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RESUMO

PIRES, Leonardo Machado. Ajuste e Diagnéstico de Modelos Estocdsticos
Lineares e Ndo-Lineares para descri¢io do Perfil Longitudinal de Arvores.
2004. 104 p. Dissertagdio (Mestrado em Engenharia Florestal) — Universidade
Federal de Lavras, Lavras'.

A madeira é um bem de consumo fundamental na vida atual, fornecendo
diversos produtos advindos de uma floresta plantada, na maioria das vezes, ou
de florestas naturais. A diversidade deste produto florestal numa empresa € um
forma de verticalizagdo do produto, aumentando as receitas e reduzindo os
custos. Uma forma de otimizar o uso multiplo da arvore é através de modelos
estocasticos lineares e ndo-lineares que descrevam 0 perfil longitudinal da
mesma. Assim, o objetivo deste trabalho foi comparar 0s modelos lineares e 0s
ndo-lineares e diagnosticar os modelos lineares através de avangadas medidas
estatisticas. Os dados vieram da empresa Aracruz Celulose S/A, situada no
litoral leste do Brasil, nos estados da Bahia e Espirito Santo originaram-se de
cubagem rigorosa para a espécie Eucalyptus spp., com diversas idades, em
vérias classes diamétricas, num total de 140 arvores. A avaliagdo dos modelos
foi através das medidas de acuracidade: R?, syx e, principalmente, do gréfico de
residuo. Os resultados mostraram o modelo néo-linear Logistico como superior
aos demais modelos, devido &s suas caracteristicas  assintoticas,
semelhantemente aos dados de cubagem. As medidas de diagnéstico utilizadas,
residuo, PRESS, Rlmass DFBETAS;;, distincia de Cook, DFFITS;,
COVRATIO,, observagdes de influéncia, segundo critério de Hoaglin e Welsch,
e os valores estranhos (“outliers™), foram eficientes para destacar as observagoes
que influenciam os modelos lineares. O Fator de Inflagdo da Varidncia (VIF)
também foi utilizado para observar a presenga de multicolinearidade. Esta esteve
presente em todos os modelos lineares testados. Pelo teste de hipotese dos
parimetros para o polindmio de 5°Grau foi construido um modelo unico para
todas as classes diamétricas com boa preciséo. As condicionantes do residuo
apresentaram os resultados esperados, ou seja, todos os modelos lineares
testados foram, de maneira geral, homocedésticos € com distribui¢o normal.

IComité de Orientago: Natalino Calegario (Orientador) — UFLA.




1.2 REFERENCIAL TEORICO

1.2.1 Forma da arvore

De acordo com Husch et al. (1982), o tronco de uma drvore
normalmente se assemelha a formas sélidas de figuras geométricas do tipo
neiléide, condide ou paraboldide, que sdo obtidos com a rotag3o da curva de
forma geral y= k X, em tomo do eixo x. Sempre que o seu perfil possa ser
expresso por uma equagio, a férmula para o volume do tronco obtido pela

rotagdo do grafico da equagdo y= f (x) sobre o eixo x (no intervalo de x=a e x=b)
pode ser escrita como:  v=x[% y’dx e, assim, obtém-se o volume do

sélido por integragdo. Como o valor do expoente “ r ” pode mudar na equagao
y=k X', diferentes sélidos podem ser produzidos. Assim, para r=0 na equagéo, a
forma ¢ cilindrica; para r=1/3, a forma ¢ paraboléide cubico; para r=1/2, a forma
é paraboléide quadrético; para r=3/2, a forma € neildide; e para r=1, a forma é
conica. E sugerido considerar o tronco da drvore ndo somente com uma forma
geométrica, mas uma composig3o de varios sélidos geométricos com 4 partes,
ou segdes, as quais sejam: a) Forma de cone ou parabdide na segdo apical da
arvore; b) forma de cone ou cilindrica podem ocorrer na se¢do arbdrea central,
predominando a forma paraboléide; c) forma neildide na se¢do acima no tronco;
e d) da base junto ao solo, embora parega mais um neil6ide, por razoes préticas,
é considerado como um cilindro.

Ocorrem grandes variagdes na forma dos fustes arbéreos que podem ser:
de espécie para espécie e mesmo dentro de uma mesma espécie; de acordo com
o tratamento e localizagio geografica, e outros fatores que provoquem a

interagdo gendtipo ambiente. Vérios autores, como Chapman & Meyer (1949),



Loetsch et al. (1973) e Husch et al. (1982) concluiram que a forma do tronco é
basicamente descrita como um neiléide na base, um paraboldide no meio e um
cone no topo, ndo sendo possivel a determinagdo exata da transic3o de um sélido
para o outro ao longo do tronco.

Husch et al. (1982) ainda citam que os troncos das resinosas raramente
se apresentam como cones, neildides ou paraboléides tipicos, e sim formas
intermediarias entre o cone e o paraboldide. Entretanto, os troncos comerciais de
folhosas sdo definidos como semelhantes a troncos de cones, neiloides,
paraboléides e, eventualmente, cilindricos.

O estudo sobre o comportamento da forma do fuste é extremamente
importante, pois, além de afetar o volume total, também afeta a qualidade e a
quantidade dos diversos produtos extraidos da arvore (Ferreira, 1999).

A forma do perfil longitudinal dos troncos das arvores em florestas
naturais tropicais varia, principalmente, em fungdo da espécie, da idade, do
ecossistema, do sistema silvicultural aplicado, da competi¢do entre plantas e da
interagdio entre essas varidveis. Por isso, hé troncos que possuem semelhanga
com algum tipo de figura geométrica sélida e ha troncos que ndo se assemelham
a uma geometria definida (Chichorro, 2000).

O desenvolvimento de modelos dendrométricos objetiva utilizar
modelos matematicos e, ou, estatisticos para analisar dados provenientes de
cubagens de d4rvores, de modo que estas tenham suas formas naturais
comparadas a sélidos geométricos de revolugdo, para que seus volumes sejam
determinados. Estes sélidos sdo denominados “protétipos dendrométricos™ ou
sélidos padrdes, sendo compardveis com a forma do tronco ou parte deste
(Finger, 1992). O mesmo autor acrescenta que o estudo matematico dos volumes
das 4rvores considera suas segBes circulares, assim, o fuste tridimensional é

gerado pela rotagdo em torno de seu eixo principal, originando os sélidos de



revolugdo correspondentes. Estes, por sua vez, tém seu volume obtido através da

integral da area seccional sobre o comprimento total do tronco.

1.2.2 Equacdes de Perfil

Os estudos sobre a modelagem da forma da arvore vém sendo
desenvolvidos intensamente desde o século XIX. A primeira tentativa de se
expressar a forma média do tronco através de uma equagdo matemaitica e
estatistica ocorreu em 1903 com Hgjer.

A partir de entdio, varios autores como Jonson (1911), Wright (1923),
Heijbel (1928), Behre (1923 e 1927), Matte (1949), dentre outros, estudaram, de
maneira pormenorizada, a possibilidade da forma da drvore ser representada por
expressdes matematicas e, ou, estatisticas.

De acordo com Spurr (1952), no século XIX, o volume das arvores
individuais eram obtidos através do fator de forma e, eventualmente, dos
quocientes de formas. Entretanto, muitos profissionais da drea florestal tem
procurado equagdes com uma ou duas varidveis, envolvendo poucos pardmetros
e varidveis, que possam ser usadas para representar o perfil inteiro da arvore.

Os modelos ou fungdes de taper foram inicialmente desenvolvidos com
interesse de aplicagdo em florestas plantadas puras e florestas naturais mistas,
em paises de clima temperado, com a finalidade de estimar os volumes
comercial e total, a altura comercial e o didmetro superior (Kozak et al., 1969;
Demaerschalk, 1972; Goulding & Murray, 1976; Burkhart, 1977; Biging, 1984).

No Brasil, estudos sobre a modelagem da forma de arvores, em sua
grande maioria, estdo relacionados a florestas eqiiidneas puras, com espécies
como Pinus spp. e Eucalyptus spp. (Campos & Ribeiro, 1982; Guimardes &

Leite, 1992; Schneider et al., 1996), sendo raro os estudos com espécies nativas.



Pode-se citar, como tnico exemplo de estudo com espécies nativas das florestas
naturais tropicais, o caso do morotot (Didymopanax morototonii) (Garcia et al.,
1993).

O pouco uso destes modelos em florestas naturais, segundo Chichorro
(2000), ests associado a baixa precisdo, em razdo da grande diversidade de
espécies e idades que compdem estas florestas e, conseqiientemente, dos
diferentes perfis das drvores.

A aplicaggio das fungdes de taper € de grande utilidade para quantificar o
uso da madeira para os diferentes sortimentos, principalmente em termos de
volume, pois descreve o numero de toras obtido para as varias dimensdes
comercializaveis, conforme os diferentes produtos florestais (Gomes, 2001).

Segundo Husch et al. (1982), taper € o termo aplicado a taxa de
decréscimo em didmetro ao longo do fuste, sendo a razio fundamental da
variagdo da forma e do volume deste. Equacdes de perfis de arvores significa o
decréscimo gradual ou diminuigdo do dimetro a partir da base em diregéo ao
topo (Chichorro, 2000). A avaliagdo de multiprodutos da madeira das arvores
exige uma descrigio do perfil de seus fustes, ou seja, exige a determinagdo ou
estimativa de virios didmetros ao longo dos mesmos, através de equagdes de
afilamento ou forma ou equagdes de taper (Husch et al., 1982).

Os modelos chamados de fungdes de afilamento, ou de forma, ou taper,
s30 maneiras de se descrever matematicamente o perfil de um tronco. Para isto,
a se¢do transversal em qualquer posi¢do do tronco ¢ considerada como circular e
o volume da segdo € calculado pela integragdo das fungdes de taper. Portanto, o
fuste ¢ tratado como um sélido de revolugdo (Ahrens & Holbert, 1981 citados
por Assis, 1998).

Scolforo (1997) comenta que as fungGes de taper sdo opgdes obtidas de
uma forma um pouco mais complexa que as equagdes de volume, no entanto

muito mais flexiveis. Isto porque, através destas, pode-se quantificar o didmetro



a qualquer altura ou vice-versa, possibilitando encontrar volume total ou
comercial para uma mesma érvore e estes volumes com ou sem casca. Nestas
estimativas, o nivel de precisdo varia, normalmente, de acordo com a equagfo ou
modelo utilizado e, ou, com a forma do tronco.

Apesar das vantagens apresentadas pelas fungdes de taper em relagdo as
tradicionais equa¢des de volume, as fungSes de forma podem acarretar uma série
de erros quando utilizadas para estimativas por unidade de éarea, pois os ajustes
sdo feitos para um pequeno niimero de drvores comparado ao nimero de arvores
envolvido num inventirio florestal (Kichner et al., 1989). Estes autores
enfatizam, como possiveis causas destes erros, varios fatores capazes de
influenciar na forma da édrvore, como a copa, idade, densidade, sitio, localiza¢do
geogréfica, etc. Entretanto, tais erros podem ser diminuidos quando se aumenta
0 espectro amostral, o que implica no aumento dos custos do processo.

Para Kozak et al. (1969), estimativas do volume total por unidade de
drea n3o sdo suficientes, porém o volume do material disponivel em certos
tamanhos e certas qualidades devem ser estimados com alto padrao de precisdo e
exatiddo. Entretanto, os autores afirmam que a possibilidade de estimar varios
didmetros, alturas e volumes por meio de fungdes de taper, devidamente
apropriadas as diferentes finalidades, s6 € garantido quando se obtém no campo
todas as informagges necessarias, de maneira criteriosa e compreensiva.

Nos inventdrios tropicais, segundo Loetsch et al. (1973), para evitar
irregularidades causadas por sapopemas, uma fungdo de taper simples,
comecando acima do toco e terminando no ponto inicial da copa, pode oferecer
resultados satisfatérios. No entanto, estes autores comentam que, se func¢bes de
taper forem usadas no inventario florestal, € necessdrio aceitar, préviamente, as
possiveis tendéncias nas estimativas.

Segundo Péllico Netto (1980), as fungSes que descrevem a forma da

4rvore podem ser construidas para uma série absoluta ou para uma série relativa



continua de forma. Sendo que nas séries relativas continuas de forma, a fungdo
que descreve o perfil da arvore é desenvolvida por uma série relativa de
diametros correspondente a uma série relativa de alturas. Esta ¢ a melhor
maneira de se estimar volumes parciais ou totais das arvores, pois considera a
hipétese de que as éarvores com dimensbes diferentes podem ter formas
semelhantes. Assim, neste processo, todas as arvores sdo comparaveis
independentemente de seus tamanhos e idade.

Atualmente ha varios modelos ou fungdes de taper que sdo utilizados
para descrever a forma do tronco, os quais apresentam-se com melhor ou pior
qualidade de ajuste, dependendo do objetivo e, ou, da variavel considerada
(Chichorro, 2000).

Dentre os varios modelos existentes, Lima (1986) destacou os seguintes:

e Modelos Polinomiais: sio empregadas técnicas de regressdo no
ajuste das equagdes, em que normalmente a varidvel dependente
é dada pela razdo entre os didmetros superiores e o didametro
medido a 1,30m do solo (d/D) ou, algumas vezes, a variavel
dependente ¢ expressa pelo quadrado da razdo destes diametros
(/D)* . As varidveis independentes sdo expressas por razdes de
alturas comerciais e total (h/H), principalmente. Segundo Rios
(1997), a dificuldade destes modelos em explicar as alteragoes
na base da arvore levou a implementagdo de modelos
polinomiais de grau elevado. Destaca-se, neste caso, 0 modelo

de Kozak et al. (1969).

e Modelos Sigmoidais: So fundamentados no fato das fungdes
permitirem pontos de inflexdo, bem como apresentarem
caracteristica de grande flexibilidade no ajuste dos dados

observados de diferentes relagdes bioldgicas. Essas equagoes



normalmente s3o derivadas da fun¢do de Chapman-Richards, e
s#o apresentadas por Garay (1979) e Biging (1984). Rios (1997)
acrescenta que os modelos sigmoidais utilizam transformagdes
de varidveis de modo que o modelo se assemeltha & forma
natural dos troncos. Trata-se de expressdes matematica
estatistica que geram um perfil semelhante a uma curva

sigmoéide.

e Modelos Compativeis: S3o assim chamados em razdo da
compatibilidade nas estimativas entre equagdes de taper e
equagdes de volume. A compatibilidade ¢ verificada integrando-
se as 4reas seccionais ao longo do tronco, produzindo
estimativas semelhantes aquelas obtidas pela equagdo de
volume, da qual a equagdio de taper foi derivada. Um
procedimento compativel com equagdes de volume foi
desenvolvido por Demaerschalk (1971, 1972).

Além destes modelos, Guimardes & Leite (1992) mencionaram os
modelos definidos por andlise multivariada, que se baseiam na analise de
componentes principais para investigar as variagdes existentes na estrutura dos
dados e, entdio, definir 0 modelo de regressdo a ser utilizado para descrever o
perfil das arvores, citando Fries & Matern (1966) como precursores desta
técnica. Estes autores mencionam também os modelos segmentados para estimar
didmetros e descrever o perfil arboreo, que se constituem no uso de trés
submodelos justapostos, cada um representando uma porgéo do tronco, cuja
unidio se d4 por meio da imposigdo de restrigdes ao modelo geral, ajustados para
secdes inferiores, média e superior do tronco, mencionado, como exemplo, Max
& Burkhart (1976) e Cao et al. (1980). Entretanto, admitem-se certas



dificuldades na predicdo de volumes parciais ¢ na forma do tronco, quando
aplicados os modelos de taper.

A utilizagio da técnica de regressdo segmentada, representando cada
parte do tronco por uma fungdo polinomial, surgiu devido & dificuldade de
descri¢do da forma da 4rvore por uma tunica fungio matemdtica ou estatistica,
pois cada parte do tronco possui uma forma geométrica particular. Entdo,
utilizando-se a técnica da regressdo segmentada, a curva de cada segmento é
gerada pelo método dos minimos quadrados e os pontos de unido de cada
segmento s30 necessariamente harmonizados (Kirchner et al., 1989).

Devido a pouca explicagéo de modelos polinomiais as deformagdes da
base do tronco, Hradetzki (1976) estudou as poténcias mais apropriadas na
descrigfio da forma da arvore e apontou como sugestiio a construcéo de equacdes
pelo método “stepwise”, para expoentes variando de 0,005 a 25. Com isso, uma
representagdo adequada do fuste através de polindmios exige uma combinagao
apropriada de poténcias e que estas sejam submetidas ao processo de selecdo da
regressdo “passo a passo” (stepwise). Rosot (1989) concluiu que as equagdes
construidas pelo processo de “stepwise” foram mais precisas que o polinémio de
quinto grau. Também observou uma grande variagdo dos modelos nas diferentes
classes diamétricas, o que o levou a sugerir o ajuste de modelos por classe
diamétrica.

Segundo Demaerschalk (1972), € possivel derivar uma razio de volume
a partir de vérios modelos, desde que estes fornecam estimativas precisas.
Ressalta ainda que, para ser eficiente, um sistema ndo pode ser tendencioso nas
diferentes classes de tamanho arboreo, seja para estimativa de didmetros a
diferentes alturas ou vice-versa, ou ainda para estimativas de volume.

Lima (1986) analisou os modelos propostos por Biging (1984),
Demaerschalk (1973); Kozak et al. (1969) e Ormerod (1973) em darvores de

Pinus elliottii. Estes modelos foram avaliados quanto a estimativa de volume



total e comercial e de didmetros e alturas comerciais. Conclusivamente, o
modelo que apresentou maior precisdo foi o de Kozak et al., e 0 menos preciso
foi o de Ormerod. O modelo de Demaerschalk mostrou-se satisfatério para
estimar todas as variaveis, exceto o volume total. Para esta varidvel, o modelo de
Biging se adequou melhor.

Leite et al. (1995) propuseram um novo método para estimar volumes de
partes do tronco, empregando um modelo volumétrico multiplo que utiliza
varidveis bindrias além das variaveis usuais (didmetro comercial, altura total e
DAP). Partindo de transformagGes no modelo de Schumacher & Hall (1933),
obtiveram um modelo multiplo que permite estimar de maneira consistente e
compativel os volumes com e sem casca de partes do tronco. Os resultados
obtidos no teste do modelo foram satisfatrios quando comparados com as
razbes de volume.

