelo ndo sai mais, mesmo que sua contribui¢do nao seja mais significante
apos a entrada de outra. Sendo assim, a selegdo ocorre de forma automatica, ndo permitindo a
limitacdo dos numeros de variaveis a serem selecionadas (WILKINSON e DALLAL, 1981;
LOFTUS E TAYLOR, 2014).

A analise de trilha (WRIGHT, 1921) permite, através do desdobramento dos coeficientes

de correlagdo de Pearson existente entre as variaveis, o estudo dos efeitos diretos e indiretos de
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variaveis independentes sobre uma varidvel de interesse (CORREIA et al., 1996; SILVA
PINHEIRO et al., 2021). Isso possibilita uma analise mais detalhada da associacdo entre duas
variaveis por meio da predicéo de coeficientes que caracterizam a relagédo de causa e efeito entre
estas (AZEVEDO et al., 2016; TRAUTENMULLER et al., 2019).

J4 o algoritmo Random Forest cria varias “arvores de decisdo”, que estabelecem regras
para tomada de decisdo, criando assim uma estrutura com “pontos” onde uma condi¢do ¢
verificada, se atendida essa condigdo, o fluxo segue, caso contrario, muda de direcao “ramo”,
sempre levando ao proximo ponto, até a finalizagdo da “arvore”. O modelo RF fornece
estimativas confiaveis dos erros, utilizando dados conhecidos como "out-of-bag"” (OOB), que é
um subconjunto aleatério dos dados ndo utilizado pelo algoritmo para construgdo das arvores
(LIAW e WIENER, 2015; AKPA et al., 2016; ZERAATPISHEH et al., 2019). Uma das
vantagens deste método € a capacidade de apontar quais as variaveis mais importantes para o
modelo, dando peso para cada uma delas (STROB et al., 2007).

De modo geral, esses métodos buscam identificar as varidveis explicativas mais
associadas com a varidvel de interesse, permitindo selecionar aquelas com maior capacidade
preditiva e que mantenha a parcimonia dos modelos. Embora os métodos mencionados sejam
utilizados em diversas areas do conhecimento, a maioria dos estudos que envolvem a predi¢cdo
de variaveis na area florestal, a exemplo dos modelos hipsométricos, ndo mencionam sobre 0s
métodos utilizados para a selecdo das variaveis explicativas que compdem os modelos, e tdo
pouco é realizada uma comparagdo da precisao das estimativas em modelos que tiveram as
variaveis selecionadas por diferentes métodos. Diante do exposto, este estudo teve como
objetivo avaliar a precisdo das estimativas da altura de arvores de eucalipto a partir de modelos
hipsométricos que tiveram as varidveis explicativas selecionadas por diferentes métodos, com
e sem a inclusdo da variavel Hd. Foram avaliadas as seguintes hipdteses: Ho(1): Os métodos de
selecdo das variaveis explicativas proporcionam a selecdo de varidveis com maior capacidade
preditiva, que resultam na melhoria da precisdo da estimativa da altura de arvores de eucalipto;
e Ho(2): A variavel Hd pode ser substituida por outras de mais facil obtencdo, sem a perda da

capacidade preditiva dos modelos.

2. MATERIAL E METODOS
2.1 Area de Estudo

Os dados foram obtidos em plantios comerciais de quatro clones de eucalipto (AEC 0144
— Eucalyptus urophylla (C1); AEC 0224 — E. urophylla (C2); VMOl — E. urophylla x E.
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camaldulensis (C3); H77 — E. urophylla x E. grandis (C4) (Tabela 1), cultivados em primeira
e segunda rotacdo (total de 8 talhdes), com espacamento médio de plantio de 3 x 3 m,
localizados no municipio de Ribas do Rio Pardo, no Estado de Mato Grosso do Sul, Brasil, nas
coordenadas 20°19'14"S e 53°17'28"W. A altitude média é de 380 m acima do nivel do mar, a
média anual precipitagdo é de 1.252 mm ano™ e a temperatura média anual é de 24,9 -C. O solo
dominante foi um Latossolo (13,75% argila, 2,5% silte e 83,75% areia) com pH 5,1 e 4,9 g kg™

de matéria organica. A idade dos plantios atualmente, varia de 5,9 a 12,9 anos.

Tabela 1. Caracteristicas silviculturais e dendrométricas das plantacfes avaliadas.

CLONE Cl C1l C2 C2 C3 C3 C4 C4
Rotacéo 18 22 12 22 18 28 12 28
Idade (anos) 6,8 13,6 6,6 9,5 6,3 12,7 14,5 13,5

Conducao da
rebrota (anos)
N° de fustes
por hectare

- 6,0 - 3,1 - 5,7 - 5,9

987 1703 933 1088 1049 1635 976 1067

ggigﬁia' 2525 3016 2658 1655 2367 2676 3480 24,32
EQS'L;{;‘;) 279,85 369,02 28563 144,59 21027 23531 387,98 208,64

Em que: C1 = clone AEC 0144, C2 = clone AEC 0224, C3 = clone VMO01, C4 = clone H77

2.2 Obtencao dos dados
Em cada um dos talhGes foram delimitadas cinco parcelas retangulares, com

aproximadamente 540 m2 de area cada (6 linhas de plantio x 10 plantas na linha), distribuidas
aleatoriamente na area. No campo, foram mensuradas nas arvores vivas a circunferéncia a altura
do peito (CAP — em centimetros), com casca, e a altura total das arvores (H — em metros). A
CAP foi obtida na altura de 1,3 metros do nivel do solo, com auxilio de uma fita métrica, em
todas as arvores de cada parcela. A altura foi obtida em cerca de 33% das arvores das parcelas
(duas primeiras linhas de cada parcela — cerca de 20 arvores), com o auxilio de um clinémetro
Haglof. Além disso, para identificacdo das arvores dominantes, conforme o conceito de
Assmann (1970), ainda no campo, foram identificadas as cinco arvores de maior CAP em cada
parcela (arvores dominantes) e obtida a sua altura caso estas ainda ndo tivessem sido
mensuradas. Nos plantios de segunda rotacdo, para a identificacdo das arvores dominantes,
foram considerados apenas os fustes de maior didmetro em cada cepa.