Rios (1997) avaliou o desempenho de modelos polinomiais, de razdes de
volume e de fung3io spline cibica na estimativa de volumes comerciais. Neste
trabalho, feito por classe diamétrica na espécie Pinus elliottii, utilizou-se trés
didmetros minimos pré-estabelecidos. O autor verificou que os modelos
polinomiais proporcionaram estimativas mais acuradas na descri¢do dos perfis
das arvores, onde o polindmio de quinto grau foi superior ao polindmio de
poténcia fraciondria. Em segundo lugar ficaram as razSes de volume e as
fungdes spline em terceiro. O autor ainda sugere que as equagdes de afilamento
sejam ajustadas por classe diamétrica, que resultardi em estimativas mais
acuradas.

Assis (1998) trabalhou com o género Eucalyptus testando a acuracidade
de modelos que melhor descrevem o perfil arbéreo observando, para isto, as
diferentes classes diamétricas e as diferentes espécies. Concluiu-se que a
equagio -de afilamento de poténcia fraciondria é mais estdvel na estimativa dos

disdmetros ao longo do fuste, tanto para um ajuste por classe diamétrica quanto
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para um ajuste de um conjunto de &rvores cubadas no estrato. O autor ainda
denota que a equagdo de Amateis e Burkhart e o polindmio do quinto grau
podem ser utilizados com seguranga para estimar o didmetro ao longo do fuste,
embora com acuracidade inferior ao polindmio de poténcia fracionria, e
descreve que a equagdio de afilamento de Clutter ndo € recomendada para
estimar diametro ao longo do fuste de Eucalyptus grandis e Eucalyptus
urophylla na regido do municipio de Luiz Antonio, em S&o Paulo, pois resultou
em estimativas pouco acuradas.

Thiersch (1999) avaliou a acuracidade de trés modelos polinomiais
segmentados e dois modelos ndo segmentados, para representar os perfis dos
fustes de clones de Eucalyptus grandis. Para isto, o autor utilizou dados obtidos
da cubagem rigorosa, com abate da arvore, e a cubagem através do penta-prisma
de Wheeler. Os modelos mais acurados foram o de Clark et al. (1991) e o
polinémio de poténcia fracionaria para a cubagem rigorosa tradicional (abate das
drvores) e para o penta-prisma, respectivamente. Em segundo lugar ficaram o
modelo de Max e Burkhart e o polindmio de quinto grau. E, em ultimo lugar,
ficou o modelo segmentado de Parressol et al.(1987). Em outro trabalho,
Chichorro (2000) considerou como melhor modelo para estimar didmetros ao
longo do tronco o proposto por Demaerschalk, pois, de acordo com as
estatisticas de validagio consideradas, foi superior aos demais.

Calegério & Daniels (2002) utilizaram informagGes do inventario
florestal tradicional unido as informagdes de uma amostra arborea, para verificar
a modelagem do perfil de drvores individuais através de um modelo nao linear
de efeito misto. Novas varidveis foram incluidas no modelo para melhorar a
representagio dos dados, onde a altura dominante e os tipos de clones tiveram
influéncias significativas no modelo. Neste mesmo estudo, usando pardmetros
aleatérios e a técnica do sélido de revolugdio, pdde-se gerar volumes arbéreos

individuais, confirmando a precisdo destes modelos na estimativa do perfil da
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arvore. Esta técnica tem a vantagem na captura de variagSes individuais na
arvore. O modelo se mostrou robusto para estimar o perfil arbéreo com dados
somente de DAP e altura. O método gerou estimativas precisas sendo uma
alternativa para estimar o volume de drvores individuais e da parcela. As arvores
com dados de DAP e altura total originaram uma curva estimada que cruzou os
dois pontos da amostra. Isto ocorre devido a robustez do modelo de efeito misto.
Em outra aproximago, com o usual método dos minimos quadrados ordindrios,
esta situagdo seria um problema porque esta aproximacfo ajusta uma curva
média para a populagdo ou uma curva independente para cada drvore. Os autores
ainda citam que, quando o perfil da édrvore estimado pelo efeito misto ¢
comparado com o valor real, pode-se notar que o modelo gera uma curva
sigméide, préximo da tendéncia observada. Esta situagdo tem uma forte
aplicagdo pratica, em estudos de predigéo florestal.

Os autores descrevem que o modelo de taper na forma ndo linear com
quatro pardmetros advem do modelo logistico de trés pardmetros. A incluséo do
quarto pardmetro é motivada pelo fato de que o perfil da arvore possui
evidéncias assintéticas superior e inferior. Este modelo logistico pode ser
selecionado através de andlise visual do perfil dos troncos ¢ tem como
qualidades a interpretagiio biolégica dos pardmetros. Este fato simplifica a
interpretagdo das caracteristicas do perfil arbéreo facilitando, assim, as andlises
de estimativas.

Lindstrom & Bates (1990) apresentam um procedimento para modelos
ndo lineares de taper, no intuito de predic@o da altura a diferentes didmetros na
arvore, de forma iterativa composta de dois passos para calcular os pardmetros
estimados do modelo ndo linear geral. O primeiro passo usa o processo de
iteragdo para obter a estimativa do efeito fixo (B), aleatério (b), varidncia e
covaridncia dos componentes (), covariantes (X) e a matriz associada ao efeito

aleatério (Z). Estas estimativas sdo baseadas nos fatores de Cholesky. O segundo
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passo usa a estimativa obtida no primeiro passo e utiliza do processo iterativo
para gerar as estimativas desejadas de (8), (o) e (B)-

Scolforo (1997) afirma que, em termos de precisdo, as fungdes de taper e
as equagdes de volume sdo equivalentes, sendo as fungdes de afilamento mais
interessantes, pois permitem estimar volume de qualquer porgdo da arvore. O
autor observa que manualmente o procedimento € impraticavel, ja que para cada
arvore que se deseja o sortimento, é necessario determinar novos parametros, de
acordo com seu didmetro tomado a 10% da altura total e de sua altura total.
Entretanto, um software adequado torna o procedimento bastante operacional, ja
que ao operador bastard fornecer o dimetro da arvore a 1,30m ou a 10% da
altura, a altura total da arvore, além dos intervalos de altura que se deseja obter
os valores de volume.

De acordo com Munro & Demaershalk (1974), ha varias maneiras de
obter um sistema compativel de forma e volume, sendo mais importante um
sistema baseado na forma e outro em volume. Assim, este sistema é constituido,
basicamente, por uma fungio de forma. Para o sistema baseado no volume €
necessario o ajuste da equagdo de volume e, posteriormente, substitui¢do de seus
coeficientes na fungio de forma compativel com a equagio de volume. A
premissa do procedimento € que a estimativa do volume total pela integragdo da
fungdo de afilamento seja igual 2 estimativa proporcionada pela equagdo de
volume. Estes autores ressaltam que, dentro do primeiro sistema, a acuracidade
das estimativas depende unicamente da precisao do modelo de forma. Muitas
equagdes, principalmente aquelas sem pontos de inflexdo, tendem a subestimar
na base e superestimar no dpice da arvore, devendo ser consideradas no instante
onde se estima o volume das segdes na drvore. Para as fungdes de forma
sigméides, com um ponto de inflexso, ndo ha solugdo para o problema de
tendenciosidade. O padrio de tendéncia € inteiramente diferente, sendo

apontados pequenos eITos na parte superior.
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1.2.3 Quadrado médio lineares versus ndo-linear

Dada uma validade da hipétese de independéncia e distribuigdo normal
do residuo, o mesmo pode ser uma afirmag3o geral sobre os estimadores do
quadrado médio nos modelos de regressio linear e nao-linear. Para um modelo
de regressdo linear, as estimativas dos pardmetros nfo s3o tendenciosas, sdo
normalmente distribuidas, e tem uma possivel varidncia minima dentro de uma
classe de estimadores conhecidos como estimadores regulares. Esta possivel
varidincia minima é também chamada de limite minimo da variancia. Estas
propriedades sdo, geralmente, aceitas para a maioria das caracteristicas
desejaveis dos estimadores. Outros estimadores, apesar de n3o serem
tendenciosos, tém baixa “eficiéncia” devido as suas varidncias excederam
aqueles dos estimadores dos minimos quadrados (Ratkowsky, 1989).

O mesmo autor ressalta que os modelos de regressdo ndo-linear diferem
dos modelos lineares devido aos estimadores do quadrado médio de seus
pardmetros ndo serem tendenciosos, ndo apresentam distribuicio normal e a
varidncia minima. Os estimadores alcangam estas propriedades somente
assintoticamente, com uma amostra de tamanho préximo do infinito. Alguns
modelos de regressdio ndo-linear tem estimadores que s3o “pessimamente”
tendenciosos, com altissima assimetria, distribuicdo nZo normal de ‘“calda
longa™, e com uma variancia que excede grandemente o limite minimo.

Ratkowsky (1989) declara que modelos ndo-lineares diferem muito entre
si, no que diz respeito 4 extensdo na qual o comportamento de seus estimadores
de quadrado médio aproximam das propriedades assintéticas. Por exemplo, ha
alguns modelos ndo lineares cujos estimadores se igualam quando o tamanho
amostral é relativamente pequeno, potanto séo “ndo-tendenciosos”, normalmente
distribuidos, e com varidncia minima. O autor chama estes modelos de regressdo

ndo linear com comportamento proximo ao linear.
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CAPITULO 2

AJUSTE DE MODELOS ESTOCASTICOS LINEARES E NAO-
LINEARES PARA A DESCRICAO DO PERFIL LONGITUDINAL DE
ARVORES

RESUMO

PIRES, Leonardo Machado. Ajuste de Modelos Estocasticos Lineares e Nao-
Lineares para a Descrigio do Perfil Longitudinal de Arvores. In:
Modelos Estocasticos Lineares e Nao-Lineares para a Descri¢do do Perfil
Longitudinal de Arvores. 2004. Cap. 2, p. 20-59. Dissertagdo (Mestrado em
Engenharia Florestal) — Universidade Federal de Lavras, Lavras'.

Os modelos polinomiais s#o mais difundidos e usuais no meio florestal
brasileiro por diversos motivos, tais como a facilidade de ajuste e o
desconhecimento de outros modelos. A utilizagéo de modelos de regressdo ndo-
linear classicos na descrigdo do perfil, como Gompertz, Logistico e Weibull, €
pouco difundida no Brasil. Portanto, este estudo visa verificar qual é o melhor
modelo ndo-linear e o melhor modelo linear, e qual € o melhor entre estes. Os
modelos lineares foram apresentados de duas formas, com d/dap como variavel
dependente, para posterior validagdo e diagnéstico, e com h; como variavel
dependente para comparar com O0S modelos n3o-lineares. As medidas de
comparagdo foram: R°, syx, R’,j.,mdo, grafico de residuo, correlagdo entre
pardmetros, € facilidade de ajuste. Os resultados ressaltam que, dentre os
modelos ndo-lineares, o que obteve melhor desempenho, de forma geral, foi o
modelo Logistico, apesar do modelo de Gompertz ser superior a este € a0
modelo de Weibull, em termos de erro padrdo residual (syx). Nos modelos
lineares, o polinémio proposto por Pires & Calegario (2004) foi superior aos
demais. Ao comparar os modelos ndo-lineares com o0s modelos lineares, o
modelo Logistico foi melhor devido, principalmente, a0 comportamento dos
dados serem ndo-lineares, 4 baixa comelagdio entre oS pardmetros e a
interpretabilidade dos mesmos, facilitando a convergéncia e o ajuste.

1Comité de Orientaggo: Natalino Calegario (Orientador) .
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FITTING LINEAR AND NONLINEAR STOCHASTIC MODELS FOR
THE DESCRIPTION OF THE LONGITUDINAL TREE PROFILE

ABSTRACT

PIRES, Leonardo Machado. Fiting Linear and Nonlinear Stochastic model
for the Description of the Longitudinal Tree Profile. In: : Linear and
Nonlinear Stochastic models for the Description of the Longitudinal Tree
Profile. 2004. Chap. 2, p. 20-59. Dissertation (Master in Forest Engineering) —
Universidade Federal de Lavras, Lavras'.

The use of polynomial models has spreading and becoming usual in the
Brazilian forest modeling for several reasons. The use of models of regression
nonlinear classic, like Gompertz, Logistic and Weibull, is not very diffused in
Brazil, Therefore, this study seeks to verify which it is the best nonlinear model
and the best linear model, and which one is the best among them. The linear
models were presented in two ways, with di/dap as dependent variable, for
posterior validation and diagnosis, and with hi as dependent variable to compare
with the nonlinear models. The comparison measures were: R2, syx, R2ajustado,
residual graph, correlation among parameters, and adjustment quality. The
results showed that, among the nonlinear models, the logistic was the best, in
spite of the model of Gompertz to be superior in terms of residual standard error
(syx). In the linear models, the polynomial by Pires and Calegario (2004) was
superior to the others. When comparing the nonlinear models with the linear
models, the logistic was better due, mainly, to the behavior of the data in beeing
nonlinear, the low correlation between the parameters and the biological
interpretation of them, facilitating the convergence and the adjustment.

'Guidance Committee: Natalino Calegario (Major Professor) — UFLA.
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2.1 INTRODUGAO

O Brasil é uma poténcia mundial em produgdo madeireira, gragas ao seu
clima favoravel e a sua grande extensdo territorial. A plantas no Brasil crescem
rapidamente, quando comparado com paises de clima temperado, pode-se citar
como exemplo o Eucalyptus spp., que € originirio da Austrdlia mas € mais
produtivo, em uma escala menor de tempo, no Brasil.

H4 uma demanda muito grande de madeira para diferentes finalidades
nas fibricas das grandes empresas. Celulose, madeira serrada, compensado e
carvio, sdo apenas alguns usos encontrados para a mesma. Acontece que o valor
pago a estes produtos varia imensamente (Assis, 2000).

A utilizagsio de modelos lineares, principalmente os polinomiais, ¢ muito
difundida no meio florestal brasileiro, pode se citar os trabalhos de Rios (1997),
Assis (1998) e Thiersch (1999). Todavia, modelos néo-lineares como Gompertz,
Logistico ¢ Weibull, raramente sdo utilizados para o ajuste de fungbes de
afilamento, pode-se citar o trabalho de Calegario & Daniels (2002). Uma das
justificativas da ndio utilizagdo dos mesmos é a dificuldade de ajuste e de
conversdo. Porém, com a evolugio tecnoldgica atual, estes ajustes sdo
facilmente obtidos.

Portanto, o presente estudo consiste em: comparar os modelos lineares
(polinomiais) com os modelos n3o-lineares, com o intuito de verificar qual o
melhor modelo; e determinar qual o melhor modelo linear e qual o melhor

modelo ndo-linear.

2]



2.2 REFERENCIAL TEORICO
2.2.1 Convergibilidade

O quadrado médio estimado dos pardmetros no modelo de regressdo
nio-linear ¢ diferente daquele apresentado para os modelos de regressao linear,
pois ndo pode ser determinado por expressdo matematica explicita. Os modelos
nio lineares tem o dever de obter uma soma de quadrados minima por algumas
médias como num método iterativo, iniciando com um subconjunto de
parimetros iniciais (Ratkowsky, 1989). Hé uma extensa literatura que discute e
avalia estes métodos como Chambers (1973) e Schmidt (1982). Entretanto, 0
conceito de iniciar a convergibilidade, que €, a facilidade de convergéncia dos
pardmetros iniciais estimados, e sua relagdo com a amplitude na qual um modelo
apresenta o comportamento “close-to-linear”, € utilizado considerando somente
o método de Marquardt (mais exemplos, veja Bard, 1974), que tem a vantagem
sobre os demais métodos, como o método do Gradiente (Steep-Descent) e de
Gauss-Newton, pois agrega as melhores propriedades dos dois, apresntando
facilidade e rapidez na convergéncia. A convergibilidade de um modelo para
uma combinagiio de dados depende intensamente na forma do contorno da
idéntica soma de quadrados do residuo na superficie de resposta esbogada no
espago paramétrico (veja mais informagdes em Ratkowsky, 1983).

Uma das limitagdes dos modelos ndo lineares € a escolha correta dos
valores iniciais dos pardmetros para o processo de iteragdo, os quais irdo gerar as
estimativas pela convergéncia do algoritmo baseado, na maioria das vezes, no
método de Gauss-Newton (Calegario, 2004). O mesmo autor comenta que
quando os valores iniciais dos pardmetros estdo distantes das estimativas para a

base de dados em questdo, o processo de convergéncia do algoritmo falha e ndo
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ocomre a estimativa, ou o processo gera estimativas ndo confidveis. Uma das
formas de contormar o problema € usar expressdes geradas com base na
interpretagio dos pardmetros do modelo e, ou, em expressdes geradas pelo
isolamento do parimetro em fungfio de outros pardmetros conhecidos e pontos

especificos na base de dados.

2.2.2 Medidas de Acuracidade

O teste F ¢é uma importante medida de acuracidade. Este ¢ obtido pela
tabela de analise de varidncia consistindo na divisio do quadrado médio da
regressio pelo quadrado médio do residuo. Quanto maior o F calculado melhor o
ajuste do modelo. Este teste F € um teste de significancia da regressdo que
determina se hé relag#o linear entre a resposta y € qualquer uma das varidveis
regressoras Xi, Xz, ..., Xk O teste de hipétese apropriado é

H,:8=8=.=5=0

H, : B, #0 para pelo menos um j
A rejeigio de Ho implica que pelo menos um dos regressores X, Xz, .., Xk
contribui significativamente para o modelo. Rejeita-se Ho quando o F calculado
for maior que o F tabelado. O teste é importante para medir a adequagdo do
modelo mas, para isso, deve-se manter a pressuposi¢do de normalidade dos
residuos.

Outra medida de acuracidade adotada é a Soma de Quadrado do Residuo
(ou do Erro) simbolizada por SQRes. Quanto menor a SQRes menor o erro ¢,
assim, melhor o modelo testado.

O coeficiente de determinagdo (R?) que também ¢ utilizado na selegéo
de modelos é dado por:

R? = SQReg ___l_SQRes
SQT . SQT
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onde: SQReg = Soma de Quadrados da Regressio; SQT = Soma de Quadrados
Total; SQRes = ja fora definida.
E costume pensar que 0 R? é uma medida de redugdo da variabilidade de

y obtida pelo uso das varidveis regressoras X;,X,,..,X,. O coeficiente de

determinagdio varia de 0 < R? <1, ou de 0 a 100%. Entretanto, maijor valor de
R? ndio necessariamente implica que o modelo de regressdo € melhor. Com a
adi¢sio de um regressor no modelo sempre aumenta o R? alguns cuidados devem
ser tomados no uso de tal indice. E comum modelos com elevados valores de R?
mas com uma baixa performance na estimativa e prediggo.

Pode-se também utilizar a raiz quadrada do R* a qual se processa pela

correlagdo multipla entre a varidvel y e o conjunto de varidveis regressoras

X;»Xgs- Xy - Isto é R € uma medida de associagdo linear entre y e
Xy5 X5 Xy - Também pode ser mostrado que o R? é o0 quadrado da correlagio

entre o vetor de observagdes y e o vetor de valores ajustados y.

Muitas anlises oferecem o uso estatistico do R? ajustado desde que o R?
ordindrio sempre aumenta (ndo decresga em média) quando um novo regressor é
adicionado ao modelo de regressio. O R? ajustado penaliza as analises que
incluem, desnecessariamente, varidveis no modelo.

Pode-se definir R? ajustado pela substituigdo de SQRes e SQT pelos seus

correspondentes quadrados médios, isto ¢

R2 =1_SQRC%“P)=I_(n‘l)(l_Rz)
ajustado SQ% ) ]) (n _p)

Quando o Rznj.,,,,do e R? s#io muito diferentes para um mesmo modelo, ha chance

do modelo ter sido super especifico, isto é, varidveis que ndo contribuem

signiﬂcaiivamente para o ajuste tenham sido incluidos (Montgomery & Peck,
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1992). Portanto, ambos devem ser analisados. Esta medida de acuracidade
expressa o quanto a varidvel y é explicada pela(s) varidvel(is) independente(s).

O Erro Padrdo Residual (syx) expressa o quanto, em termos médios, 0s
valores observados variam em relagdo aos valores estimados. E a partir do syx

que se consegue o intervalo de confianga (Scolforo, 1997). O mesmo € dado por

syx = ,/QM Res

onde: QMRes = Quadrado Médio do Residuo ou varidvel residual.

A unidade do syx é a mesma da varidvel dependente y. Quanto mais
préximo de zero este valor, mais eficiente tende a ser a regressao. Toda vez que
a0 se ajustar um modelo em que o y esteja ora numa escala ora noutra, ¢
necessario retransformar o syx para que todos figuem na mesma escala e possam

ser comparaveis. Esse novo syx € dado por

ay2
syx = M: /QMRCS

n-p-1

O R? s6 pode ser comparado dentro dos modelos ndo-lineares € dentro
dos modelos lineares. Os valores de syx podem ser utilizados para comparagio
entre os modelos lineares e ndo-lineares, pois os mesmos estio na mesma
dimens#io. No nosso caso, h; em metros, Outras formas de comparagdo entre 0$
modelos lineares e ndo-lineares séo o grafico de residuo (item 2.2.4) e a
correlagdo entre os pardmetros estimados, pois quanto maior a correlag@o, menos
eficiente é o modelo, isto porque dois ou mais parimetros podem estar

explicando 2 mesma coisa no modelo.
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b e e R .

padrio residual (syx). Também foram comparados pela distribuicdo do gréafico
de residuo.

acuracidade utilizadas foram o coeficiente de determinagao (R?) e o erro padrdo
residual (syx). Foram examinadas as correlagdes entre o0s parametros dos
modelos e o gréfico de residuo. O melhor modelo linear foi comparado com o

melhor modelo néo-linear pelo grafico de perfil longitudinal médio da arvore.

34



2.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

2.4.1 Modelos Lineares

Nas tabelas 2.2, 2.3 e 2.4 s#o apresentadas as medidas de acuracidade
dos modelos lineares testados para todas as classes diamétricas e para cada
classe, usando di/dap como varidvel dependente.

TABELA 2.2 — Medidas de Acuracidade do polindmio de 5°Grau para todas as
classes diamétricas e para cada classe, usando d/dap como varidvel dependente.

Classe F SQRes R (%)  Rlijunde Syx
Diamétrica (%)
2 1032,49 0,1631 98,62 98,53 0,0476
3 83048  0,26613 98,06 97,95 0,05697
4 2206,72 _ 0,11169 99,12 99,07 0,03376
5 3200,98  0,10014 99,23 99,2 0,02842
6 5077,23  0,08459 9941 99,39 0,02375
7 308027 022222 98,62 98,58 0,03207
8 2543 0,27625 98,39 98,35 0,03644
Todas 8564,6 2,26009 97,75 97,74 0,04788

Os valores destacados em negrito mostram onde foram menos eficientes as
medidas de acuracidade. Pode se notar que o polindmio de 5°Grau foi menos
eficiente na classe 3 para as medidas de acuracidade do teste F e do Erro Padrdo
Residual (syx). Como era de se esperar, para todas as classes diamétricas, a
SQRes, Rle Rz,,-,,,m obtiveram os piores resultados devido i heterogeneidade
dos dados agrupados nesta tnica classe. Os valores de R’ e 0 Rza,-u,,m. foram
semelhantes, demonstrando que este polindmio ndo € super especifico, ou seja,

todos os termos contribuem significativamente para o ajuste do modelo.
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TABELA 2.3 — Medidas de Acuracidade do polindmio de Poténcias
Fracionarias e Inteiras (Hradetzky, 1976) para todas as classes diamétricas e para
cada classe, usando d;/dap como varidvel dependente.

Classe F SQRes R (%)  Rijuudo syx
Diamétrica (%)
2 177838  0,16222 98,63 98,58 0,04682
3 108342  0,25826 98,12 98,03 0,05578
4 3930,62  0,10668 99,16 99,13 0,03266
5 5431,00  0,09996 99,23 99,21 0,02817
6 8751,15 0,0829 99,42 99,41 0,02335
7 328395  0,17342 98,92 98,89 0,0284
8 2629,18  0,26733 98,44 98,4 0,03585
Todas 940947  2,06132 97,95 97,94 0,04572

Os valores destacados em negrito mostram onde foram menos eficientes as
medidas de acuracidade. Pode se notar que o polindmio de Poténcias
Fracionarias e Inteiras tém um comportamento semelhante aquele observado no
polinémio de 5°Grau. Na classe 3, as medidas de acuracidade teste F e o Erro
Padrdo Residual (syx), demonstraram menor eficiéncia que as demais. Para
todas as classes diamétricas, a SQRes, R’e R’,M tiveram os piores resultados
devido & heterogeneidade dos dados agrupados nesta unica classe. Assim, como
o polinémio de quinto grau, o R? & 0 R%jyqua0 apresentaram valores semelhantes,
demonstrando que este polindmio niio é super especifico, ou seja, todos os

termos contribuem significativamente para o ajuste do modelo.

TABELA 2.4 — Medidas de Acuracidade do polindmio Pires & Calegario (2004)
para todas as classes diamétricas e para cada classe, usando d;/dap como variavel
dependente.

Classe F SQRes - R(%) Rljuud syx
diamétrica (%)
2 1417,04  0,15077 98,73 98,66 0,04545
3 1039,3 0,21349 98,45 98,35 0,05102
4 5602,35  0,11334 99,11 99,09 0,0335
5 4081,38  0,09898 99,24 9922 0,02814
Continua...
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Continuacio...

6 4569,5 0,06632 99,54 99,52 0,02117

7 4785,66 0,24031 98,5 98,48 0,0332

8 2600,94 0,27019 98,43 98,39 0,03604
Todas 6188,33 1,95507 98,05 98,04 0,0446

Pode se notar que o polindmio proposto por Pires & Calegario (2004) possui um
comportamento semelhante aquele observado no polindmio de 5°Grau e no
Polinémio de Poténcias Fraciondrias e Inteiras . Na classe 3, as medidas de
acuracidade relativas ao teste F e ao Erro Padrdo Residual (syx) mostraram uma
menor eficiéncia que as demais classes. Para todas as classes diamétricas, a
SQRes, R? & RZjucuto tiveram os piores resultados devido a heterogeneidade dos
dados agrupados nesta Gnica classe. Uma observagdo importante é quanto a
comparagdo do R’ € 0 Rijumar, Que apresentaram valores semelhantes,
demonstrando que este polindmio ndo € super especifico, ou seja, todos os
termos contribuem significativamente para o ajuste do modelo.

A andlise grafica de residuos foi feita para todas as classes diamétricas.
Nos grificos 2.2, 2.3, 2.4 sdo apresentadas as andlises de residuo para 0s
polindémios de 5°Grau, Hradetzky e Pires & Calegario (2004), respectivamente,

representando os residuos versus 0s valores estimados.
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Figura 2.2- Residuos em fungdo do valores estimados, para o polindmio de
5°grau, considerando todas as classes diamétricas, usando d/dap como varidvel
dependente.

38



<
0.3 1
[+
‘
0.1 - E
g o
B
i
= 0.1 1
0.3 1
0.5 7
T |l T T T ¥ '
0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

egimado

Figura 2.3- Residuos versus os valores estimados, para o polindmio de
Hradetzky (1976), com todos os dados ajustados, usando d/dap como variavel
dependente.
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Figura 2.4- Residuos versus os valores estimados, para o polindmio proposto por
Pires & Calegario (2004), com todos 0s dados ajustados, usando di/dap como

varidvel dependente.

Para se fazer uma avaliagio mais apurada do residuo, o mesmo foi

dividido em 3 partes, da seguinte forma: nos residuos de -0,1 a 0,1 e nos valores

estimados de 0,0 a

cada uma destas s

04,de0,4a08ede08a 1,2. Em seguida foram avaliados

ecdes, em carater qualitativo, onde obteve-se o resultados

apresentados na tabela 2.5.

TABELA 2.5 — Avaliaggo do grafico de residuo em cada segdo.

Polinémio Secdes
0,0a04 0,420,8 0,8al.2
5°Grau Intermedidrio Intermediéario Pior
Hradetzky Melhor Intermedidrio Intermediério
Pires & Pior Melhor Melhor
Calegario
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Ao analisar detalhadamente o grafico de residuo, pode-se notar que 0
polinémio de Poténcias Fraciondrias e Inteiras (Hradetzky, 1976) apresentou
melhor distribuigdo de residuo, mais estavel, que 0s demais polinémios testados,
apesar do Polindmio Pires & Calegario (2004) ser melhor nos demais itens.
Contudo, este ultimo sera utilizado para validagdo e diagndstico dos dados no

préximo capitulo.

2.4.2 Comparagio dos Modelos Lineares e Nio Lineares

Ao comparar os modelos ndo-lineares com os modelos lineares,
apresenta-se, primeiramente, 0S parimetros estimados dos mesmos, na tabela
2.6.

TABELA 2.6 — Pardmetros estimados dos modelos ndo-lineares de Gompertz,
Logistico, Weibull, e o modelos lineares do 5°Grau, Hradetzky, Pires &
Calegario (2004), no agrupamento dasclasses 2,3e4,5e6,7e8.

Modelo parimetro 2,3e4 Classes 5eb6 7¢8
é 23,9399 19,6503 27,4812
Gompertz ¢
) 0,7011 0,1530 0,0985
s -0,1348 -0,2108 -0,1849
é 15,4157 17,4684 24,9916
Logistico ¢, 3,6851 7,8437 11,1039
s -3,043 22,6147 -3,1719
é 11,9351 16,694 24,5205
Weibull ¢ 71,0524 29,9411 67,1983
9 4,2417 13,381 14,8135
9 0,339 -1,133 -0,8993
Continua...
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Continuagfo...

B 11,93811 16,75807 25,03139
B -2,59804 -0,27774 0,01588
S'Gran B, 0,70141 -0,02217 -0,1334
B -0,09485 -0,00883 0,01132
B, 0,00527 0,000705 -0,00051
B; -0,0001 -1,4E-05 8,48E-06
B 11,94103 16,75692 25,02115
B -99577 4,22455 156,2809
‘ B 101163 -1,26262 43,57733
Hradetzky B; 15,83486 1,35E-06 -164,782
B, -1674,83 - -17,6298
B - - 2,66E-21
Bs - - -7,87E-36
B - - 1,91E-43
B 11,93265 16,76795 25,02479
B -0,28236 -2,77968 1,62755
Pires e B, -1,90884 0,17838 -0,06305
Calegario B 0,16635 -0,03005 6,34E-05
B, -0,00048 -0,00022 -0,00014
Bs 0,000107 8,62E-05 3,89E-06
Bs 4,27E-12 - -1,91E-14

Onde: ¢, e J, = parametros estimados.

As variaveis selecionadas no polindmio Pires & Calegario (2004), e as

poténcias selecionadas nos polinémios de Hradetzky, encontram-se em anexo. A

obtengdo da estimativa dos pardmetros dos modelos lineares ¢ feita baseada no

método dos minimos quadrados ordinérios, ou seja, minimizando a soma do

quadrado do erro de forma matemadtica explicita.
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O modelo logistico apresentou maior facilidade de interpretagdo de
parimetros e, conseqiientemente, facilidade no ajuste dos mesmos. O primeiro
parimetro representa a assint6tica horizontal superior, sendo o mesmo para
todos os outros modelos nio-lineares, a qual pode ser visualizada na Figura 2.1.
Isto facilita a convergéncia do medelo Logistico neste primeiro parametro. O
segundo pardmetro € o ponto de inflexdo, que também pode ser observado nas
curvas da figura 2.1. O terceiro pardmetro é a escala, a qual é a diferenga entre
os didmetros a aproximadamente 73% da reposta média maxima e o didmetro no
ponto de inflexao, resultando em um valor negativo.

No modelo de Gompertz, os dois pardmetros que ndo representam a
assintética horizontal superior sdo obtidos por um modelo de regressdo linear
simples, onde a varidvel dependente ¢ fungdo do primeiro pardmetro e dos
valores observados de altura (h;) e a variavel independente ¢ o didmetro (dy).
Desta forma sio obtidas as estimativas dos valores iniciais dos outros dois
parametros.

Para o modelo de Weibull, baseado na distribui¢do de mesmo nome, a
seqiiéncia de obtengdio dos valores iniciais dos parametros €, basicamente, a
mesma. O valor inicial do quarto pardmetro ¢ estimado como uma fungdo da
altura (h;) no ponto de inflexdo e do primeiro e segundo parémetro. Maiores
detalhes veja Ratkowsky (1983) e Calegario (2004).

Na tabela 2.7 é apresentada as medidas de acuracidade dos modelos
lineares e ndo-lineares.

TABELA 2.7 — Medidas de acuracidade dos modelos lineares e ndo-lineares, no
agrupamento das classes 2, 3,4;5e6;7¢e8.

Medida de Classes
modelo Acuracidade 2,3e4 5e6 7e8
Gompertz fyx 1,7176 1,1502 1,4066
— R (%) 79,49 94,58 96,17
Logistico syx 1,7309 1,1605 1,4869
Continua...
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Continuagio...

. R (%) 79,86 94,54 95,42
Weibull syx 1,7185 1,1671 1,5395
$£Grau R%; (%) 89,13 95,55 98,19

zsyzi/) 1,2553 1,04846 0,96346

R, (% 89,28 95,54 98,22

Hradetzky syx 1,24644 1,04981 0,95699
Pires e R%,;. (%) 93,96 97,76 98,55
Calegario syx 0,93615 0,74343 0,86268

Onde: R? = coeficiente de determinag#o; R’; = coeficiente de determinagdo
ajustado; e syx = erro padrao residual.

A Tabela 2.7 apresenta as medidas de acuracidade dos modelos lineares
e ndo-lineares. Os modelos n3o-lineares foram comparados pelo R? e syx. Os
modelos lineares forma comparados pelo R?; A comparag#o entre lineares e ndo
lineares foi feita pelo syx.

O modelo Logistico foi melhor que os demais modelos néo-lineares na
classe 5 e 6, juntamente com o modelo de Gompertz, na classe 7 e 8. Na classe
2, 3 e 4, o melhor foi o modelo de Weibull, apresentando maior valor de (R?).
Ainda dentre os modelos ndo-lineares, 0 melhor, em termos de syx (erro padréo
residual), foi o modelo de Gompertz, para todas as classes avaliadas, porém
todos obtiveram valores muito proximos entre si, com pequenas diferengas.

Para os modelos lineares, o melhor em todas as classes avaliadas, para
R’ e syx, foi o modelo de Pires & Calegario (2004), que obteve maior valor de
(R?,;) em todas as classes € menor valor de syx.

Ao comparar os modelos ndo-lineares com os lineares, utilizando o erro
padrdo residual (syx), 0 melhor de todos os modelos foi 0 modelo linear Pires &
Calegario (2004), para todas as classes avaliadas.

Vale comentar que apesar da melhor performance dos modelos lineares
em termos de syx, os modelos ndo lineares possuem as seguintes caracteristicas

desejaveis: parcimoniosidade, interpretabilidade e extrapolabilidade.
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A seguir, s30 apresentadas as tabelas 2.8, 2.9 e 2.10, que avaliaram a
correlagdo entre os parimetros estimados dos modelos de regressao linear e ndo-

linear.

TABELA 2.8 — Correlagdes entre 0s parametros estimados pelos modelos
lineares e ndo-lineares, na agrupamento das classes 2,3 ¢ 4.