Posteriormente, os dados de CAP foram transformados em diametro a altura do peito (D)

e foram obtidas algumas variaveis derivadas em unidade de &rea para cada uma das parcelas.
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Foram calculados o didmetro médio quadratico (Dg) e a &rea basal (G) (RETSLAFF, 2014). O
diametro dominante (Dd) e a altura dominante (Hd) em cada uma das parcelas foram obtidos
pela média aritmética de D e H das arvores dominantes, respectivamente. O namero de fustes
por cepa (F) foi obtido pela contagem do nimero de brotos conduzidos em cada cepa. O nimero
de arvores (N) e nimero de fustes (Nf) por hectare foram obtidos, respectivamente, pela
contagem do numero de cepas e do nimero de fustes em cada parcela, e extrapolados para a

unidade de hectare.

2.3 Analise dos dados
Inicialmente o conjunto de dados obtidos foi dividido de forma aleatéria em dois

subconjuntos: ajuste (75%) e validacdo (25%), os quais apresentam distribuicdo semelhante
(Figura 1). Os dados de ajuste foram utilizados na aplicagdo de diferentes estratégias para a
selecdo de varidveis explicativas candidatas a serem incluidas nos modelos hipsometricos, e
posteriormente, nos ajustes dos modelos selecionados. Os dados de validacéo foram utilizados
como um banco de dados independentes para a avaliacdo da qualidade das estimativas a partir

das equacdes hipsométricas obtidas em cada uma das estratégias.
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Figura 1. Boxplot para as variaveis altura (H) e diametro a altura do peito (D) de arvores de
quatro clones de eucalipto (prefixos C1 a C4), cultivadas em primeira e segunda rotacao
(sufixos R1 e R2), considerando os dados de ajuste e validacéo.

Foram utilizados diferentes procedimentos estatisticos para a selecdo das variaveis
explicativas: correlacdo de Pearson (STANTON, 2001), regressdao Stepwise (HOCKING,
1976), analise de trilha (WRIGHT, 1921) e algoritmo Random Forest (BREIMAN, 2001).
Esses procedimentos foram executados com e sem a variavel Hd no conjunto de variaveis
explicativas candidatas ao modelo. Para se ter uma referéncia nos ganhos de precisdo das

estimativas com a utilizacéo das variaveis selecionadas a partir de cada um dos procedimentos,
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foram utilizados como referéncia modelos de regressao linear simples e multipla. Para os
modelos sem inclusdo de Hd foi utilizada apenas a varidvel independente D (Modelo 1) e para
0s modelos com inclusdo de Hd foram utilizadas as variaveis independentes D e Hd (Modelo
2). Assim, no total foram adotadas 10 estratégias para a selecdo das variaveis a serem inclusas

nos modelos (Tabela 2).

H=po+p1.D+¢ (1)

H=po+ p.D+P2.Hd + ¢ (2

Tabela 2. Estratégias adotadas para a selecdo de variaveis explicativas a serem utilizadas no
ajuste de modelos hipsométricos para arvores de eucalipto.

Estratégia Procedimento para a selecdo das varidveis explicativas Incll:'sio de
RE Regresséo Linear Simples Né&o
REHD  Regressdo Linear Multipla Sim
CR Correlacdo de Pearson Néo
CRHD  Correlagdo de Pearson Sim
FO Regressdo stepwise pelo método forward Né&o
FOHD  Regressdo stepwise pelo método forward Sim
PA Anaélise de trilha Né&o
PAHD  Andlise de trilha Sim
RF Randon Forest Né&o
RFHD  Randon Forest Sim

Nas estratégias CR e CRHD foram incluidas nos modelos as trés varidveis explicativas
com maior correlagdo com H. Essa andlise foi realizada no software R, com auxilio do pacote
“metan” (OLIVOTO e LUCIO, 2020). Nas estratégias FO e FOHD foram utilizadas nos
modelos todas as varidveis selecionadas no procedimento Stepwise pelo método Forward. Essa
analise foi realizada no software R com auxilio do pacote “olsrr” (HEBBALI e
HEBBALLI, 2018).

Nas estratégias PA e PAHD foram selecionadas para os modelos as trés variavieis
independentes com maior efeito direto sobre a variavel dependente H. Para controle do grau de

multicolinearidade entre as variaveis, a analise de trilha foi realizada em crista, com a
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introducdo de uma constante K igual a 0,05 na diagonal da matriz de correlacdo (BARBOSA
et al., 2017; 435 MOREIRA et al., 2013; OLIVOTO et al., 2017). A analise de trilha foi
realizada no sofware R, com auxilio do pacote “metan” (OLIVOTO e LUCIO, 2020). Nas
estratégias RF e RFHD foram seleciondas as trés variaveis de maior importancia para a variavel
dependente H. Essa andlise foi realizada no sofware R com auxilio do pacote “randomForest”
(LIAW e WIENER, 2002).

Apds a selecdo das varidveis independentes a partir de cada uma das estratégias de selecdo
adotadas (Tabela 1) foram ajustados os modelos hipsométricos. Foram utilizados modelos de
regressdo linear, sem a transformacdo das variveis, e as equacgdes obtidas foram empregadas
para estimar a varidvel dependente H no banco de dados de validacao. O ajuste dos modelos foi
realizado com auxilio da fungdo “Im” do pacote “stats”, disponivel no software R (R CORE
TEAM, 2021).

Para realizar a validacéo, as equacOes obtidas foram utilizadas para estimar a altura das
arvores no banco de dados destinado a validacdo. A precisdo das estimativas nas etapas de
ajuste e validacdo dos modelos foi avaliada com base nos seguintes critérios: coeficiente de
determinacéo ajustado (Rq?); média absoluta dos erros (MAE) e; andlise grafica dos erros em
porcentagem (Erro (%). De forma complementar, foram obtidos também o fator de inflagdo da
variancia (VIF), cujo valores inferiores a 10 indicam a auséncia de multicololinearidade
(BERK, 1977; ALIN, 2010; CRUZ et al., 2019), com auxilio do pacote “car” (FOX e
WEISBERG, 2019). Essa anélise permite avaliar se ha problemas de multicolinearidade entre
as variaveis que compdem o modelo.

Como o banco de dados utilizado no presente estudo é bastante heterogéneo, proveniente
de talhbes com quatro clones em primeira e segunda rotacdo, adicionalmente, verificou-se o
modelo de melhor desempenho geral também é adequado para estimar a altura das arvores em
condicdes especificas. Para tanto, 0 modelo de melhor desempenho e os modelos de referéncia
(modelos 1 e 2) foram reajustados e revalidados separadamente para cada condicéo de clone e
rotacdo. A precisdao das estimativas foi realizada utilizando os mesmos critérios utilizados na
etapa inicial de ajuste dos modelos, exceto para 0 MAE, que foi calculado em porcentagem,

facilitando a comparagéo da magnitude do erro nas diferentes combinacdes de clones e rotagoes.
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3. RESULTADOS

A variavel dependente H apresentou correlacdo significativa com todas as variaveis
explicativas a um nivel de 0,01% de probabilidade (Figura 2). Em ordem decrescente, as
maiores correlac@es foram com D, Hd, Dg, G, Dd, N, F e Nf. O diagnostico de colinearidade
da matriz de correla¢do do conjunto total de variaveis explicativas indica que ha problemas de
multicolinearidade com os dados (03 nimeros de VIFs > 10) (MONTGOMERY; PECK, 1981).
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Figura 2. Correlacdo entre varidveis dendrométricas de arvores clonais de eucalipto cultivadas
em primeira e segunda rotagdo. Em que: H = altura total; D = didmetro; HD = altura dominante;
DD = diametro dominante; Dg = diametro médio quadratico; G = area basal; N = nimero de
arvores por hectare; F = nimero de fustes por cepa; Nf = nimero de fustes por hectare.

Dessa forma, com base nas trés maiores correlacfes entre H e as variaveis explicativas,

para as estratégias CR e CRHD, foram selecionados 0os modelos 3 e 4, respectivamente:
H=Bo+ PLD + B2.Dg + B3.G + ¢ 3)
H=Bo+ B1.D + B2.Hd + B3.Dg + ¢ 4)

O procedimento Stepwise gerou modelos com seis varidveis explicativas para as

estratégias FO e FOHD. Em ambas as estratégias, a variavel D foi a primeira a ser inserida nos
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modelos (R2; = 0,6588 e MAE = 2,44). A inclusdo das demais variaveis promoveu melhorias
nas estatisticas de ajuste dos modelos (FO: RZ; = 0,7643 e MAE = 2,02; FOHD: R%; = 0,8349
e MAE = 1,68) (Tabela 3).

Tabela 3. Sumario de selecdo das variaveis do modelo pela analise de regressdo stepwise pelo
método de Forward.

Estratégia Passo Variavel de Entrada R2, MAE
1 D 0,6588 2,44

2 N 0,7139 2,28

3 G 0,7304 2,23

FO 4 Dd 0,7499 2,07

5 Dg 0,7553 2,05

6 Nf 0,7643 2,02

1 D 0,6588 2,44

2 Hd 0,7813 1,96

3 Dd 0,8273 1,73

FOHD 4 G 0,8308 1,72
5 Nf 0,8328 1,70

6 Dg 0,8349 1,68

Em que: R2; = coeficiente de determinacéo ajustado; MAE = média absoluta dos erros; FO = regresséo stepwise
pelo método forward sem a altura dominante; FOHD = regressdo stepwise pelo método forward com a altura
dominante; D = diametro; Hd = altura dominante; Dd = didmetro dominante; Dg = diametro médio quadratico; G
= area basal; N = nimero de arvores por hectare; F = nimero de fustes por cepa; Nf = nimero de fustes por hectare.

Assim, com base nas estratégias FO e FOHD foram selecionados os modelos 5 e 6,

respectivamente:
H =0+ B1.D + PB2.N + B3.G + 4.Dd + B5.Dg + Be.Nf + ¢ (5)
H = Po + P1.D + P2.Hd+ B3.Dd + B4.G + B5.Nf + f6.Dg + € (6)

Na andlise de trilha, as varidveis com maior efeito direto sobre H, em ordem decrescente,
foram D, Hd, Dd, G, N, Nf, Dg e F (Tabela 4). Observa-se que o método foi eficiente para
determinar a relacdo causa-efeito entre as variaveis, com R2 de 0,7931. Além disso, 0 NUmero
de Condicdo (CN) menor que 100, o Fator de Inflacdo (VIF) menor que 10 e a Determinante
da Matriz (D) maior que zero, indicam que a andlise ndo é enviesada por problemas de
multicolinearidade.

Assim, com base nas estratégias PA e PAHD, foram selecionados os modelos 7 e 8,
respectivamente:

H=Bo+ p1.D+ p2.Dd + P3.G+ ¢ (7)

H = o+ p1.D + P2.Hd + B3.Dd + ¢ (8)
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Tabela 4. Resultado da andlise de trilha para avaliagdo dos efeitos diretos (diagonal principal)
e indiretos (fora da diagonal) das variaveis independentes sobre a variavel dependente altura.
Variaveis D Hd Dd Dg G N F Nf
D 0,7337 0,277 -0,1184 0,0204 0,0359 -0,0043 0,0024 0,0147
Hd 0,2241 0,4179 -0,1529 0,0167 10,0815 0,0104 0,0002 -0,0057
Dd 0,3002 0,2208 -0,2894 0,0259 0,0768 -0,0096 0,0005 0,0084
Dg 0,4127 10,1931 -0,2074 0,0362 0,0583 -0,0100 0,0028 0,0254
G 0,2336 0,3017 -0,1970 0,0187 0,1129 0,0129 -0,0004 -0,0098
N -0,0785 0,1077 0,0689 -0,0089 0,0362 0,0403 -0,0007 -0,0222
F -0,2570 -0,0112 0,0230 -0,0152 0,0073 0,0041 -0,0068 -0,0220
Nf -0,2689 0,0598 0,0610 -0,0229 10,0276 0,0224 -0,0037 -0,0401

Maximo VIF: 9,5800
Determinante: 0,0049
Rz 0,7931
Residuo: 0,4549

Em que: D = didmetro; HD = altura dominante; DD = didmetro dominante; Dg = didmetro médio quadrético; G =
area basal; N = nimero de &rvores por hectare; F = namero de fustes por cepa; Nf = nimero de fustes por hectare;
VIF = fator de inflagfo da variancia; R? = coeficiente de determinacéo.