Modelos /
Pariimetros .Bl B, ﬁs B, ﬂs ﬂe

bl 1 .0,9938 09799 -0,9607 0,938 -
b2 -0,9938 1 40,9957 0,9844 -0,9681 -
5°Grau b3 0,9799 -0,9957 1 -0,9964 0,9867 -
b4 -0,9607 0,9844 -0,9964 1 -0,9969 -
bS5 0938 -0,9681 09867 -0,9969 1 -

bl 1 -1 -0,9939  0,9997 - -
Hradetzky b2 -1 1 0,994 -0,9997 - -
b3 -0,9939 0,994 1 -0,9964 -
b4 0,9997 -0,9997 -0,9964 1 - -
bl 1 03235 -0,8851 0,8225 10,1868 -0,7602
b2 -0,3235 1 0,124 00,1543 -0,8464 10,1977
Pires b3 -0,8851 -0,124 1 -0,9764 0,2041 0,772

b4 0,8225 0,1543 -0,9764 1 -0,2696 -0,8236
b5 0,1868 -0,8464 02041 -0,2696 1 -0,1847
b6 .0,7602 0,1977 0,772 -0,8236 -0,1847 1
bl 1 0,99549 0,98253 - - -
Gompertz b2 0,99549 1 0,99331 - - -
b3 0,98253 0,99331 1 - - -
bl 1 -0,9820 -0,9217 - - -
Logistico b2 .0,9820 1 094605 - - -
b3 -0,9217 0,94605 1 - - -
bl 1 0,05182 0,06829 -0,0373 - -
b2 0,05182 1 0,99804 0,98574 - -

b3 006829 099804 | 0,97381 - .
b4 -0,0373 098574 097381 1 . -

Weibull
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TABELA 2.9 — Correlagdes entre os parimetros estimados pelos modelos
lineares e ndo-lineares, no agrupamento das classes 5 e 6.

Modelos/Parimetros ﬂ: ﬂz ﬂs ﬂa ,35
B 1 09908 09739 -0,9534 0,931
\ B:  -0,9908 1 20,9952 0,9835 -0,9678
5°'Grau
By 09739 -0,9952 1 -0,9964  0,9874
B, 09534 09835 -0,9964 ] -0,9972
Bs 0931 -09678 09874  -0,9972 1
B 1 0,821 -0,8623 - -
Hradetzky 5, .0,821 | 0,651 . -
B 08623 0,651 1 - -
B 1 202522 -0483  0,6175 -0,5967
] B, 02522 1 20,7082 -0,6415 0,597
Pires
B 048 -0,7082 1 0,0399 -0,0439
B, 06175 -0,6415 0,0399 ] -0,9448

Bs -0,5967 0,597 -0,0439 -0,9448 ]
A 1 09321 0,8785 - -
Gompertz B, 10,9321 1 0,9852 - -
B, 08785 09852 1 - -
B, 1 -0,8948 -0,6753 - -
Logistico 5, .0,8948 1 0,6788 - -
B 06753  0,6788 ] - -
B 1 02631 -0,4065 0,2861
B, 02631 1 -0,0401  0,9814
- By -0,4065 -0,9401 1 -0,9835
B. 02861 09814 -0,9835 ] -

Weibull
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TABELA 2.10 — Correlagdes entre os parimetros estimados pelos modelos

lineares e nio-lineares, no agrupamento das classes 7 ¢ 8.

Modelos /

Parimetros bl b2 b3 b4 bS5 b6 b7
bl 1 -0,983 0,956 -0,927 0,8979 - -
b2 -0,982 1 -0,99 0,977 -0,957 - -

5°Grau b3 09559 -0,993 1  -0,995 0,9843 - -
b4 -0,926 0,977 -1 1 -0,996 - -
b5 0,8979 -0,957 0,984 -0,997 1 - -
bl 1 0,9944 -1 -0,992 0,6455 -0,54 0,5039
b2 0,9944 1 -1 -1 0,6923 -0,58 0,5465
b3 -0,999 -0,997 1 0,9948 -0,657 0,548 -0,515

Hradetzky b4 -0,991 -1 0,995 1 -0,703 0,592 -0,557
b5 0,6455 0,6923 -0,66 -0,703 1 -0,98 0,958
b6 -0,537 -0,581 0,548 0,5917 -0,976 1 -0,997
b7 0,5039 0,5465 -0,51 -0,557 0,958 -1 1
bl 1 0,982 0916 -0,481 03752 -0,62 -
b2 -0,981 1 -0,96 0,52 -0413 0,699 -

Pirese b3 09157 -0,962 1 -0,698 0,6017 -0,84 -

Calegario b4 -0,481 0,52 -07 1 -0,985 0,822 -
b5 0,3752 -0,414 0,602 -0,986 1 -0,8 -
b6 -0,623 0,6991 -0,84 0,8217 -0,801 1 -
bl 1 0,9241 0,875 - - - -

Gompertz b2 0,924] i 0,988 - - - -
b3 0,8752 0,9878 1 - - - -
bl 1 -0,901 -0,72 - - - -

Logistico b2 -0,901 1 0,7 - - - -
b3 -0,719 0,72 1 -
bl 1 0,4001 0,479 -0,595 - - -
b2 0,4001 1 0,985 -0,94 - - -
b3 0,4785 0,9852 1 -0,983 - - -
b4 -0,595 -0,94 0,98 1 - - -

Weibull

Pode-se notar que o polindmio de 5°Grau apresentou altissima
correlagdo entre seus parimetros em todas as classes diamétricas agrupadas,
indicando que hd um niimero excessivo de parametros. Considerando somente 0
agrupamento 2, 3 e 4, observa-se que o polindmio de Hradetzky, Pires &
Calegario (2004), modelo de Gompertz, Logistico ¢ o modelo de Weibull,
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apresentaram valores altissimos de correlagdo, indicando um certo excesso de
pardmetros. A alta correlagdo entre os pardmetros € devido a jungdo das classes
na mesma equagdo, podendo-se concluir que as classes diferem entre si
significativamente, devendo ser testadas separadamente. Outra explicagdo € o
comportamento das mesmas, conforme figura 2.1. Pode haver valores estranhos
em um pequeno grupo de dados, dificultando assim a modelagem dos mesmos.
No primeiro grupo (classes 2, 3 e 4), em termos de correlagédo ‘entre os
parimetros, o melhor modelo foi o polinémio proposto por Pires & Calegario
(2004). No agrupamento das classes 5 e 6, somente 08 modelos Logistico e 0
polinémio de Hradetzky devem ser usados (correlagdo abaixo de 0,90). Mesmo
assim, o Hradetzky foi superior ao Logistico. Finalmente, no agrupamento das
classes 7 e 8, pode-se observar que somente o modelo Logistico apresentou, para
todos os seus pardmetros, uma correlagdo abaixo de 0,902, sendo a melhor
escolha dentre os demais. De maneira geral, a correlagdo entre os pardmetros foi
menor nos modelos ndo-lineares.

Nas Figuras 2.5, 2.6, 2.7, 2.8, 2.9 € 2.10, estdo representados os graficos
dos residuos padronizados versus a altura estimada, para todos os modelos

lineares e ndo-lineares, nos agrupamentos das classes (2, 3 ¢ 4), (5 ¢ 6), (7 ¢ 8).
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Figura 2.10 — Residuo, para o polindmio proposto por Pires & Calegario, nos
agrupamentos das classes (2, 3 e 4), (Se6) e (7 e 8).

Pode-se notar nos graficos de residuo padronizado acima, Figuras 2.5,

2.6, 2.7, 2.8, 2.9 e 2.10, que o comportamento do residuo para os medelos ndo-
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lineares e os modelos lineares foi semethante, porém em escalas diferentes, para
todos os agrupamentos de classe. O polindmio de 5°Grau teve problemas na
distribuicdo do residuo pois, o mesmo apresentou uma dispersdo maior dos
residuos no sentido horizontal que os demais modelos. Os modelos lineares
obtiveram uma jungo maior dos dados, enquanto os modelos néo-lineares estes
residuos ficaram mais espagados entre si. Nos agrupamentos de classes 5e 6, ¢ 7
e 8, nio houve maiores problemas, em nenhum modelo, quanto ao
comportamento do residuo. J4 no agrupamento das classes 2, 3 e 4, o residuo,
para todos os modelos, apresentou um formato de um quadrado a 45°. Nos
polindmios este formato foi menos caracteristico. Isto demonstra que para este
agrupamento de classe, houve algum problema nesta unido, ou em seus dados
amostrais. O polindmio proposto por Pires & Calegario (2004) apresentou
melhores distribuigdes graficas do residuo que os demais modelos, para todas as

classes diamétricas testadas na forma de agrupamento.

2.4.2.1 Modifica¢iio do Modelo Logistico

Devido as diferencas na matriz de covariancia entre os modelos lineares
e os nio-lineares, o modelo logistico foi modificado para que o mesmo pudesse
ser comparavel com o melhor modelo linear. Portanto 0 mesmo ¢ apresentado da

seguinte forma:

hy=—— +&; (2.10)

¢
U [‘""(%%Psl"")/"’ A

)

‘ -

1+e

~

onde: ht;, dap;, d, hyj, &,4,, @,, ¢, e &; ja foram definidos anteriormente.

Com as caracteristicas descritas acima, o modelo logistico apresenta 0s
seguintes pardmetros ajustados e as respectivas medidas de precisdo descrita na
tabela 2.11.
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TABELA 2.11 - Pardmetros estimados do modelo ndo-linear Logistico e
medidas de acuracidade no agrupamento das classes 2,3 e4,5¢e 6,7 e 8.

Caracteristica Classes
Grupos 2,3e4 Seé6 7e8
é 12,6121 17,4035 24,5516
Parimetros
Estimados ¢, 7,4049 9,8888 15,9939
s 22,6965 -3,2364 -4,3350
Medidas de R? (%) 88,65 95,42 97,03
Acuracidade syx 1,2874 1,0671 1,2377

Com relagdo ao ajuste anterior do modelo Logistico, este logicamente
obteve novos pardmetros ajustados e suas medidas de precisdo foram melhores
em todos os grupos. Isto se deve ao incremento que se da no ajuste ao adicionar
novas varidveis de alto grau de relacionamento, como é o caso da altura total e o
didmetro a altura do peito (dap). Ao comparar este ajuste com o melhor modelo
linear ajustado, este é o caso do polindmio proposto por Pires & Calegario
(2004), observa-se que ainda assim o modelo linear € superior a0 modelo
Logistico, em todas as medidas de acuracidade e em todos os grupos.

Em seguida, tabela 2,12, hd a avaliagdo da correlagdo entre os
pardmetros estimados no modelo Logistico apds alteragio da varidvel

independente.

TABELA 2.12 - Correlagdes entre os parimetros estimados no modelo ndo
linear Logistico no agrupamento das classes 2,3e¢4,5¢6,7¢ 8.

Parametros ¢| ¢2 ¢3
¢ 1 -0,866052 -0,689326
Classes
#, -0,866052 1 0,790708
2,3¢4
&, -0,689326 0,790708 1
Continua...
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Continuagio...

&, 1 -0,891820 -0,671941
Classes
o, -0,891820 1 0,673383
5e6
@, -0,671941 0,673383 1
@, 1 -0,893479 -0,716932
Classes
0, -0,893479 1 0,692015
T7e8 :
o, -0,716932 0,692015 1

Ao observar a tabela 2.12 pode-se notar que o modelo Logistico (2.10)
obteve uma menor correlagio entre os seus pardmetros, quando comparado com
o ajuste (2.8). Outra observagéo que se faz, a0 comparar 0 modelo Logistico
com o polinémio proposto por Pires & Calegario (2004), ¢ que seus maiores
- valores de correlagdo entre os pardmetro, s3o os maiores valores de correlagdo
do polindémio de Pires & Calegario (2004) no agrupamento das classes 2,3 e 4 (-
0,9764), e no agrupamento das classes 7 € 8 (-0,986), e o menor valor de
correlagdo no agrupamento das classes 5 e 6 (-0,7082). Por outro lado, o modelo
logistico em todos os agrupamentos, apesar de obter um valor maior nas classes
5 e 6 (-0,8918), obteve valores de corregdo entre os parametros inferior a 0,9, ou
seja, ¢ o melhor modelo no que tange a suposicio de que as varidveis
independentes nao sdo fortemente correlacionadas e que a presenga de
multicolinearidade é menor que nos demais modelos. Quando a correlagdo entre
os parametros ¢€ alta, a eficiéncia destes ¢ significativamente afetada, tornando-
os instaveis, conseqilentemente, aumentando a variancia da estimativa e o erro-
padrdo. Isto faz com que o valor de t se reduza, implicando na hipotese de efeito
nulo ser aceita, quando deveria ser rejeitada. Outro fato € que os parametros se
tornam imprecisos porque apresentam elevada sensibilidade a pequenas

alteragdes na base de dados. Portanto, a interpretagdo dos resultados fica
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prejudicada pois

torna-se dificil isolar a influéncia
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Figura 2.11 — Residuo, para o modelo Logistico (2.10), nos agrupamentos das
classes (2,3 ¢e4),(5e6)e(7¢e8).
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Na figura 2.11 s@o apresentados 0s graficos de residuo padronizado
versus a altura estimada para o modelo logistico (2.10) nos agrupamentos das
classes (2, 3 e 4), (5¢6), (7 € 8).

Comparando os graficos de residuo padronizado do primeiro e do
segundo ajuste do modelo logistico, pode se verificar que o novo ajuste
melhorou a distribuigdo do residuo no agrupamento das classes 2, 3 e 4. O
mesmo obteve uma maior amplitude de erro, em torno de 3 a 6 metros de altura
estimada, no agrupamento das classes 5 e 6, que no ajuste anterior € uma menor
amplitude de erro no agrupamento das classes 7 e 8. Contudo, como pode-se
observa na figura 2.10 em comparagdo com a figura 2.11, o gréfico de residuo
padronizado do polindmio proposto por Pires & Calegario (2004) continua
sendo superior pois apresenta menor amplitude de erro e melhor distribuigéo do
mesmo.

| Conparagds dos Perfis Longitudinais das Arvores

b

Comparar os perfis longitudinais das arvores é uma forma de verificar a
precisdo do modelo utilizado e seus respectivos valores estimados com o valor
real médio, em cada posigdo seccional da arvore. Desta forma, pode se antever
em qual a posigdo 0 modelo € mais preciso e em qual posigdo € menos preciso.

A figura 2.12 apresenta os graficos de perfil médio real, e este
comparado com o modelo Logistico e o polindmio proposto por Pires &

Calegario (2004) nos agrupamentos das classes (2,3 e4),(5e6)e(7e8).
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Figura 2.12- Graficos dos perfis médios reais, do modelo Logistico e do
polinémio proposto por Pires & Calegario, nos agrupamentos das classes (2,3 e

4),(5e6)e(7e38).
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Pode-se verificar na figura 2.12 que o polinémio proposto por Pires &
Calegario (2004) se adequou melhor que o modelo logistico, principalmente no
agrupamento das classes 2, 3 e 4. Nos demais agrupamentos este continuou
superior porém com menor diferenca entre este € 0 modelo Logistico. Também
pode se observar que a altura estimada pelo modelo Logistico foi satisfatério nos
agrupamentos das classes 2, 3 e 4, com uma pequena tendéncia no inicio do
tronco, e obteve um resultado bom nos agrupamentos das classes 5 e 6, e classes
7e8.

Algumas consideragdes devem ser feitas ao comparar 0 modelo
Logistico com o polindmio proposto por Pires & Calegario (2004).
Primeiramente, o polinémio proposto por Pires & Calegario (2004) possui maior
correlagdo entre os pardmetros podendo ocasionar tendéncias na estimativa,
devido a alta multicolinearidade. Outra observagdo a ser feita é quanto as
“novas” varidveis adicionadas no mesmo (“coni” e “base”), estas proporcionam
melhor ajuste do modelo aos dados, pois oferecem uma medida de forma da
arvore, porém as mesmas séo de dificil obtengdo ou pouco operacional a nivel de
campo. Isto implica diretamente no custo da operag@o, promovendo um custo

adicional.

61



2.5 CONCLUSOES

- O melhor modelo linear, utilizando como varidvel dependente d;/dap,
foi o polindmio proposto por Pires & Calegario devido as suas melhores
medidas de acuracidade.

- O polinémio de Hradetzky, com a varidvel dependente di/dap,
apresentou melhor distribui¢do dos residuos de uma maneira geral.

- O polindmio de 5°Grau, com a varidvel dependente d/dap, apresentou
os piores resultados nas medidas de acuracidade e a pior distribuicdo dos
residuos.

- O polindmio proposto por Pires & Calegario (2004), com a variavel
dependente h;, foi o melhor dentre os polindmios nas medidas de acuracidade,
Rzajmo, syx,, na distribui¢3o gréifica dos residuos padronizados, e na correlagio
entre os parametros.

- O modelo Logistico é o melhor modelo ndo-linear devido a sua baixa
correlagdo entre os pardmetros e melhor interpretagio dos mesmos, facilitando
no processo de convergéncia, e uma melhor distribuicio dos residuos
padronizados.

- O modelo de Gompertz pode ser utilizado com seguran¢a sendo
superior ao modelo de Weibull.

- O modelo de Weibull, com quatro parimetros, ndo se apresentou
adequado para os dados de cubagem testados, sendo o pior dentre os modelos
ndo-lineares.

- Ao comparar 0s modelos lineares com os modelos ndo-lineares, o

melhor modelo é o Logistico.
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CAPITULO 3

DIAGNOSTICO DE MODELOS ESTOCASTICOS LINEARES

PIRES, Leonardo Machado. Diagnostico de Modelos Estocasticos Lineares.
In: . Modelos Estocasticos Lineares e Ndo-Lineares para a Descrigdo do
Perfil Longitudinal de Arvores. 2004. Cap. 3 p. 59-109. Dissertagdo (Mestrado
em Engenharia Florestal) — Universidade Federal de Lavras, Lavras'.

RESUMO

Ao analisar um modelo estocastico que descreva o perfil longitudinal da
arvore, normalmente, sdo feitas as medidas de acuracidade e o grafico de
residuo, para se concluir qual é o melhor modelo a ser adotado. Esta seria o
finalizagio do trabalho, portanto o objetivo deste trabalho € analisar,
diagnosticar e validar o modelo de regressdo linear e retirar as observagdes de
influéncia coincidentes para verificagdo de possiveis melhorias no modelo. Um
objetivo secundario € testar a necessidade do controle por classe para o
polindmio de 5°Grau, ou se ndo é necessario este controle, e observar as
condicionantes do residuo. Na analise, entre os polinomios de 5°Grau,
Hradetzky e o polindmio proposto por Pires & Calegario (2004), utilizou-se as
medidas de acuracidade conhecidas, Rzajus,,dn, syx, o grafico de residuo,
observou-se os valores estranhos e as observagdes de influéncia. O polinémio
proposto por Pires & Calegario (2004) foi melhor que os demais, sendo validado
e obtendo-se resultados adversos e esperados e, em seguida, foram retiradas as
observacdes de influéncia coincidentes e “outliers”. Esta retirada proporciono
melhoria na qualidade do polinémio proposto por Pires & Calegario (2004). O
polinémio de 5°Grau utilizado para o teste de hip6teses dos pardmetros mostrou
ser desnecessdria a utilizagdo de um modelo para cada classe, pois um s6 modelo
pode ser usado para todas com excelente precisdo. As condicionantes do residuo
foram boas, dentro do esperado, ou seja, em sua grande maioria, a
homocedasticidade e a normalidade foram aceitas para todos os polinomios e em
todas as classes diamétricas.

!Comité de Orientagdo: Natalino Calegario (Orientador) — UFLA.

65



as classes (isto sé seré feito para o polindmio de 5°Grau), e verificar a presenc¢a

de multicolinearidade.
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3.1 INTRODUCAO

A eficiéncia das fungBes de afilamento e suas vantagens séo claras, pois
permitem a obtengdo do didmetro a qualquer altura e vice-versa. Normalmente
estas fungGes so avaliadas baseando-se apenas nas medidas de acuracidade e no
gréfico de residuo. Técnicas estatisticas modemas de diagnéstico a serem
aplicadas s@o pouco conhecidas e utilizadas pelos pesquisadores florestais.
Mesmo quando estas sio conhecidas, ha uma resisténcia grande destas serem
aplicadas e utilizadas. ‘

Formas estatisticas modernas foram desenvolvidas para localizagdo de
possiveis distorgdes no ajuste do modelo, podendo-se citar o trabalho de
Montgomery & Peck (1992). Dentre as citadas técnicas estdo a validagdo do
modelo, retirada de valores estranhos, diagnésticos de influéncia, poder
preditivo do modelo e verificardo se o modelo necessita de um controle por
classe diamétrica ou se somente um modelo com todas as classes diamétricas
pode ser usado. Além destas anilises, verificar as violagdes das pressuposi¢des
basicas de independéncia, varidncia constante e normalidade dos erros ¢é
importante para as avaliagdes das fungdes de afilamento. Outra andlise
primordial é a verificagio da multicolinearidade, que afeta diretamente na
utiliza¢do do modelo.

Portanto, o presente capitulo tem como objetivos principais: verificar as
condicionantes do residuo (homogeneidade e normalidade) nos polindmios
testados; observar a presenga de valores estranhos (“outliers™) nos polindmios e
retiré-los se necessario; diagnosticar as influéncias nos polindmios; validar o
melhor polindmio; retirar das observagdes de influéncia e verificar as possiveis
melhorias na acuracidade do mesmo; testar se ha a necessidade de um ajuste

para cada classe diamétrica ou se somente um modelo pode ser usado para todas
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as classes (isto s6 sera feito para o polinémio de 5°Grau), e verificar a presenca

de multicolinearidade.
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3.2 REFERENCIAL TEORICO
3.2.1 Diagnostico da regressao e medidas de adequagio dos modelos

Avaliar a adequagdo dos modelos € importante para solucionar possiveis
problemas na regressdo. Uma situagio comum ¢é a presenga de um pequeno
grupo de observagdes gerando influéncia desproporcional no modelo de
regressao, isto &, a estimativa dos pardmetros ou predigdes podem depender mais
da influéncia do grupo que da maioria dos dados. Entdo ¢ necessario localizar
estes pontos de influéncia e avaliar seu impacto no modelo. Se estes pontos de
influéncia sdo valores altos, eles devem ser eliminados. Por outro lado, esta
atitude pode ser errdnea, pois estes pontos podem controlar as propriedades
chave do modelo. Portanto, deve-se estar ciente disto e como isto pode afetar o
uso do modelo (Montgomery & Peck, 1992).

3.2.1.1 Pontos de influéncia segundo critério de Hoaglin e Welsch (1978)

Hoaglin & Welsch (1978) discutem o papel da matriz “hat”
H=X(X'X)'l X’ na identificacdo dos pontos de influéncia (observagdes
influentes). H representa as varidncias e as covaridncias entre y e e, desde

V(}"{) =c’H e V(e) =g’ (I—H). Os elementos h; da matriz H podem ser

interpretados como a soma de influéncias mostrada pelo y; no ¥,. Portanto, a

inspegdo dos elementos de H podem mostrar pontos que sdo, potencialmente,
influentes em virtude de suas localizagBes no espago x. A atengdo &, usualmente,

focada nos elementos da diagonal principal de hi Desde que

Zhii = ordem(H) = ordem(x) =p, o tamanho médio de um elemento da
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diagonal da matriz H é p/n. Se um elemento da diagonal h;>2p/n, a observagéo i
é um alto ponto de influéncia.
Algumas propriedades e usos dos elementos da matriz “hat” no

diagnéstico da regressdo sdo discutidos por Belsley, Kuh, e Welsch (1980).
3.2.1.2 “Qutliers”

“QOutliers” sdo valores estranhos observados na andlise de residuo. Para
detecgiio destes valores estranhos, deve-se construir um gréfico de residuo
padronizado (maiores detalhes no item 3.2.2) em fungdo do nimero de
observagdes. Considerando sempre as pressuposigdes que os residuos possuem
média zero e varidncia igual a 1. Espera-se que 95% dos valores desta razdo
estejam entre os limites de -1,96 a +1,96, quando hé um numero de observagdes
superior a 120. Os valores acima desta regidio séo considerados “outliers” e s6
devem ser removidos, se e somente se, a anormalidade constatada ndo puder ser

contornada (Scolforo, 1997).

3.2.1.3 PRESS e R?,.4ic0

A Predigsio da Soma de Quadrados do Residuo (PRESS) proposta por
Allen[1971, 1974] propGe uma util escala de residuos. Para calcular o residuo
PRESS, seleciona-se uma observagdo, por exemplo i, ajusta o modelo de

regressdo para os dados remanescentes, n-1 observados, e usa-se equagdo gerada

para predizer a observagdo y; retida. Chamando o valor predito S'(i) , pode-se
encontrar o erro de predigdo para o ponto i como eq) =Yi —S'(i) . O erro de

predig3o é muitas vezes chamado de iésimo residuo PRESS. Este procedimento

é repetido para cada observagio i=1,2,...,n, produzindo um conjunto de n
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residuos PRESS €,),€;),---»€(y)- Entdo a estatistica PRESS ¢ definida como a

soma de quadrados dos n residuos PRESS, como em

PRESS= et = [y -¥ ]

i=] i=l
Conseqilentemente, o PRESS usado para cada possivel subconjunto de n-1
observagdes estd como o conjunto de dados estimados, e toda a observagdo em
volta é usada para formar a predigdo do conjunto de dados.

Iniciaimente, parece que o calculo do PRESS requer ajuste de n diferentes
regressGes. Entretanto, é possivel calcular o PRESS para os resultados de um
simples ajuste do quadrado médio para todas as n observagdes. Pode se produzir
o iésimo residuo PRESS como

¢

€ = 1-h,

Conseqfientemente, j& que o PRESS ¢ exatamente a soma de quadrados

dos residuos PRESS, uma simples formula de computagdo €

2
PRESS=Z(1_e‘h J

E facil perceber que o residuo PRESS € exatamente 0 residuo ponderado
de acordo com os elementos da diagonal principal da matriz “hat” h;. Os
residuos associados com estes pontos para o qual h; é grande, terd um residuo
PRESS grande. Estes pontos s3o, geralmente, pontos de alta influéncia. Em
geral, esta grande diferenca entre os residuos € o residuo PRESS indicard um
ponto onde o modelo ajusta os dados satisfatoriamente, porém um modelo
construido de fora dos dados fard uma predi¢Zo ruim.

Finalmente, nota-se que o PRESS pode ser usado para gerar uma

aproximagfo do R? predito, da seguinte forma:
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PRESS
SQT (34)

Esta estatistica d4 uma grande indicagio da capacidade preditiva do

Rlz’redi(o = l -

modelo de regressdo.

3.2.1.4 Influéncia nos coeficientes da regressdo
3.2.1.4.1 Distancia de Cook

O critério de Hoaglin e Welsch identifica os pontos que sdo,
potencialmente, influentes em sua localizagio no espago x. E desejavel
considerar as localizagdes dos pontos e a varidvel resposta para mensurar a

influéncia. Cook (1977, 1979) sugeriu usar a medida do quadrado das distancias
entre o quadrado médio estimado baseado em todos “n” pontos ,5' e a estimativa
obtida pela retirada do iésimo ponto, convencionado como ﬁ(i). Esta medida de
distancia pode ser expressa, de uma forma geral, como

(B~ 2) M(By -5)

D;(M,c)= - , i=1,2,...,n (35)

Pontos com alto valor de D; tem considerédvel influencia na estimativa do

quadrado médio do B A significincia de D; pode ser avaliada pelo teste

y

entdo retirando o ponto i vamos mover f para o

E

a,p,n-p*

Se D, >FE,

S.p.o-p?
limite de uma regido de confianga de 50% de f, baseado no conjunto de dados

completos. Este é um alto deslocamento e indica que a estimativa do quadrado

médio € sensivel ao iésimo ponto dos dados. Desde que F,; ., >1, pode se

considerar que os pontos no qual D>1 como ponto de influéncia. E ideal que
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cada estimativa de :8(;) permaneca dentro do limite de confianga de 10 ou 20%

Montgomery & Peck, 1992).

A estatistica D; pode ser reescrita como

2 & 2
p=BVO) B B o n 69
P V(ei) P (l—hii)

Entretanto, pode se ver que, com “p” constante, D; é o produto do quadrado do
iésimo residuo estundentizado e hy/(1-h;). Esta razdo pode ser mostrada como
sendo a distancia do vetor x; para a centréide dos dados remanescentes. Portanto,
D, é um componente que reflete o quanto a precisao do ajuste do modelo na
estimativa da iésima observac@o e medindo o quanto o ponto esta distante do
resto dos dados. Qualquer componente da expresséo (3.6) pode contribuir para

um alto valor de D;.
3.2.1.4.2 DFBETAS;;

Belsley et al. (1980) sugerem uma estatistica que indique o quanto varia
os coeficiente da regressio ,Bj, em unidades de desvio padrdo, se a iésima
observag3o estiver em um conjunto a parte. Esta estatistica € dada por:

_ ﬂj B ﬂ,-(a)

DFBETAS;; =
Onde C; é o j-ésimo elemento da diagonal de XX)' e ,éj(i) é o j-ésimo

coeficiente da regressio, computado sem usar a iésima observagéo. Valores
elevados de DFBETAS;; indicam que a observagio i tem consideravel influéncia

no jotaésimo coeficiente da regressdo. Note que DFBETAS;; é uma matrizn X p
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que possui informagdes similares as da composi¢do da informag#o de influéncia
na medida de distdncia de Cook.

Na computagdo de DFBETAS;; € gerada a matrizp x n
R=(XX)"Xx'
onde os “n” elementos na jotaésima linha de R produz a influéncia das “n”
observagdes na amostra para o ,BA, Considerando rj' como a j-ésima linha de R,

entdo pode ser mostrado que:

r. e.
DFBETAS, =——— %
"\ S (1-hy)
L.t
DFBETAS;; = —iie—
RV R

onde t; é o Residuo Estudantizado. Note que DFBETAS;; mede ambas as
influéncias (rj_i / \ /rj'rj ), o que € uma medida de impacto na iésima observagdo

~

em ﬁj) e lti = o qual é o efeito de um residuo alto. Belsley et al. (1980)

sugerem uma remogdo de 2/ \/; para DFBETAS;;; ou seja, se DFBETAS;; >

2/ s/E , entdo a iésima observagdo € passivel de um exame.

3.2.1.5 Influéncia nos valores ajustados

Apesar de ndo ter sido utilizado diretamente neste trabalho, o Residuo

Estudantizado seré abordado a seguir.
O residuo estudentizado r; é muitas vezes considerado um diagnéstico de

outliers. E costume usar 0 QMRes como uma estimativa da ¢’ no r;. Isto se

refere a uma escala interna do residuo porque o QMRes € uma estimativa
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internamente gerada da ¢, a qual é obtida pelo ajuste do modelo para todas as
“n” observagdes. Outro enfoque serd usar uma estimativa da o baseada em um

conjunto de dados com a iésima observacio removida. Denota-se a estimativa da

o’ como a obtida por Sz). Esta estimativa pode ser obtida pela seguinte

expressao:

(n—p)QMRes—%_h“)

n-p-1

2
S =

O QMRes pode ser substituido pela seguinte expressdo:

e .
= ——t i=1,2,...,n

i JS% (1=hy)’

Em muitas situacdes t; vai diferir um pouco do residuo estudentizado r;.

Entretanto, se a iésima observagfio estd influenciando, entdo S(zl.) pode ser

significativamente diferente do QMRes e, com isto, a estatistica Residuo
Estudantizado serd mais sensivel para este ponto. Além disso, t segue a
distribui¢go t,,;. Deste modo, o Residuo Estudantizado oferece um
procedimento mais formal para detecgéo de outliers via teste de hipéteses. Pode
ser usada a aproximag3o do tipo Bonferroni e comparar todos os n valores de |ti|

para t(‘y Jampt? suprindo a orientagdo que considera os outliers. Entretanto,
2n}07P"

alguns autores acham que esta aproximagio formal ndo ¢é, usualmente,
necessaria e que somente os valores brutos removidos necessitam ser
considerados. Em geral, um diagnéstico visual é mais apropriado, quando
comparado a uma estatistica mais rigorosa, como teste de hipéteses. Além disso,
a detecgdo de outliers precisa ser considerada simultaneamente com a detecgdo

de observagdes de influéncia.
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Pode-se investigar a influéncia da iésima observagdo na predi¢do ou no

valor ajustado. O diagnéstico utilizado é o

DFFITS, =228, i=1,2,...n
S

onde Sr(i) é o valor ajustado de y; obtido sem usar a iésima observagdo. O
denominador ¢ exatamente uma padronizagdo, desde que V(S'i)= c’h,,.

Portanto, DFFITS; é o numero do desvio padrio que o valor ajustado ¥,

representa a observagdo i € removida.

Computacionalmente, pode-se ter

/ 4

DFFITS, = lhi;l S 2
\ = ii/ S(l)(l_h") 2
(b, Y

DFFITS, =| —i— | t,
\l‘hiiJ

onde t; é o Residuo Estudantizado. Portanto, DFFITS; é o valor do Residuo
Estudantizado multiplicado pela influéncia da iésima observagéio [hy/(1-hi)]'".
Se um ponto nos dados for um “outlier”, entfo 0 Residuo Estudantizado tera alta
magnitude. Também se um ponto nos dados tiver alta influéncia, h; estara

concordando com a unidade. Em qualquer um destes casos, o DFFITS,; pode ser

alto. Entretanto, se-h; >0, o efeito do Residuo Estudantizado sera moderado.

Similarmente, um Residuo- Estudantizado préximo de zero, combinado com um
alto valor de influéncia, poderd produzir um pequeno valor de DFFITS;
Conseqilentemente, DFFITS; é afetado pela influéncia e pelo erro de predig#o.

Geralmente, cada observagio para a qual |DF FITSi| > 2,./ p/n requer atengZo.
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3.2.1.6 Influéncia na precisiio da estimativa

Os diagnésticos D;, DFBETAS;; e DFFITS; ddo uma introspecgdo sobre o
efeito das observagdes na estimativa dos coeficientes ,éj e os valores ajustados

§,. Eles ndo fornecem qualquer informag3io sobre a completa precisio da

estimativa. E uma pratica comum usar o determinante da matriz de covariancia

como uma conveniente medida escalar de precisdo, chamada de “varidncia
generalizada”. A varidncia generalizada de B pode ser definida como
va(3)-{v(A)-f x|
Para expressar o papel da iésima observagdo na precisdo da estimativa,

pode-se definir

|( %0) S

COVRATIO, = ,
" jeex) o Res|

i=12,..,n

Claramente, se COVRATIO; > 1, a iésima observagdo melhora a
precisdo da estimativa, embora se COVRATIO; < 1, a inclusiio do iésimo ponto

diminui a precisiio. Computacionalmente tem-se que,

() (1
COVRATIO; =
QMRes? | 1-h;

(xzi)x(;))-l por |(X'X)']|, deste

modo, um alto ponto de influéncia possuird um alto valor de COVRATIO.. Isto é

Note que [1/(1-h;)] é a razdio de

de se esperar, desde que um alto ponto de influéncia melhore a precisdo, exceto
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se o ponto é um “outlier” no espago y. Se a iésima observa¢do € um “outlier”,

Sfi) QM Res sera menor do que uma unidade.

Obter valores de COVRATIO; que possam ser removidos ndo € uma

tarefa  simples. Belsley et al. (1980) sugerem que se

o(l + ﬁ’-) < COVRATIO; < (l -§B) o iésimo ponto devera ser considerado
n n
influente. O menor limite é somente apropriado quando n > 3p. Os valores serdo

removidos de forma mais apropriada em grandes amostras.
3.2.2 Condicionantes do residuo

Afifi & Azen (1974) comentam que a grande importincia da andlise dos
residuos é no estudo das violagdes das pressuposigdes basicas de independéncia,
variancia constante e normalidade dos erros. Dentre estas condicionantes,
somente a independéncia dos residuos ndio sera tratada neste trabalho, assim
considerando os mesmos como independentes.

Para Seber (1977), Mosteller & Tukey (1977) e Weisberg (1980), uma
maior énfase deve ser dada ao estudo dos residuos padronizados relacionados
com ¥;.

Para Draper e Smith (1966), o residuo padronizado ¢ dado por

e. .
: i=1,2,...,n

d =i
' JQMRes

onde ¢ = y; - ¥,. Se a especificagdo do modelo € correta, os residuos terdo

distribuigio normal. Neste caso, 95% dos d;’s deverdo situar-se entre -2 e +2.
Um desvio substancial destes limites indica uma potencial violagdo da hipétese

de normalidade.
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Alguns analistas preferem utilizar o residuo Estudentizado para verificar
a normalidade.
Para o desenvolviménto geral do residuo Estudentizado, usa-se o vetor de
residuos como
e=(I-H)y
onde: H é a matriz “hat” (veja extrapolagdo “oculta” no anexo). A matriz *“hat”
tem algumas propriedades tteis. Ela é simétrica (H'=H) e idempotente (HH=H).
Similarmente, a matriz I-H que também ¢ simétrica e idempotente. Substituindo
y=Xp + € na equagdo anterior, tem-se
e= (I-H)(Xﬂ+£)
e=Xp~HXB+(1-H)e
e=Xp-X(XX) XXB+(1-H)e
e=(I-H)e
Deste modo, os residuos sdo a mesma transformagéo linear das observagdes y e

dos erros €.