A andlise pelo procedimento Random Forest demonstrou boa capacidade assertiva dos
modelos propostos na predicdo dos dados out-of-bag (Tabela 5), com erro quadratico médio
inferior a 3,5 e percentagem da variancia explicada superior a 87,45%. As varidveis mais
importantes para estimar H foram D, G e Nf para a estratégia RF e D, Hd e G para a estratégia
RFHD.

Tabela 5. Importéncia das varidveis explicativas, com e sem inclusdo da altura dominante
(HD), no modelo de Randon Forest.

Variaveis Sem Hd Com Hd
% IncMSE Inc Pureza N6s % IncMSE Inc Pureza Noés

D 110 9017,8 103,6 7891,6

HD - - 39,9 3388,4

DD 22,3 1323,9 19,2 924,3

Dg 25,3 2323,2 20 1544.,9

G 35,8 2031,2 21 1264,2

N 24,1 480,2 17,2 268,3

F 13,2 163,5 13,4 174,1

Nf 28,8 784,4 17 426,4

Quadrado médio dos residuos: 3,495 3,500

% variacdo explicada: 87,430 87,430

Em que: % IncMSE = incremento no erro médio quadratico; Inc Pureza NOs = Incremento na pureza dos nés. D =
diametro; HD = altura dominante; DD = didmetro dominante; Dg = diametro médio quadratico; G = area basal; N
= namero de arvores por hectare; F = nimero de fustes por cepa; Nf = nimero de fustes por hectare.
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Assim, com base nas estratégias RF e RFHD, foram selecionados os modelos 9 e 10,

respectivamente:

H=po+ p1.D+P2.G + Pa.Nf + ¢

H=po+p1.D+P2.Hd + B3.G + ¢

©)

(10)

O resultado do ajuste dos 10 modelos € apresentado na Tabela 6. Na maioria das

estratégias utilizadas os coeficientes associados as variaveis selecionadas para o0 modelo foram

significativos, exceto para as estratégias FO (coeficientes associados a G e N foram nao

significativos) e para RF (intercepto nao significativo), sem a inclusdo da variavel Hd. Os

valores de VIF indicam que ndo ha problemas de multicolinearidade entre as varidveis

selecionadas nos modelos, exceto para o procedimento Stepwise (FO e FOHD), em que VIF

foi maior do que 10 para as variaveis Dg, G e Nf.

Tabela 6. Resultados do ajuste dos coeficientes hipsométricos, com base na selecdo de

varidveis explicativas por diferentes estratégias (Estr.)

Estr. Par.  Intercepto D Hd Dd Dg G N Nf
RE Coef.  6,9335*  0,9052*
RE VIF
REHD Coef. -6,1366* 0,7729* 0,5906*
REHD VIF 1,11 1,11
CR Coef.  3,8784*  0,8668* -0,1993*  0,2669*
CR VIF 1,54 1,93 1,42
CRHD Coef. -4,1077* 0,8488* 0,6646* -0,3119*
CRHD VIF 1,54 1,31 1,81
FO Coef. -25,3011* 0,8560* -0,7194*  2,3132*  -0,2847™ 0,0017"  0,0131*
FO VIF 1,54 5,44 91,59 53,34 2,63 66,29
FOHD Coef. 18,4547* 0,8312* 0,7700* -0,6146* -1,2027*  0,5396* -0,0087*
FOHD VIF 1,55 3,30 3,54 127,12 59,48 90,77
PA Coef.  8,2969*  0,8978* -0,5829* 0,4429*
PA VIF 1,23 2,23 2,04
PAHD Coef. -1,8867* 0,8581* 0,7929* -0,49*
PAHD VIF 1,24 1,46 1,61
RF Coef.  0,6054™  0,8728* 0,1923* 0,0015*
RF VIF 1,54 1,40 1,46
RFHD Coef. -6,6101* 0,7837* 0,7006* -0,0970*
RFHD  VIF 1,14 2,38 2,40

Em que: Coef. = coeficientes estimados; Sig. = significancia dos coeficientes; VIF = fator de inflacéo
da variéncia; * e ns = significativo a 5% e ndo significativo a 5% de probabilidade respectivamente.
Significado das siglas das estratégias disponiveis na Tabela 1.
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A inclusdo da varidvel Hd nos modelos contribuiu para a melhoria da precisdo das
estimativas de H em todos os procedimentos de selecdo das varidveis (Tabela 7). O modelo 2
(estratégia REHD), que teve as variaveis selecionadas de forma empirica, incluindo a variavel
Hd, proporcionou estimativas com maior precisdo do que todos os modelos selecionados pelas
estratégias que ndo incluiram Hd entre as varidveis explicativas (RE, CR, FO, PA e RF).
Quando analisada a precisdo separadamente para as estratégias que nao incluiram e que
incluiram a variavel Hd, todos os procedimentos adotados para a selecdo das variaveis
contribuiram para a melhoria da preciséo das estimativas de H em relagé@o a obtida nos modelos
de referéncia (estratégias RE e REHD), o que torna a hip6tese Ho(1) verdadeira. Nos modelos
que ndo incluiram Hd, da maior para a menor precisdo, as estratégias se comportaram na
seguinte ordem: FO > PA > RF > CR > RE; enquanto nas estratégias que incluiram HD foi
observada a seguinte ordem: FOHD > PAHD > CRHD > RFHD > REHD.

Tabela 7. Estatisticas de ajuste e validacdo dos modelos obtidas para as diferentes estratégias
de selecdo das variaveis explicativas, para o ajuste de modelos hipsométricos, para plantios
clonais de eucalipto em primeira e segunda rotacao.