A matriz de covaridncia dos residuos ¢ dada por:
V(e)=V[(I-H)z]
V(e)=(1-H)V(e)(1-H) a7
V(e)=0’(1-H)
Desde que V(g)=c’l e I-H seja simétrica e idempotente. A matriz I-H &,
geralmente, ndo diagonal. Assim, os residuos tém diferentes varidncias e estdo

correlacionados.

' A variéncia do iésimo residuo é dada por:
V(g)=0"(1-hy)
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onde h; foi definido anteriormente. Desde que, 0 < h,; <1, usando o quadrado

médio do residuo (QMRes) para estimar a varidncia dos residuos ao invés das
superestimadas de V(e;). Além disso, j4 que h; é uma medida de locagdo do
iésimo ponto no espaco x, a varidncia de e; depende de onde o ponto x; € falso.
Geralmente, pontos préximos ao centro do espaco x tem maior variancia (ajuste
do quadrado médio ruim) do que os residuos localizados mais distantes.
Violagdes das pressuposi¢des sdo muito provédveis nos pontos distantes. Estas
violagdes podem ser dificeis de detecgdo pela inspegdio do e; (ou d;) devido aos
seus residuos serem, usualmente, pequenos.

Alguns autores [(Behnken & Draper, 1972), Davies & Hutton (1975), e
Huber(1975)]) sugerem considerar a heterogeneidade da varidncia dentro da
avaliagio no instante de escalonamento do residuo. Eles recomendam a

representacdio grafica dos residuos estudentizados

= S ,  i=123,..n
JQMRes(1-h;)

no lugar de ¢ (ou d;). Os residuos estudentizados tém varidncia constante
V(r;)=1, indiferente da localiza¢do de x;, quando a forma do modelo ¢ correta.
Em muitas situagdes, a varidncia dos residuos estabiliza, particularmente para
um grande conjunto de dados. Nestes casos, pode-se ter uma pequena diferenga
entre os residuos padronizados e estudentizados. Conseqiientemente, os residuos
padronizados e estudentizados, muitas vezes, conduzem a informagdes
equivalentes. Entretanto, visto que cada ponto com um alto residuo e um alto h;
¢ potencialmente um ponto de alta influéncia, o exame dos residuos
estudentizados é recomendado no ajuste do quadrado médio,.

Para Anscombe (1973), citado por Seber (1977) e Draper & Smith
(1966), uma forma de verificar a homocedasticidade de um modelo € utilizar um

teste que consista basicamente no ajuste de uma equagdio de regressdo linear
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simples, onde ¥, seja considerada a varidvel independente e e? a dependente. A
homocedasticidade € aceita se, pelo teste t, o coeficiente S, for estatisticamente

igual a zero.
3.2.3 Multicolinearidade

A interpretagio de uma equagio de regressio multipla depende

implicitamente da suposigio de que as varidveis independentes ndo sejam
_fortemente correlacionadas.

Segundo Mattiolli (1983), é usual interpretar o coeficiente da regresséo
como a quantidade de variagdo sofrida pela varidvel dependente, considerando
que a variavel correspondente a este coeficiente ¢ incrementada em uma unidade
e as demais variaveis mantidas constantes. Este tipo de interpretagdo pode ndo
ter validade se é constatada a existéncia de acentuadas correlagdes entre as
varidveis independentes, também denominadas explanatérias (Weisberg, 1980).
Na maioria dos processos estudados é praticamehte im;iossivel modificar o valor
de apenas uma varidvel e manter as demais inalteradas, tomando assim ndo
valida a interpretagio usual do coeficiente da regress@o como um efeito
marginal.

Segundo Chatterjee & Price (1977), pode-se observar alguns indicativos
de multicolinearidade no modelo. Estes autores destacam os seguintes:

1) Mudangas bruscas nos coeficientes da regressdo quando uma varidvel
¢ incluida ou excluida da equagdo.

2) Mudangas bruscas nos coeficientes da regressio quando uma
observagio ¢ descartada, substituida ou adicionada. Mesmo que a anélise de
residuos tenha sido satisfatéria, a multicolinearidade pode estar presente:

3) Os sinais algébricos dos coeficientes nfo estdo em conformidade com

os esperados, a priori.
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4) Sdo grandes os erros padrdes dos coeficientes de variaveis
consideradas importantes.

Uma forma visual de detecgdo de multicolinearidade ¢é a verificagio da
correlagdo entre os elementos da diagonal principal da matriz (X'X)"'. Dentre as
formas algébricas os “fatores de inflagdio da varidncia” (VIF) sfo importantes
diagnésticos de multicolinearidade. De uma forma geral, VIF para o j-ésimo
coeficiente da regressio pode ser escrito como

1
1-R}

VIF, =

onde: RJ? ¢ o coeficiente de determinagdo obtido para o regressor x; sobre as
outras variaveis regressoras. Claramente, se x; € linearmente dependente dos
outros regreésores, entdo Rf estard préximo da homogeneidade e o VIF; sera

alto. Autores sugerem que um VIF>10 implica em sérios problemas com

multicolinearidade.
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3.3 MATERIAL E METODOS
3.3.1 Dados

Os dados deste estudo séo provenientes de 140 arvores de Eucalyptus
spp., distribuidos em sete classes diamétricas, pertencentes & empresa Aracruz
Celulose S.A., localizada nos estados do Espirito Santo e Bahia, na regido leste
do Brasil. A caracterizago da regido da empresa se encontra no capitulo 2.

Foi obtido um total de 1522 observacgdes, deste total 35% foi retirado
nas diferentes classes para a validagdo. Esta retirada foi sistematizada nas 7
classes, de onde foram retiradas 4s ultimas 7 &rvores, restando 13 arvores.

A cubagem absoluta foi feita segundo a férmula de Smalian nas
seguintes posi¢des da arvores: 0; 1,4; 2,8; 4,2; 5,6 metros, e assim por diante a

cada 1,4 metros, até um didmetro minimo de 5 cm.
3.3.2 Modelos Polinomiais

O ajuste dos modelos polinomiais foi feito por classe e também
desconsiderando-se o controle das classes diamétricas.
Os trés polindmios testados sdo:

Polinémio de quinto grau (Prodan, 1971), dado por:

d, h, h,Y (b)Y (b)) _(hY
dap, =6+ B (EJ"'ﬁz (EJ '*'ﬂs[h—tj +5, [h_tj] + fB; (K’] +£;(31)

J

onde: f,= pardmetros a serem estimados; d;j = didmetro correspondente a

qualquer altura h;;, especificada ou comercial (cm); dap; = didmetro a 1,3 metros
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de altura (cm); ht; = altura total da arvore (m); hj = altura comercial (m); e

&;=erro de estimativa.

- O polinémio de poténcias fracionarias e inteiras (Hradetzky, 1976), é dado por:

d, Y (b Y h, Y
Kpj= B+ B, [EJ +5, [h_tJJ +..+ B, [h—tJ +§&; (32)

onde d; , dap;, h;, ht;, B;, e &;j ja foram definidos.

Os expoentes sdo selecionados pelo processo Stepwise do software SAS. Os
expoentes testados para construir este modelo foram: 0,00001; 0,00005; 0,0009;
0,6007; 0,0006; 0,0004; 0,0002; 0,0001; 0,009; 0,008; 0,007; 0,006; 0,005;
0,004; 0,09; 0,08; 0,07; 0,06; 0,05; 0,04; 0,03; 0,02; 0,01; 0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5;
0,4;0,3; 0,2; 0,1; 1; 2; 3; 4; 5; 10; 15; 20; 25; 30; 35; 40; 45; 50; 55; 60; 65; 70;
75; 80; 85; 90 e 95.

- O polindmio proposto por Pires & Calegario (2004) & apresentado a seguir:

d. 1T h., Y h. Y
i + 4 L] + 4 +...
dapj Pot+ B {hth Pe (conij) Py (baseJ

B - 3.3)

h . \ Po-2 h . Pa-1 h . P
— + 4 + < +&,
*Ba-z (ht. Paey {conij] Pa [basej] %
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onde d; , dap;, hy ht, B;, e g; j& foram definidos; sendo base;h e
0,0m

d2,8mj + d5.6mj
d0,0mj d2,8mj

2

(33.4)

conij =

Os expoentes foram selecionados pelo processo Stepwise. Os expoentes testados
foram 0,5; 1; 2; 3; 4; e 5.

3.3.3 Diagnésticos da regressio

As medidas de diagnésticos utilizadas para encontrar observagdes que
geram influéncias nos polinémios foram: Pontos de influéncia segundo o critério
de Hoaglin & Welsch (1978), “outliers”, Predi¢io da soma de quadrado do
residuo (PRESS), Coeficiente de determinagdo predito (R’,,,,di,o), Distancia de
Cook, (D;), DFBETAS;;, DFFITS; e COVRATIO;.

Além das medidas de diagndstico os condicionantes do residuo e a

multicolinearidade também foram observados.

3.3.4 Teste de Hipoteses dos Pardmetros

O objetivo principal deste teste de hipoteses ¢é verificar se ha
necessidade de utilizaggo do polindmio para cada classe diamétrica ou se podem
ser agrupadas algumas classes ou todas. Este teste ¢ feito no software SPLUS
que interage cada variavel, testando sua significincia, segundo o teste t de
student. Os valores nio significativos sdo rejeitados pelo teste t e podem ser

descartados do modelo e o contrario também ¢é valido.
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3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.4.1- Diagnéstico dos Modelos Lineares
Na tabela 3.1 tem-se a contagem de valores de influéncia, de acordo com
o critério de Hoaglin & Welsch (1978). Detalhes das observagdes de influéncia

encontram-se anexos.

TABELA 3.1 - Contagem do niimero de observagdes que exercem influéncia no
ajuste dos polindmios, utilizando o critério de Hoaglin e Welsch.

Polindmio Classes
Todas 2 3 4 5 6 7 8
5°Grau 31 2 5 2 1 0 33 31
Hradetzky 20 0 5 13 26 26 32 31
Pires &

Calegario 73 5 11 13 0 12 27 30

Na tabela 3.1 pode-se notar que os valores destacados em negrito sdo os
menores em cada classe. Percebe-se que em trés classes cada modelo foi melhor.
Porém, ao se fazer uma andlise mais aprofundada, verifica-se que o polinémio
‘; proposto por Pires & Calegario (2004) teve um nimero muito grande de
| observagdes de influéncia para todas as classes. O polinémio de Hradetzky
apresentou uma quantidade alta de observagdes de influéncia nas classes 5 e 6.
Apbs esta andlise, pode-se dizer que o polindmio de 5°Grau € mais estivel, em
termos de observagdes de influéncia (diagonal principal da matriz “}iat”), que 0s
demais polindmios.
" Na tabela 3.2 € apresentada a contagem dos valores estranhos
(“outliers™), para os trés polindmios, em todas as classes e em cada classe

individualmente.
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TABELA 3.2 - Contagem do nimero de “outliers” dos trés polindmios nas
vérias classes diamétricas.

Polindmios/Classes Polinémio Polinémio de Polinémio Pires
5°Grau Poténcias & Calegario
Fraciondrias
Classe diamétrica 2 4 3 4
Classe diamétrica 3 3 3 3
Classe diamétrica 4 5 4 5
Classe diamétrica 5 10 9 9
Classe diamétrica 6 7 8 9
Classe diamétrica 7 8 9 8
Classe diamétrica 8 2 1 1
Todas as classes 55 49 51

Verifica-se que os valores destacados em negrito sdo os polinémios que
obtiveram o menor nimero de valores estranhos na classe em questdio. Por
exemplo, para todas as classes, o polindmio de Poténcias Fraciondrias foi o que
obteve o menor nimero de “outliers”. Em caso de empate, ambos foram
destacados em negrito. Nota-se que o polinémio de Poténcias Fracionarias e
Inteiras obteve, de maneira geral, um menor numero de “outliers”, ficando em
segundo lugar o polindmio proposto por Pires & Calegario (2004) e, na
seqiléncia, o polindmio de 5°Grau. A diferenga entre estes polinémios é muito
pequena e pode ser, dependendo do estudo, considerado insignificante.

Na tabela 3.3 € apresentado o poder preditivo dos polindmios de 5°Grau,
Hradetzky e de Pires & Calegario (2004), utilizando-se o residuo PRESS e o

R;redite COMO parimetros.
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TABELA 3.3 — Poder preditivo dos modelos polinomiais testados, utilizando-se
como parimetros o residuo PRESS € 0 R?preito-_

Polinémio Classe SQRes PRESS Ry 1 edite(%)
Todas 2,260089 2,29346 97.716
2 0,163102 0,211067 98,220
3 0,266128 0,305921 97,774
$°Gran 4 0,111689 0,127095 98,998
5 0,100145 0,112011 99,140
6 0,084589 0,091598 99,364
7 0,222216 0,238218 98,517
8 0,276246 0,288911 98,317
Todas 2,061323 2,098969 97,910
2 0,162219 0,181209 98,472
3 0,258257 0,290267 97,888
4 0,106683 0,11796 99,070
Hradetzky 5 0,09996 0,109697 99,158
6 0,082895 0,08731 99,394
7 0,173423 6,073304 62,200
8 0,267332 0,278721 98,376
Todas 1,955074 1,994166 98,014
2 0,150772 0,168004 98,583
3 0,213489 0,240261 98,252
Pires & 4 0,113336 0,121278 99,044
Calegario 5 0,098979 0,109735 99,158
6 0,066324 0,072517 99,496
7 0,240313 0,252389 98,429
8 0,270189 0,282738 98,353

Quando os valores de SQRes e do PRESS estio proximos, hd poucos
pontos de influéncia. Pode se notar que todos os polinémios, em todas as
classes, apresentam alto poder preditivo, exceto o polindmio de Poténcias
Fracionarias e Inteiras (Hradetzky, 1976) que apresentou baixa predi¢do na
classe 7. Os valores de R’ podem ser interpretados da seguinte forma:
espera-se que o polinémio, por exemplo, de Pires & Calegario (2004) explique
98% da.variabilidade na predicdo de novas observagdes, quando comparado

com, aproximadamente, 98% da variabilidade nos dados originais, explicado
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pelo ajuste do quadrado médio. Esta capacidade preditiva parece satisfatoria, a
menos que os pontos a serem preditos se assemelhem a2 um ponto considerado de
influéncia.

Analisando seletivamente a tabela 3.3, faz-se as seguintes escolhas: O
polinémio proposto por Pires & Calegario (2004) em todas as classes; o
polindmio de Hradetzky nas classes 4 ¢ 8; e o polinémio de 5°Grau na classe 7.
Na classe 5, tanto faz o polindmio de Hradetzky ou o de Pires & Calegario
(2004).

A diferenga entre os valores de Rzp,,di“, ¢ muito pequena e pode ser
considerada insignificante na escolha do melhor polindmio, lembrando-se
sempre do problema na classe 7 com o polindmio de Hradetzky.

As Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 apresentam os valores da disténcia de Cook
para os polinémios de 5°Grau, de Hradetzky e o de Pires & Calegario (2004),

para todas as classes diamétricas.

0.14
0,12
0,1 B
0,08
0,06 e
0,04
0,02 -

0

D de Cook

Observagbes

Figura 3.1- Valor da distincia de Cook no polinémio de 5°Grau, para todas as
classes diamétricas.
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D de Cook

Observagoes

Figura 3.2- Valor da distincia de Cook no polindmio de Poténcias Fracionérias e
Inteiras, para todas as classes diamétricas.

D de Cook

Observagoes

Figura 3.3- Valor da distincia de Cook no polindmio proposto por Pires &
Calegario (2004), para todas as classes diamétricas.

Nas Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 observa-se que quanto maior o valor de
distdncia de Cook (chamado D de Cook) maior sera a influéncia da observagio

nos coeficientes da regressdo. Pode-se notar nas figuras que a observagio 693
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apresentou um valor muito alto de distdncia de Cook, figura 3.2, referente ao
polindmio de Hradetzky. Os trés maiores valores de distincia de Cook, para o
polindmio de 5°Grau, estdo nas observagdes 79, 99 e 937. Para o polindmio de
poténcias fraciondrias e inteiras e para o polindmio proposto por Pires &
Calegario (2004) as observagdes 79, 693 e 937 se destacam pelo alto valor de D,.
Para os trés polindmios, as observagdes 79 e 937 merecem atengéo.

As andlises do DFFITS; e do COVRATIO; foram feitas para todos os
trés modelos polinomiais, sem distingdo das classes diamétricas. A contagem
das observagdes que influenciam os valores ajustados e a precisdo da estimativa

s#0 apresentados na tabela 3.4,

TABELA 3.4 — Contagem do numero de observagdes que influenciam nos
valores ajustados e na precisdo da estimativa, para os trés polindmios testados.

Polindémio DFFITS; COVRATIO;  Total de observagdes
5°Grau 807 54 992
Poténcias
810 176 992
Fracionérias
Pires & Calegario 926 94 992
Total 2543 324 2976

Pode ser notada a presenga de um niimero elevado de observagdes, que
influenciam os valores ajustados e urn niimero muito menor de observagdes, que
influenciam na precisdo da estimativa, isto se deve ao fato do DFFITS; ser
afetado pela influéncia e pelo erro de predigdo. O polindmio de 5°Grau obteve

um nimero menor de observagdes de influencia nos valores ajustados e na
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precisfio da estimativa. O polinémio de Poténcias Fraciondrias e Inteiras de
Hradetzky apresentou maior niimero de observagdes de influéncia, na preciso
da estimativa e o polindmio Pires & Calegario (2004) apresentou maior nimero
de observagdes de influéncia nos valores ajustados.

O calculo e andlise do DFBETAS;; s6 sera realizado para o modelo

selecionado para validagdo, n&o tendo nenhum peso na selegdo do polinémio.