Estratégia _ Ajuste _ Validacéo

RZaj MAE R2aj MAE

RE 0,658 2,439 0631 2,550
REHD 0,781 1,958 0,766 1,967
CR 0,707 2,318 0,693 2,312
CRHD 0,791 1,931 0,777 1,911
FO 0,764 2,015 0,722 2,118
FOHD 0,834 1,685 0,817 1,684
PA 0,749 2,069 0,721 2,145
PAHD 0,827 1,728 0,810 1,711
RF 0,708 2,315 0,693 2,311
RFHD 0,784 1,914 0,766 1,907

Em que: R2aj. = coeficiente de determinagdo ajustado; mae = média absoluta dos erros. Significado das siglas das
estratégias disponiveis na Tabela 1.

Observando o maior valor de R%; resultante da validacdo dos modelos sem a incluséo de
Hd, obtido pela regressdao Stepwise, é possivel verificar que para 0 modelo com a inclusdo da
variavel houve um acréscimo de 13,16% no valor desta estatistica. Considerando o menor valor
de MAE para modelos sem Hd, também obtido pela regressao stepwise, a inclusdo da altura
dominante diminuiu o erro em 20,49%, sendo essa, a maior diferenca para todas as estatisticas

de validacdo comparando os modelos com e sem Hd.
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Os modelos ajustados apresentaram leve tendéncia em superestimar (valores negativos)

0s menores valores de H (Figura 3).
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Figura 3. Distribuicdo dos erros em porcentagem na estimativa da altura de &rvores de clones
de eucalipto, cultivados em primeira e segunda rotacdo, com base nos modelos ajustados com
as variaveis explicativas selecionadas por diferentes métodos.

Nota-se também, que os modelos contendo a variavel Hd apresentaram distribuicdo
grafica levemente mais favoraveis, com maior uniformidade e menor tendenciosidade dos
valores de erros. Ja em relacdo aos métodos de selecdo das variaveis, os modelos obtidos pelos
procedimentos stepwise e analise de trilha mostraram-se ligeiramente mais acertivos. Assim,
apesar da distribuicdo de erros seguir um padrdo semelhante entre os modelos, os modelos 6 e
8 proporcionaram distribuicdo ligeiramente mais favoraveis, o que corrobora com as estatisticas

obtidas nas etapas de ajuste e validagcdo dos modelos.

24



Portanto, como nos modelos ajustados pelo procedimento stepwise houve a inclusdo de

variaveis com efeito ndo significativo e valores de VIF maiores do que 10, considera-se 0

modelo 8 como o de melhor desempenho para a estimativa da altura para as condi¢ées em que

foram realizados os ajustes. O ajuste desse modelo, juntamente com os modelos 1 e 2, para cada

condicdo especifica de clone e rotagdo demonstrou que o modelo 8 também apresentou bom

desempenho em cinco das oito condicdes (Tabela 8).

Tabela 8. Estatisticas de ajuste e validacdo obtidas para as diferentes combinag6es de clone x
rotacdo, considerando os modelos de controle e 0 modelo valido com melhor desempenho para
0 povoamento (Modelo 8).

Variaveis R " 5 " o Treinamen't\jAE Valida'\(;/lz"f\E
Explicativas R2aj % R2aj %
D, Hd, Dd CiR1 4,615690  0,994968* 0,342492 -0,363009 0,756 4,75 0,733 4,71
D, Hd Cl1R1  -2,579963 0,987509* 0,320356 0,756 4,78 0,734 4,78
D C1R1  5,963956* 0,990373* 0,750 4,81 0,769 4,49
D, Hd, Dd ClR2 18,585996* 0,982707* -0,192367 -0,181899 0,675 7,46 0,619 8,12
D, Hd ClR2 17,246986* 0,982909* -0,274920 0,678 749 0,630 8,17
D ClR2  9,332508* 0,986737* 0,677 7,49 0,659 7,95
D, Hd, Dd C2R1  -8,680886  1,204915* 1,650041* -1,62344* 0,797 5,82 0,603 7,13
D, Hd C2R1  -18,598796 1,258714* 0,668538 0,741 7,05 0,397 8,37
D C2R1 0,517067  1,254093* 0,737 7,21 0,392 8,58
D, Hd, Dd C2R2 8,311698 0,81686* 0,510099 -0,672901 0,612 6,65 0,141 7,98
D, Hd C2R2 8,638661  0,797273* -0,058844 0,610 6,71 0,201 7,82
D C2R2  7,389074* 0,799833* 0,615 6,72 0,254 7,79
D, Hd, Dd C3R1  13,726311 0,835844* 0,288384 -0,69095* 0,659 6,72 0,335 8,13
D, Hd C3R1 2,881191  0,818526* 0,147534 0,613 7,21 0,245 9,21
D C3R1  6,119099* 0,823843* 0,619 7,23 0,301 9,21
D, Hd, Dd C3R2  22,448098* 0,957116* 0,708853* -1,55487* 0,913 7,20 0,885 7,65
D, Hd C3R2 -12,601519* 0,953756* 0,686441* 0,900 7,79 0,893 7,83
D C3R2  5,008074* 0,957402* 0,871 8,78 0,854 9,45
D, Hd, Dd C4R1 20,887124* 0,452803* 0,545383* -0,66069* 0,583 5,19 0,720 5,64
D, Hd C4R1  -4,309032 0,398503* 0,805342* 0,503 5,54 0,603 6,46
D C4R1  20,284652* 0,394387* 0,345 6,22 0,545 8,49
D, Hd, Dd C4R2 7,452651  0,602358* 0,866089* -0,77269* 0,747 7,74 0,745 7,83
D, Hd C4R2  -6,034939 0,588754* 0,663974* 0,721 8,37 0,722 7,91
D C4R2  9,083079*  0,59889* 0,647 9,27 0,711 8,39

Em que: Variaveis Explicativas = variaveis integrantes dos modelos; CxR = Clone x Rotagdo; b0 =
intercepto; D, Hd e Dd = coeficientes da regressdo associados as variaveis diametro & altura do peito,
altura dominante e didmetro dominante, respectivamente; R2aj = coeficiente de correlacdo ajustado;
MAE = média dos erros absolutos.
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Assim, € possivel verificar que a selecdo de variaveis através da analise de trilha, pode
gerar um modelo com boa capacidade preditiva também em situagdes mais homogéneas, além
disso, a inclusdo do diametro dominante nos modelos tradicionais, presente no modelo 8, pode

contribuir com a melhoria da capacidade preditiva dos modelos em diferentes situacdes.