3.4.2- Condicionantes do Residuo

A acuracidade dos modelos polinomiais testados neste capitulo fora
efetuada no capitulo 2, e o seus grificos de residuo também. Porém, neste
capitulo é abordada a necessidade de verificagdo das condicionantes do residuo.
Nas tabelas 3.5, 3.6 e 3.7 ¢ apresentada a avaliagio da homocedasticidade dos
polinémios de 5°Grau, Hradetzky e Pires & Calegario (2004), respectivamente,

e na figura 3.1 um resumo destas tabelas.

TABELA 3.5 - Avaliagiio da homocedasticidade do Polindmio de 5°Grau nas
diferentes classes diamétricas.

Classe By t tabela valor t Pr> |t

Todas 0,00483 2,5808 5,36 <,0001

2 0,00288 2,642082 3,39 0,0011

3 0,00572 2,634206 2,49 0,0147

4 0,00215 2,624893 3,86 0,0002

5 0,00205 2,614779 5,85 <,0001

6 0,000431 2,60814 2,28 0,024

7 -0,00195 2,598354 -2,85 0,0048

8 -0,00609 2,599227 -2,01 0,0458
Onde: t tabela = valor de t student tabelado para 1% de probabilidade; valor t =
valor do t student calculado; B, = pardmetro estimado que deve ser

estatisticamente igual a zero; e Pr > [t| = probabilidade encontrada, em mdédulo,
para o valor de 5.
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TABELA 3.6- Avaliagio da homocedasticidade do Polindmio de Poténcias
Fracionarias e Inteiras nas diferentes classes diamétricas.

Classe B t tabela valor t Pr> |t
Todas 0,00443 2,5808 5,02 <,0001
2 0,00286 2,642082 3,45 0,0009
3 0,0057 2,634206 2,54 0,0129
4 0,00207 2,624893 3,77 0,0003
5 0,00206 2,614779 5,88 <,0001
6 0,000325 2,60814 1,76 0,0806
7 -0,001 2,598354 -2,07 0,0393
8 -0,00635 2,599227 -2,06 0,0403

Onde: t tabela, valor t, 3, e Pr> |t| = j& definidos anteriormente.

TABELA 3.7- Avaliagio da homocedasticidade do Polindmio proposto por
Pires & Calegario (2004) nas diferentes classes diamétricas.

Classe By t tabela valor t Pr>|t|
Todas 0,0038 2,5808 4,19 <,0001
2 0,00302 2,642082 3,83 0,0003
3 0,0059 2,634206 2,84 0,0057
4 0,00215 2,624893 3,88 0,0002
5 0,00202 2,614779 5,76 <,0001
6 0,000406 2,60814 2,16 0,0323
7 -0,00246 2,598354 -3,09 0,0023
8 -0,0064 2,599227 -2,1 0,0367

Onde: t tabela, valor t, S, e Pr> |t| = ja definidos anteriormente.
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Figura 3.4- Comparagdo dos valores de t tabelado e calculado, na verificagéo da
homocedasticidade, para os diferentes polindmios nas diferentes classes

diamétricas.
Na Figura (3.4), no eixo x, tem-se, de baixo para cima, os polindmios

1,2 e 3, sendo: 1 = o polindmio de 5°Grau, 2 = o polindmio de Poténcias
Fracionarias e inteiras e 3 = o polindmio Pires & Calegario (2004). Acima
observa-se as classes, comecando de 2 até todas as classes, no sentido da
esquerda para a direita. No eixo y, tem-se os valores de t student. Espera-se que
os valores calculados devem ser maiores que os tabelados.

Nota-se uma mudanga de sinal nos /3, dos trés polindmios testados, este

fato é um dos indicativos da presen¢a de multicolinearidade, suas desvantagens
foram discutidas no capitulo 2. _
Usando-se os conceitos de Anscombe (1973), nas tabelas 3.5, 3.6 e 3.7
observa-se que as classes e valores destacados em negrito ndo apresentam
homogeneidade de variancia, a nivel de 1% de probabilidade, no teste t de

student: A homogeneidade € aceitdvel a nivel de 5% de probabilidade para todos
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os polindmios e em todas as classes diamétricas, exceto o polindmio de
Hradetzky na classe 6 que s € aceita a 10%.

Em uma avaliagio quantitativa da homogeneidade dos residuos, para os
diferentes polindmios, pode se destacar o polinémio proposto por Pires &
Calegario (2004) em todas as classes, exceto nas classes 6 e 8, o polindmio de
5°Grau em todas as classes, exceto nas classes 3 e 8, e o polindmio de Hradetzky
em todas as classes, exceto nas classes 3, 6, 7 € 8. Se considerar esta como uma
avaliagio primordial, deve-se escolher, para aplicar na descri¢do do perfil
longitudinal de &rvores, o polindmio de 5°Grau ou o polindmio Pires &
Calegario. '

O residuo padronizado e o estudentizado sdo Uteis na deteccio do
afastamento da normalidade. Se os erros sio normalmente distribuidos, entdo,
aproximadamente, 68% dos residuos padronizados deveriam estar entre -le+l,
e, aproximadamente, 95% deles deveriam estar entre -2 e +2. O desvio
substancial para estes limites indicam uma potencial violagdo da hipdtese de
normalidade. A tabela 3.8 apresenta o teste de normalidade para os polindmios

nas diversas classes diamétricas.

TABELA 3.8- Teste de normalidade para os polindmios de 5°Grau, Hradetzky e
Pires & Calegario, nas diversas classes diamétricas, considerando o residuo
Padronizado e o Estudentizado com a probabilidade de 95%.

Polinémio Classe (%) R.Pad. (%) R.Estud.
Todas 94,76 94,76
2 94,87 94,87
3 96,59 96,59
4 95,19 95,19
5'Grau 5 93,85 91,54
6 96,15 95,51
7 96,40 96,40
8 99,53 99,07
Continua...
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TABELA 3.11 - VIF para os pardmetros do polinémio proposto por Pires &
Calegario nas diferentes classes diamétricas.

Cose . B B B B B B B B

2 29,313 80,979 46902 13,858
3 52,869 272,69 102,58 20723 37,063
4 1,6315  1,6315
5 78383 466,32 384,85 47913
6 2969,6 11894 60747 121,01 10144 64449 66,674
7 6,4667 21,342 94719
8 28259 81923 87973 13083 22899

Todas 15421 812,71 19482 37981 178,33 12131 89,698  5484,1

Pode ser notado nas tabelas acima que os VIF para todos os polinémios
foi acima do aceitavel (VIF < 10) com poucas excegdes. Porém, a anélise do
fator de inflagdo da variancia deve ser observada, de um modo geral, nas classes
diamétricas, pois € desta forma que os polindmios serdo utilizados. Estes valores
para polindmios ja eram esperados, pois os mesmos possuem alta correlagdo
linear entre seus pardmetros. Dentre os trés polindmios analisados, o que possui
menores valores de VIF foi o de Hradetzky (Poténcias Fraciondrias e Inteiras).
Mesmo assim, o0 mesmo apresentou sérios problemas de multicolinearidade nas
classes 7, 8 e em todas as classes, menores VIF foram verificados na classe 3. O
polinémio proposto por Pires & Calegario (2004) ficou com valores de VIF
menores que os valores obtidos para o polindmio de 5°Grau. Outra observagdo
que pode ser feita é sobre a relagdo direta entre 0 nimero de pardmetros
selecionados pelo modelo e o valor de VIF. Quanto menor o nimero de

pardmetros menor o valor de VIF.
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3.4.4- Teste de Hipétese dos Parimetros

A seguir, tem-se o teste de hipétésé dos coeficientes da regressdo
visando a verificag3o da necessidade do controle por classe diamétrica.

TABELA 3.12 — Coeficientes da regressdo selecionados pelo teste t,
considerando como variavel dependente d, para o polindmio de 5°Grau, testando
os coeficientes das varidveis selecionadas, o seu valor, o erro padrdo, o valor de t
calculado, e o valor da probabilidade encontrado para o t calculado, para

verificar a necessidade do controle por classe diamétrica.
Valor Erro Padrdo wvalor t Pri(>|til)

Intercepto 2,1948 0,5524 3,9732 0,0001

dap 0, 9327 0,1134 8,2238 00,0000

Classe 0,4350 0,1841 2,3628% 0,0183

h/H -6,7986 8,7826 -0,7741 0,4391

{(h/H)"2) 16,9187 56,6882 0,2985 0,7654
((h/H)*3) 11,4980 157,7287 0,0729 0,9419
((h/H)~4) -75,7733 189,0216 -0,4009 0, 6886
((h/H)*5) 51,4674 80,0371 0,6430 0,5203
dap*Classe -0,0155 0,0067 -2,3095 0,0211

dap* (h/H) -4,2360 2,3796 -1,7801 0,0754

dap* ({(h/H) "2) 28,9768 16,8135 1,7234 0,0851
dap* ( (h/H) *3) -89,8635 46,9184 -1,9153 0,0557
dap* ( (h/H) ~4} 118,3975 55,2071 2,1446 0,0322
dap* ((h/H)*5) -54,0752 22,8712 -2,3643 0,0183
Classe* (h/H) 0,3300 94,6171 0,0715 0,9430
Classe*({(h/H)~2) -35,9759 34,0340 -1,0571 0,2907
Classe* ((h/H)~3) 141,7724 95, 9057 1,4782 0,1397
Classe* ( (h/H)~4) -200,2127 113,4531 -1,7647 0,0779
Classe* ((h/H) ~5} 93,4452 47,2413 1,9780 0,0482
Dap*Classe* (h/H) 0,2364 0,0681 3,4731 0,0005
dap*Classe*((h/H)‘Z) -0,4491 0,1774 -2,5321 0,0115
dap*Classe* ((h/H)~3) 0,2265 0,1185 1,9119 0,0562

Onde: dap = diametro a 1,30 metros; Classe = controle das classes diamétricas 2,
3,4,5, 6,7, 8; h=altura das vérias segdes de d; H = altura total.

Na Tabela 3.12 algumas; varisveis foram consideradas ndo significativas,
porém, interagindo as trés variaveis, (dap, classe e (W/H)), tem-se um resultado
significativo. Portanto estas ndo podem ser descartadas. O modelo descrito
acima tem como vantagem poder ser usado para todas as classes diamétricas.

Outros detalhes deste modelo s3o as suas medidas de acuracidade: syx = 0,4685,
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Figura 3.5 - Residuo versus o valor estimado, para o polindmio proposto por
Pires & Calegario (2004), com todos os dados ajustados, na validagdo.

Pode ser notado, na Figura 3.5, que muitos dos valores discrepantes
desapareceram, apresentando uma melhor distribui¢do dos residuos. Também o
pequeno nimero de dados utilizado (35% do total) pode ter influenciado nesta
distribuigo dos residuos.

Na tabela 3.14 e na figura 3.6 é apresentada a avaliagdo da
homocedasticidade deste polindmio na validagdo.
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Os novos parimetros estimados as poténcias e varidveis selecionadas
encontram-se anexos. Na tabela 3.13 € apresentada as novas medidas de

acuracidade.

TABELA 3.13 - Medidas de Acuracidade do polinémio proposto por Pires &
Calegario (2004) para todas as classes diamétricas e para cada classe, na
valida¢do dos dados.

Classe F SQErro R* (%) R%,;justado Syx
diamétrica (%)
2 2876,31 0,04303 99,29 99,26 0,03240
3 2606,51 0,03957 99,47 99,43 0,03069
4 2344,57 0,07574 98,88 98,84 0,03780
5 3018,49 0,03289 99,56 99,53 0,02232
6 4243,83 0,04821 99,38 99,35 0,02455
7 10622,4 0,04691 99,46 99,45 0,02020
8 4423,73 0,05204 99,40 99,38 0,02205
Todas 5663,85 0,70023 98,70 98,68 0,03656

Na validagdo dos dados, o polindmio Pires & Calegario (2004) foi
melhor que anteriormente em todas as classes, exceto nas classes 4 ¢ 6. Este
resultado era esperado, pois na validagéo trabalhou-se com um volume de dados
menor que no ajuste. Na Figura 3.5 apresenta-se o residuo, em fung@o do valor

estimado, para todas as classes diamétricas.
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Figura 3.5 - Residuo versus o valor estimado, para o polindmio proposto por
Pires & Calegario (2004), com todos os dados ajustados, na validagdo.

Pode ser notado, na Figura 3.5, que muitos dos valores discrepantes
desapareceram, apresentando uma melhor distribuigdo dos residuos. Também o
pequeno nimero de dados utilizado (35% do total) pode ter influenciado nesta

distribuigio dos residuos.
Na tabela 3.14 e na figura 3.6 é apresentada a avaliagdo da

homocedasticidade deste polindmio na validagdo.
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TABELA 3.14- Avaliagdo da homocedasticidade do Polindmio Pires &
Calegario (2004) nas diferentes classes diamétricas, na validacdo dos dados.

t tabela
Classe B, (0,01;¢lres)  valor t Pr > |t]
Todas 0,00426 2,585148 8,29 <,0001
2 0,00238 2,698071 2,84 0,007
3 0,0016 2,692286 3,49 0,0011
4 0,0032 2,669985 2,39 0,0203
5 0,000526  2,647903 2,47 0,0161
6 0,000849  2,637134 3,48 0,0008
7 0,000338  2,618872 1,69 0,0937
8 0,000952  2,621273 1,65 0,1026

Onde: t tabela, valor t, S, e Pr> |t| = ja definidos anteriormente.

valordet

W kR th @ ~ @ W

0Ot tabelado
f 1
I |t calculado

|

2 3 4 5 6 7 8 Todas
classe/polinémio

Figura 3.6- Comparagdo dos valores de t tabelado e o calculado, na verificag@o
da homocedasticidade, para o polindmios Pires & Calegario (2004), nas
diferentes classes diamétricas.
A descricd@o da Figura 3.6 ja foi definida anteriormente.

Pode-se verificar que a homocedasticidade foi pior nas classes 4, 5, 7 e
8, e nas demais foi aceitavel, sendo que na classe 4 foi aceitavel a 5% de

probabilidade, na classe 7 somente a 10% de probabilidade, e na classe 8, a mais

critica, acima de 10%.
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Na tabela 3.15 ¢ apresentado o teste de normalidade para o polinémio

proposto por Pires & Calegario (2004) na validagao dos dados.

TABELA 3.15- Teste de normalidade para o polindmio Pires & Calegario
(2004), nas diversas classes diamétricas, considerando o residuo Padronizado e o
Estudentizado com a probabilidade de 95%, na validagsio dos dados.

Polinémio Classe (%) R.Pad. (%) R.Estud.

Todas 95,68 95,68

2 95,45 95,45

3 93,48 91,30

Pires & Calegario 4 96,43 96,43
5 97,22 95,83

6 94,05 92,86

7 96,61 96,61

8 97,32 97,32

Onde: R. Pad.; R.Estud. = ja definidos anteriormente.

Pode se verificar na validagio que no teste de normalidade, tabela 3.14,
o polindmio Pires & Calegario (2004) foi melhor na classe 5 e considerando
todas as classes diamétricas. Para a classe 3 foi pior, e na classe 6 foi semelhante
ao ajuste inicial. Nas demais classes foi considerado aceitdvel.

Na tabela 3.16 ilustra-se o fator de inflagio da varidncia obtido para
cada pardmetro e em cada classe diamétrica, para o polinémio proposto por Pires
& Calegario (2004) na validagdo.

TABELA 3.16 - VIF para os pardmetros do polinémio proposto por Pires &
Calegario (2004) nas diferentes classes diamétricas, na validacgio.

Classe 5 j B, J:A B, B B B,

diamétrica

2 0 1,9063  1,9063

3 0 40,033 152,06 49,388

4 0 1,6398  1,6398
Continua...
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5 0 21411 17297 273,66 20696 24,986

6 0 18981 28357 3,8756

7 0 23677 273677

s 0 876,09 88802 19,720 8,6702

Todas 0 207.65 14100 221,50 11656 10806 17850 936.49

O VIF foi melhor, menor valor, nas classes 2, 3,6, 7 e 8. Foi igual na
classe 4 e pior na classe 5 e em todas as classes. Valores de VIF superiores a 10
sio considerados como multicolinearidade. Pode ser observado que ha uma
relagio direta entre o valor de VIF e o nimero de varidveis selecionadas.
Somente nas classes 2, 4 e 7 este valor foi inferior a 10, ou seja, aceitdvel.

Encontra-se na tabela 3.17 a contagem das observagdes que necessitam
de atencdo utilizando os seguintes critérios: “outliers™; DFFITS;; COVRATIO;.
todas estas para o polindmio proposto por Pires & Calegario (2004) na validaggo
dos dados. Ao lado destes critérios encontram-se o nimero total de observagdes
na classe em questfio, a percentagem de observacdes que sdo valores estranhos
(“outliers™), a percentagem de observagdes de influéncia nos valores ajustados, e

a percentagem de observagdes de influéncia na precis3o da estimativa.

" TABELA 3.17 — Contagem das observacdes que necessitam de aten¢do e sua
percentagem, utilizando alguns critérios estatisticos, para o polindmio Pires &
Calegario (2004), na validac@o dos dados.

Classes Estatistica Inf.1  Inf2 Inf3

outliers DFFITS COVRATIO obs (%) (%) (%)

2 2 42 34 44 4,55 9545 77,27

3 3 44 26 46 6,52 95,65 56,52
Continua...
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4 2 48 40 56 3,57 8571 71,43
5 2 64 13 72 2,78 88,89 18,06
6 6 78 36 84 7,14 92,86 42,86
7 4 106 95 118 3,39 89,83 80,51
8 3 102 30 112 2,68 91,07 26,79
Todas 24 469 54 532 4,51 88,16 10,15

Onde: obs = nimero total de observagdes na classe; Inf.1 = corresponde a
percentagem de dados que apresenta “outliers”; Inf2 = corresponde a
percentagem de dados que influéncia nos valores estimados (DFFITS;); Inf.3 =
corresponde a percentagem de dados que apresenta influéncia na precisio da
estimativa (COVRATIO;).