4. DISCUSSAO

A utilizacdo de modelos hipsométricos baseados apenas no diametro para estimativa
indireta da altura total de arvores de eucalipto € grandemente difundida na literatura (MORAES
NETOetal., 2010; CAMPOS e LEITE, 2013; VENDRUSCOLO et al., 2015a). De modo geral,
é possivel verificar que em modelos dessa natureza os valores estimados costumam ser
confiaveis (SANQUETTA et al., 2014 e VENDRUSCOLO et al., 2015b), o que corrobora com
0 desempenho satisfatério dos modelos de referéncia adotados (RE e REHD). No entanto,
comparado aos demais modelos, nota-se que os modelos de referéncia apresentaram
desempenho inferior aos demais em todos o0s procedimentos de selecdo das variaveis, tanto no
ajuste quanto na validacédo (Tabela 7). A utilizacdo desses modelos pode néo ser a mais indicada
em situacOes onde haja heterogeneidade das parcelas em relacdo a: posi¢do socioldgica, regido,
idade, densidade de plantio, silvicultura, altura dominante, capacidade produtiva do sitio entre
outros, tendo em vista a influéncia desses fatores sob sua qualidade preditiva (THIERSCH et
al., 2013; VENDRUSCOLO et al., 2017a; ACOSTA et al., 2020).

De modo geral, a correlacdo procura entender o comportamento conjunto de duas
variaveis em um cenario dindmico, buscando identificar e quantificar através dos coeficientes
de correlacdo alguma relacdo entre ambas (FIGUEIREDO FILHO et al., 2014). Desta forma, a
utilizacdo da correlacdo na selecdo de varidveis para formulagdo de um modelo hipsométrico
se mostra coerente, com a tendéncia de apresentar estimativas consideravelmente precisas como
as obtidas neste estudo (Tabela 7). No entanto, a correlagcdo pode ndo representar integralmente
a relacdo de causa-efeito entre duas variaveis, pois, uma terceira variavel pode se relacionar de
forma isolada com as duas que estdo sendo analisadas, influenciando diretamente a correlagdo
observada, podendo sub ou superestimar o resultado, levando a conclusdes precipitadas sobre
a variavel de interesse (MARTINS, 2014).

Nos modelos com maior numero de variaveis (modelos 5 e 6), resultantes da selecéo pelo
método Stepwise, as estimativas da altura foram mais precisas em comparacdo com aquelas
obtidas nos demais, compostos por apenas trés variaveis cada (Tabela 7). Diferente dos demais

métodos, na regressdo Stepwise as variaveis sdo selecionadas de forma automaética, ndo sendo
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possivel determinar de forma discriminada o nimero de variaveis a serem selecionadas. O
método, que comeca com o modelo vazio, adiciona varidveis de forma automatica até que a
ultima a ser adicionada ndo contribua significativamente com a sele¢do (LOFTUS e TAYLOR,
2014).

Embora um banco de dados que contenha muitas variaveis possa influir na praticidade e
confiabilidade do modelo, pela possivel associacdo deste a um alto nivel de ruido, colinearidade
e variaveis redundantes (TANG et al., 2014), cada variavel independente adicionada, contribui
de acordo com sua relacdo de causa-efeito com a variavel dependente, para um melhor ajuste
do mesmo (ANDERSEN e BRO 2010; BURGEL e ANZANELLO 2018). Portanto, é razoavel
afirmar que os modelos 5 e 6 foram, provavelmente, beneficiados pelo maior nimero de
variaveis em sua composicao. Contudo, a qualidade de um modelo hipsométrico passa também
indiscriminadamente pelo nivel de relacdo entre as variaveis independentes que o compde,
caracteristica conhecida como multicolinearidade (GREENE, 2012; TOEBE E
CARGNELUTTI FILHO, 2013a). A multicolinearidade indica que existe uma relagdo de
linearidade entre as variaveis independentes, prejudicando assim as estimativas dos coeficientes
de regressdo (DORMANN et al., 2013; THOMPSON, 2017; SARI et al., 2018).

A literatura descreve diversos métodos para detec¢do da multicolinearidade. Altos valores
de coeficiente de correlacdo (r) entre as variaveis, normalmente acima de 0.8, sdo um forte
indicativo quanto a ocorréncia de colinearidade (GUJARATI e PORTER, 2011). No entanto, a
multicolinearidade ndo corresponde apenas ao nivel de correlacdo entre as varidveis, mas sim
ao quanto uma variavel pode explicar outra, e 0 quanto estas compartilham de informaces
entre si. Logo, é possivel a ocorréncia de multicolinearidade mesmo em cenarios com baixos
valores de coeficiente de correlacdo entre as variaveis independentes (MONTGOMERY et al.,
2012).

Nesse contexto, a utilizacdo de outras técnicas para o diagndstico de multicolinearidade
se mostra prudente, podendo ser realizada por exemplo através de métodos que se baseiam em
indicadores como: Numero de Condicdo (NC), determinante da matriz de correlacdo (DET) e
Fator de Inflacdo da Variancia (VIF) (GUJARATI e PORTER, 2011; MONTGOMERY et al.,
2012). Dentre estes, sendo um dos mais utilizados, o célculo do fator de inflagdo da variéncia
(VIF) (BERK, 1977) mede o quanto cada varidvel explicativa do modelo é explicada pelas
demais, através da variacao de sua variancia (ALIN, 2010; CRUZ et al., 2019). Comparado aos
demais indicadores, o VIF se destaca por demonstrar o efeito da inflacdo da variancia para cada
variavel, diferente de NC e DET que observam as variaveis explicativas em conjunto. Dessa

forma, através da interpretacdo dos valores de VIF, é possivel identificar qual ou quais as
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variaveis apresentam problemas de multicolinearidade e elimina-las do modelo (AZEVEDO et
al., 2016; ALVES et al., 2017a).

Na interpretacdo das grandezas de VIF, assume-se que valores iguais a 1 (VIF = 1)
representam a auséncia de multicolinearidade, enquanto valores iguais ou maiores que 10 (VIF
=>10) indicam que h& um forte efeito de relacdo entre as varidveis (GUJARATI e PORTER,
2011; ALVES et al., 2017b), como observado nos modelos 5 e 6, onde trés das seis variaveis
presentes nos modelos, apresentaram altos valores de VIF (Tabela 6), o que torna inviavel a sua
utilizacdo.

Apesar da melhor precisdo nas estimativas, pode se considerar que no presente estudo, o
procedimento Stepwise ndo foi eficiente para a selecdo das varidveis explicativas a serem
incluidas nos modelos. Esse comportamento também foi observado por Eisfeld et al. (2018), ao
utilizar o método Forward na selecéo de varidveis para estimativa da biomassa foliar e potencial
extrativista da pimenta Pseudocaryophyllus (CATAIA), verificando que o mesmo néo foi capaz
de detectar e retirar do modelo varidveis multicolineares. Desta forma, para a regressao
Forward, seria prudente o diagndstico prévio da ocorréncia e 0 uso de alguma técnica para
reducdo do grau de multicolinearidade, como a retirada das variaveis enviesadas por uma alta
relacdo (MOREIRA et al., 2013; TOEBE e CARGNELUTTI FILHO, 2013a; SALLA et al.,
2015).

Com a precisdo das estimativas ligeiramente inferior as do procedimento Stepwise para
as duas estratégias abordadas (PA e PAHD), os modelos determinados pela analise de trilha
através da regressao em crista ndo apresentaram enviesamento por multicolinearidade, com
valores de VIF inferiores a dez (Tabela 6). Proposta por Wright (1921), a analise de trilha
desdobra a correlacdo em uma relacdo de efeitos diretos e indiretos de um grupo de variaveis
explicativas sobre uma variavel de interesse (SALLA et al., 2015), sendo amplamente utilizada
em estudos referentes ao melhoramento genético de plantas para a selecdo de caracteres de
forma indireta (TEIXEIRA etal. 2012; LUCIO etal. 2013; TOEBE e CARGNELUTTI
FILHO, 2013b).

No entanto, para que o0s resultados da andlise de trilha sejam confiaveis, é extremamente
importante controlar o grau de multicolinearidade entre as variaveis. Para tanto, uma das
possibilidades se baseia na utilizacdo da analise com regressdo em crista. A regressao em crista
consiste basicamente na introducdo de uma constante K a diagonal da matriz de correlacgéo,
com a utilizacdo do menor valor a partir do qual os coeficientes se estabilizem, mantendo assim
os indicadores de multicolinearidade dentro do aceitavel (Tabela 3) (RIOS et al., 2012; TOEBE
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e CARGNELUTTI FILHO, 2013a; AZEVEDO et al., 2016; BARBOSA et al., 2017,
MOREIRA et al., 2013; OLIVOTO et al., 2017).

Ao analisar o desempenho dos modelos compostos por apenas trés variaveis (modelos 3,
4,7,8,9e 10), percebe-se que a inclusdo da variavel Hd contribuiu para a melhoria da precisdo
das estimativas de H, como pode ser observado para as estatisticas de validacdo (Tabela 7). A
inclusdo de caracteristicas do povoamento nos modelos hipsométricos pode resultar em
vantagens na obtencdo de estimativas mais precisas (BINOTI et al., 2013). Embora os modelos
classicos estimem em sua maioria a altura apenas com base na relacdo hipsomeétrica da altura
com o diametro, resultados mais precisos podem ser obtidos com a inclusdo de demais
variaveis, como a capacidade de sitio, idade e altura dominante (MACHADO e FIGUEIREDO
FILHO, 2006; SANQUETTA et al., 2009; MORAES NETO et al., 2010; RIBEIRO et al., 2010;
SCOLFORO et al., 2015).

A altura dominante j& é comumente utilizada em métodos de classificacdo da capacidade
produtiva de sitios florestais para o ajuste de modelos de crescimento e produgdo (SELLE et
al., 2008, LEITE et al., 2011), principalmente por ser uma variavel pouco influenciada por
fatores extrinsecos como densidade e tratamentos silviculturais (CAMPOS e LEITE, 2013).
Portanto, quando utilizada, € possivel que esta variavel condicione o modelo a diferenciar a
estimativa da altura total de arvores que possuam o mesmo didmetro, mas que estejam em
parcelas com diferentes capacidades produtivas (LEITE et al., 2003), o que pode explicar o
melhor desempenho dos modelos obtidos com a inclusédo de Hd.

A semelhanca no padrdo de distribuicdo dos residuos para todos os modelos obtidos
(Figura 3), superestimando a altura dos individuos mais baixos, sugere a influéncia de um
mesmo fator ou grupo de fatores, sobre a capacidade preditiva de cada. Considerando as
circunstancias dos plantios estudados quanto a amplitude das idades, diferentes clones/espécies,
classe de sitio e manejo, € provavel que a heterogeneidade destes fatores possa ter influenciado
diretamente na capacidade preditiva das arvores mais baixas uma vez que, diferentes
clones/espécies apresentam ritmos de crescimento distintos (AZEVEDO et al., 2011; CURTO
etal., 2014).

Jaem relacéo as idades, em plantios mais novos, a variabilidade da altura total nas classes
inferiores desta variavel é maior, como observado por Miranda et al. (2014), ao estudar a
estratificacdo hipsométrica em plantios clonais de eucaliptos. Utilizando Stepwise e Random
forest na predicdo da altura total de Eucalyptus spp., Lopes et al. (2021), também verificaram
perda na qualidade preditiva dos modelos ajustados para povoamentos com diferentes idades

(2 e 7 anos), obtendo valores superestimados para as menores alturas.
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Considerando seu efeito sobre a qualidade dos modelos, a idade se mostra uma variavel
fundamental para as modelagens quando se tem interesse em ajustar uma equacao geral para
todo povoamento, a fim de reduzir a complexidade, o tempo e 0s custos atrelados ao processo
quando realizado de forma estratificada (SANTAMARIA et al., 2013; RIVAS et al., 2014).
Quando inclusa, a idade pode ser capaz de identificar variagdes na altura das arvores em
diferentes estratos, aumentando a qualidade preditiva dos modelos principalmente em
povoamentos inequianeos (RETSLAFF et al., ZANG, 2016).

O bom desempenho do Modelo 8, quando ajustado para todo 0 povoamento ou para cada
combinacdo de clone x rotacdo separadamente, em comparacdo aos demais, pode estar
relacionado ao peso das varidveis que o compde, sugerindo que estas, apesar de serem
suscetiveis, sdo menos influenciadas por fatores genéticos, ambientais e de manejo. (LEITE et
al., 2011; CAMPOS e LEITE, 2013).

A variavel Hd, ja comumente utilizada em equacGes hipsométricas, tem a capacidade de
identificar diferentes capacidades produtivas existentes nas areas amostradas, permitindo com
que haja a diferenciacdo no valor da altura de arvores que possuam mesmo didmetro,
localizadas em diferentes locais (LEITE et al., 2003; LEITE et al., 2011; MELO et al., 2017).

J& a variavel Dd, embora ainda pouco utilizada em modelagens de crescimento, pode
também contribuir para a diferenciacdo da altura de &rvores individuais em diferentes locais,
conforme descrito por Leite et al. (2011), cuja utilizacdo desta variavel no lugar de Hd, néo
apresentou perda na qualidade das estimativas. A possibilidade de substituir o uso de Hd por
Dd em modelos hipsométricos implica em consideraveis vantagens para 0 processo de
inventario florestal, principalmente no que diz respeito a dificuldade de obtencgdo destas. Para
se obter a variavel Hd, é necessario na maioria das vezes medir a altura de um maior nimero
de arvores por parcela, sendo ainda passivel a erros, uma vez que é medida de forma indireta,
através do uso de hipsémetros por exemplo (SANQUETTA et al., 2014; FERRAZ FILHO et
al., 2018). J& o didmetro dominante é obtido de forma facilitada, por ser derivado da variavel
D, que por sua vez ja € obtida para todas as arvores de cada parcela (LEITE et al., 2011;
ARAUJO JUNIOR et al., 2016. Assim, o uso da variavel Dd implicaria na reduco de possiveis
erros, do tempo e dos custos atrelados ao processo de coleta dos dados em campo.

No entanto, com base no melhor modelo valido selecionado para todo o povoamento, no
qual a variavel Hd fez parte (Modelo 8), e nos resultados de ajuste e validacdo obtidos para
cada combinacéo de clone x rotacdo (Tabela 8), os modelos cuja altura dominante foi retirada

obtiveram desempenho inferior a aqueles cuja Hd fez parte, em pelo menos metade das
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observacdes, reforcando a importancia desta varidvel na predicdo da altura de arvores de
eucalipto, sendo, portanto, a hipotese Ho(2), falsa.

Conforme amplamente descrito pela literatura, a formulacdo de modelos hipsométricos
deve considerar os diversos fatores que influenciam essa relacdo, sejam genéticos, ambientais
ou silviculturais (THIERSCH et al., 2013; VENDRUSCOLO et al., 2017; ACOSTA et al.,
2020), levando assim a necessidade de ajustar equacdes especificas para cada unidade amostral,
determinadas com base em alguma caracteristica homogénea presente nestas (RIBEIRO et al.,
2010; VENDRUSCOLO et al., 2015). Contudo, o ajuste de modelos hipsométricos para cada
situacdo leva a um numero elevado de equacdes, 0 que aumenta o tempo e, consequentemente,
0s custos do inventério florestal, evidenciando assim a necessidade de construir modelos cuja
capacidade preditiva seja capaz de considerar os fatores heterogéneos intrinsecos ao
povoamento (SANTAMARIA et al., 2013; MENDONCA et al., 2015; CERQUEIRA et al.,
2019).

Nesse sentido, 0 bom desempenho do Modelo 8, quando ajustado para todo o povoamento
em comparacdo aos demais modelos obtidos (Modelos 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 9 e 10), e para cada
combinacdo de clone x rotacdo, em comparacdo aos modelos de referéncia (Modelos 1 e 2),
sugere que ha potencial no uso de modelos generalizados para estimativa da altura total de
arvores, corroborando com diversos autores que ja abordaram esse tema (SANTAMARIA et
al., 2013; RIVAS et al., 2014; ZANG, 2016; XIE et al.,; ZHANG et al., 2020), e reafirmando a
necessidade de dar continuidade a estes estudos.

Embora amplamente difundidas e consolidadas as equacgdes hipsométricas, seja na
literatura ou nas empresas florestais, a busca por novas técnicas para determinacdo da altura
mostra-se promissora. Apesar de ainda pouco utilizados e carentes de mais estudos, com base
nos resultados obtidos no presente trabalho, comprovou-se a aplicabilidade dos métodos
estatisticos para selecdo de variaveis na construcdo de modelos hipsométricos, incentivando seu
uso pela maior praticidade, eficiéncia, capacidade de precisao e ineditismo, trazendo beneficios

em relagdo principalmente a reducéo de custos e aumento na precisdo das estimativas.
5. CONCLUSAO
A analise de trilha é o procedimento estatistico mais eficiente para a sele¢éo das variaveis

explicativas na construcdo dos modelos hipsométricos, com desempenho superior aos modelos

de referéncia comumente utilizados. Portanto, a hip6tese Ho(1) foi aceita.
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Todos os modelos obtidos sem a inclusdo da variavel Hd tem perda na qualidade de
precisdo das estimativas, quando comparados aos modelos cuja altura dominante estava inclusa.

Portanto, a hipdtese Ho(2) foi rejeitada.
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