De maneira geral, conforme tabela 3.17, o nimero de valores estranhos
(“outliers”) foi menor comparado com observagdes de influéncia nos valores
ajustados e na preciso da estimativa. Pode-se notar que ha um grande nimero
de valores que influenciam nos valores ajustados (uma percentagem muito alta).
O COVRATIO; foi muito alto em quase todas as classes, exceto na classe S e 8,
mas foi, relativamente, baixo considerando todas as classes. O numero de
“outliers” foi menor que as observa¢Ses de influéncia, em todas as classes
consideradas. Comparativamente ao ajuste antes da validag#io, em percentagem,
para todas as classes diamétricas, o niimero de “outliers” (5,55% no ajuste) e de
DFFITS; (93,35% no ajuste) foram menores e o nimero de COVRATIO; (9,48%
no ajuste) foi maior. Pode-se considerar que; em termos percentuais, 0 nimero
de observagdes pode ndo ter influenciado neste resultado.

Ao observar o poder preditivo do polindmio proposto por Pires &
Calegario (2004), na validagdo, tabela 3.18, verifica-se que, o residuo PRESS foi
menor em todas as classes na validagdo dos dados. Jd 0 R4, foi maior nas
classes 2, 3, 5 e, desconsiderando o controle por classe, igual nas classes 7e 8, e
menor na classe 4. O niimero de observagdes na validagdo pode ter influenciado

neste resultado.
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TABELA 3.18 — Poder preditivo do polindmio proposto por Pires & Calegario,
na validagio dos dados.

Polindmio Classe SQRes PRESS  Rljcsio(%0)
Todas 0,70023 0,72364 98,65
Proposto por 2 0,04303 0,05156 99,15
Pires & 3 0,03957 0,04876 99,34
Calegario 4 0,07574 0,08655 98,72
2004) 5 0,03289 0,03863 99,49
6 0,04821 0,05295 99,31
7 0,04691 0,04973 99,43
8 0,05204 0,06071 99,30

Os diagnésticos distincia de Cook e DFBETAS;; ndo foram utilizados
na validagdo do polindmio Pires & Calegario (2004). Pode se atribuir as
diferengas encontradas, a grande maioria, a0 volume de dados menor que no
ajuste do modelo.

Apbs a escolha do polinémio proposto por Pires & Calegario (2004), €
apresentado, na tabela 3.19, um resumo das observagdes que influenciam nos
parimetros estimados, utilizando o critério DFBETAS;;, e com maiores detalhes

em anexo.

TABELA 3.19 — Observagdes de influéncia nos parametros ajustados,
DFBETAS;;, para o polindmio proposto por Pires & Calegario (2004),
desconsiderando o controle por classe diamétrica.

DFBETAS;;

Parimetros 5, B, B B B B A B A
nPobs.Taf, 33 31 20 32 6 16 18 11 9

Onde: n° obs. Inf. = numero de observagdes de influéncia nos parametros
ajustados.

Observa-se, na tabela 3.19, que hda um nimero maior de observagses de

influéncia nos pardmetros f,, S, ¢ f;, e um nimero menor nos pardmetros [,
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e f,. Maiores detalhes das observagdes que influenciam em cada pardmetro

estdao anexas.
3.4.6- Retirada das Observagées de Influéncia

Apos a escolha do polindmio proposto por Pires & Calegario (2004),
foram retiradas 33 observagdes coincidentes nos critérios de distincia de Cook,
DFBETAS;;, matriz “hat” (critério de Hoaglin e Welsch), valores estranhos
“outliers”, DFFITS; e COVRATIO;.

Na tabela 3.20 sd#io apresentados os novos valores estimados, as
poténcias selecionadas e suas respectivas varidveis, o valor de F, o VIF, Rz,,-,,,w
e o erro padrio residual (syx), para o polindmio proposto por Pires & Calegario,
apo6s a retirada das observagdes de influéncia, e desconsiderando o controle de

classes diamétricas.

TABELA 3.20 — Anélises do polinémio proposto por Pires & Calegario (2004),
ap6s a retirada das observagdes de influéncia, desconsiderando o controle por
classes diamétrica.

Par. VE Pot. Var. F VIF R jsado syx
(%)

ﬁ 1,19693 - - 9582,76 0 98,77 0,03401
()

ﬁ" -0,22763 0,5 xc - 187,3346 - -
1

B‘ 0,42203 1 xd - 1264,270 - -
2

ﬂ" 0,03776 1 xb - 243,2914 - -
3

2 -2,63453 2 xd - 11127 - -

B

B 2,24919 3 xd - 11112 - -
)

o -2,12E-5 3 xb - 204,9855 - -

Bs

ﬂ“ . 3,945E-7 4 xc - 96,70430 - -
7

B -0,85876 5 xd - 1056,183 - -
8
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Onde: Par. = parimetros; VE = valor estimado; Pot. = poténcias selecionadas
pelo processo stepwise; Var. = varidveis selecionadas pelo processo stepwise.

Com a retirada das observagdes de influéncia, pode-se notar, na tabela
3.20, que houve melhoria nas medidas de acuracidade, R’,j.,,,,do, syx e teste F.
Porém, o VIF foi maior péra alguns pardmetros, ou seja, excede o valor
recomendado, 0 que indica a presenga de multicolinearidade.

No gréfico de resfduo, Figura 3.7, observa-se melhora em todos as partes
do residuo, porém na Figura 3.8, gréfico do residuo padronizado para detec¢do
de “outliers”, percebe-se que continua havendo presenca dos mesmos. Esta
presenga de “outliers” era esperada, pois nem todos os valores estranhos foram

removidos para o ajuste do modelo.
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Figura 3.7- Gréfico de Residuo, para o polindmio proposto por Pires &
Calegario (2004), ap6s a retirada das observagdes de influéncia,
desconsiderando as classes diamétricas.
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Figura 3.8- Residuo Padronizado para detecgdo de “outliers”, apds a retirada das
observagdes de influéncia, para o polinémio proposto por Pires & Calegario
(2004), desconsiderando as classes diamétricas.

De acordo com a Figura 3.8, se se utilizar o valor de t tabelado 1,96 para
detectar “outliers”, verifica-se que hd um grande niimero destes no polinémio
proposto por Pires & Calegario.

A tabela 3.21 ilustra as condicionantes do residuo, homocedasticidade e .
normalidade, para o polinémio proposto por Pires & Calegario (2004) apds a

retirada das observagdes de influéncia, desconsiderando as classes diamétricas.
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TABELA 3.21 — Avaliagdio do residuo segundo as pressuposi¢bes bdsicas de
homogeneidade e normalidade, para o polinémio Pires & Calegario (2004) ap6s
a retirada das observacgdes de influéncia, desconsiderando as classes diamétricas.

Homocedasticidade Valores obtidos Normalidade Valores obtidos

ﬂ"‘ 0,00225 Residuo 94,26
Padronizado (%)
t tabela (0,01; 957) 2,580982 Residuo 94,26
Estudentizado (%)
t calculado 9,69 - -
Pr>|t| <,0001 - -

Onde: t tabela, t calculado, [, e Pr> |t| = ja definidos anteriormente.

A normalidade foi um pouco melhor no ajuste sem a retirada das
observacdes de influéncia. A homocedasticidade obteve um t calculado maior,
mas ambos foram considerados homocedasticos (varidncia homogénea dos
residuos).

O poder de predicio do polindmio proposto por Pires & Calegario
(2004) desconsiderando o controle por classe, apds a retirada das observagdes de
influéncia, foram: PRESS = 1,120058 € 0 Ryreaio (%) = 99,88321. Observando
este resultado, pode-se verificar que a predigdo melhorou, pois o PRESS foi
menor e o R’,,m.;.o maior, concluindo-se, assim, que a retirada das observagdes de

influéncia aumentaram o poder preditivo do modelo.
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3.5 CONCLUSOES

- De maneira geral, as condicionantes do residuo testadas foram satisfeitas, com
raras excegoes.

- Foi observado a presenga de valores estranhos nos trés polinémios testados.

- Mesmo com a retirada dos valores estranhos (“outliers™), o polinémio proposto
por Pires & Calegario (2004) continuou com a presenca destes.

- O diagnéstico de influéncia fomeceu informagdes coincidentes em suas varias
faces. Na verificagdo da influéncia, nos coeficientes da regressao, a distancia de
Cook e o DFBETAS;; foram claros ao determinar as observagdes que afetavam
os coeficientes. COVRATIO; apresentou as observagdes que influenciavam na
precisio da estimativa dos polinémios testados. Por fim, o DFFITS;, apresentou
as observagdes que influenciavam nos valores ajustados, e este, foi realmente
alto em comparagdo aos demais diagnésticos.

- Na validagio, o polinémio proposto por Pires & Calegario (2004) foi o
selecionado, devido a suas medidas de acuracidade (apresentadas no capitulo 2)
e a nova proposta polinomial feita pelo autor. Houve vérias diferengas com
relagdo ao ajuste, parte desta diferenga ¢ atribuida ao pequeno volume de dados
utilizado (35% do dados totais).

- Apés a retirada das observacdes de influéncia, diagnosticadas anteriormente, €
dos valores estranhos, o polinémio proposto por Pires & Calegario (2004)
apresentou melhor acuracidade e melhor distribui¢do dos residuos.

- O teste de hipéteses, t de student, indica que o polindmio de 5°Grau, sem 0
controle por classes diamétricas, pode ser usado com alta acuracidade.

- A Multicolinearidade estava presente em todos os polindmios testados.
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ANEXOS

TABELA al — Parametros estimados do polinémio de 5°Grau para todas as

classes e para cada classe.

Polinomio By A A B, B B;
5°Grau

Classe 2 1,26603  -3,6988 14,93  -34,871 37,81235 -15,438
Classe 3 1,35404 -5,3901 24,83905 -59,128 63,37536 -25,050
Classe 4 1,27049 -4,1476 18,55534 -45,893 51,58059 -21 ,366
Classe 5 1,22203 -3,9948 17,20782  -40,421 42,87352 -16,888
Classe 6 1,15734 -2,3696  6,60862  -13,807 14,03 -5,6201
Classe 7 1,10494 -2,8116 12,82878 -31,591 33,78896 -1 3,307
Classe 8 1,13305 -2,8040 12,20991 -30,333 32,8089l -13,013

Todas as 1,20994 -3,7289 16,07902 -37,612 39,24094 -15,1874
classes

TABELA a2 — Parimetros estimados do polindmio de Poténcias Fraciondrias e
Inteiras (Hradetzky, 1976) para todas as classes e para cada classe.

P contrins B0 B B B B B K
Classe 2 12665 -0,1708 -0,7924 -0,3033

Poténcias selecionadas 0,00001 0,9 30

Classe 3 1,3557 -02755 -0,5738 -0,3691 -0,1374

Poténcias selecionadas 0,00001 0,8 2 920

Classe 4 12722 -0,2038 -0,8209 -0,2476

Poténcias selecionadas 0,00001 1 90

Classe 5 1,243 -0,1768 -0,7689 -0,2779

Poténcias selecionadas 0,00001 0,9 5

Classe 6 1,1623 -0,1842 -0,8099 -0,1684

Poténcias selecionadas 0.2 1 15

Classe 7 1,109 15991 -16023 -0,7080 05273 -7.8068 7.1 988
Poténcias selecionadas 0,00001  0,0004 2 20 90 95
Classe 8 1,1408 -0,1252 -0,6180 -0,2928 04117 -0,5164
Poténcias selecionadas 0,00001 1 2 15 20

Todas as classes 12189 -0,1887 -0,7366 -0,1874 0,2988  -0,4052
Poténcias selecionadas 0,00001 1 3 25 95
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Continuacio...

todas 973 0012316 23 0,149697 178 0,058267
todas 543 0012948 69  0,109487 196 0058267
todas 53t 0013273 205 0056327 I 0,067592
todas 655 0013461 49 0057254 19 0,067592
todas 811 0013461 117 0,057694 35 0067592
todas 555 0013604 135 0,057694 51 0,067592
todas 907 0013939 171 0,057694 67 0,067592
todas 991 0013939 67 0058116 83 0,067592
todas 760 001428 136  0,058577 99 0,067592
todas 604 001474 1 0,06677 115 0067592
todas 672  0,014973 17 0,06677 131 0,067592
todas 690 0014973 33 0,06677 147 0,067592
todas 726 0014973 51 0,06677 163 0,067592
todas 622  0,015207 69 0,06677 181  0,067592
todas 794 0018757 85 0,06677 199 0067592
todas 692  0,019968 101 006677 179 0067926
todas 956 0020277 119 006677 197 0,067926
todas 974 0020277 139 0,06677 17 0,068578
todas 761 0021421 155 006677 18 0,0753

todas 957  0,021681 173 o0,06677 34 0,0753

todas 975 0021681 189  0.06677 50 0,0753

Continua...

120



Continuagdo...

todas 605 0021707 7 207 0,06677 8 66 0.0753
todas 673 0,021839 7 16 0,071993 8 82 0,0753
todas 691 0,021839 7 32 0,071993 8 98 0,0753
todas 727 0021839 7 50 0,071993 8 114 0,0753
todas 623  0,021962 7 68 0,071993 8 130 0.0753
todas 795 0022509 7 84 0,071993 8 146 0,0753
2 65 0,170915 7 100  0,071993 8 162 0,0753
2 59 0428523 7 118  0,071993 8 180 0,0753
3 41 0,155328 7 138 0,071993 8 198 0,0753
3 61 0,155328 7 154 0071993 8 214 0.0753

TABELA a5 — Observagdes de influéncia do polindmio de Poténcias
Fraciondrias e Inteiras, utilizando o critério de Hoaglin e welsch (1978).

classe obs i classe _obs i classe _obs i
todas 760  o012216 5 1 0,076923 7 154 0,076923
todas 604 001261 5 11 0076923 7 172 0076923
todas 672  op12811 5 21 0,076923 7 188 0076923
todas 690  o012811 5 31 0,076923 7 206 0076923
todas 726  o012811 5 41 0,076923 7 222 0,076923
todas 622  o,013015 5 51 0,076923 7 1 0076923
todas 794  0,016396 5 61 0,076923 7 17 007923
todas 956  o0018273 5 71 0,076923 7 33 0070923
todas 974 o087 5 81 0,076923 7 51 0076923
todas 761  0,020325 5 91 0,076923 7 69  0,076923
todas 605  o0,021068 5 101 0,076923 7 85 0076923
todas 673 0021471 5 111 0,076923 7 101 0,076923
todas 691  o,0214m 5 121 0,076923 7 119 0,076923
todas 727 0021471 6 1 0,07563 7 139 0076923
todas 623 0,021899 6 13 0,07563 7 155 o.076923
todas 795 0,03514 6 25 0,07563 7 173 0076923

Continua...
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Continuagio...

todas 957  o0,05284 6 37 0,07563 7 189 0076923
todas 975 0,05284 6 49 0,07563 7 207 0076923
todas 692  0,092994 6 61 0,07563 7 136 0691475
todas 693 0816485 6 73 0,07563 7 137 0999863
3 41 0,133425 6 85 0,07563 8 178 0069613
3 61 0,133425 6 97 0,07563 8 196 0069613
3 33 0,142024 6 109 0,07563 8 18 0076888
3 81 0,150321 6 121 0,07563 8 34 0076888
3 13 0,195853 6 133 0,07563 8 50 0076888
4 8 0,076923 6 145 0,07563 8 66 0076888
4 16 0076923 6 12 0,076883 8 82 0,076888
4 24 0076923 6 24 0,076883 8 98 o,07s888
4 32 0,076923 6 36 0,076883 8 114 0,076838
4 40 0,076923 6 48 0,076883 8 130 o0,076888
4 48 0,076923 6 60 0,076883 8 146 0,076838
4 56 0,076923 6 72 0,076383 8 162 0076838
4 64 0,076923 6 84 0,076883 8 180 0,076888
4 72 0,076923 6 96 0076883 8 198 0,076838
4 80 0,076923 6 108 0,076883 8 214 0076888
4 88 0,076923 6 120  0,076883 8 1 0076923
4 96 0,076923 6 132 0,076883 8 19  0,076923
4 104  o0,076923 6 144 0076883 8 35 0076923
5 10 0,07s889 6 156  0,076883 8 51  o0,076923
5 20 0075889 7 117 0,065646 8 67 0076923
5 30 0,075889 7 135 0,065646 8 83 0076923
5 40 0,075889 7 171 0,065646 8 99 0076923
5 50 0,075889 7 67 0,069788 8 115 0076923
5 60 0,075889 7 16 0,076923 8 131 o0,076923
5 70 0,075889 7 32 0,076923 8 147 0076923
5 80 0075889 7 50 0,076923 8 163 007923
5 90 0075889 7 68 0,076923 8 181 0076923
5 100 0075889 7 84 0,076923 8 199 0,076923
5 110  0,075889 7 100  0,076923 8 17 0208923
5 120  0,075889 7 118 0,076923 8 179 o.270018
5 130 0,075889 7 138 0076923 8 197 0270918
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TABELA a6 — Observagdes de influéncia do polinémio proposto por Pires &
o critério de Hoaglin e welsch (1978).

Calegario (2004), utilizando

classe obs hii classe obs hii classe obs hii

todas 555 0018201 todas 728  0,041697 7 137  0,050841
todas 246 0018216 todas 762 0041708 7 1 0,056827
todas 380 0018227 todas 744 0043453 7 17 0,056827
todas 18 0018228 todas 958  0,045396 7 33 0,056827
todas 190 0018242 todas 605 0047349 7 51 0,056827
todas 160 0018365 todas 674  0,048895 7 69 0,056827
todas 602 0018649 todas 710  0,049562 7 85 0,056827
todas 761  o018708 todas 860  0,051087 7 101 0,056827
todas 24 0018719 todas 892 0054142 7 119  0,056827
todas 30 0018774  todas 778  0,066043 7 139 0,056827
todas 543 0018980 todas 572 0067725 7 155  0,056827
todas 262 0019088 todas 844  0,068550 7 173 0,056827
todas 436  00t9179  todas 876 0068640 7 189  0,056827
todas 812 0019503 todas 624 0077715 7 207  0,056827
todas 112 o019608 todas 606  0,104809 7 68 0,064588
todas 72 0019618 todas 640  0,114103 7 154  0,064701
todas 6 0,019641 2 42 0,163969 7 222 0064810
todas 59 0,019757 2 36 0,171867 7 16 0,064876
todas 270 0019772 2 66 0,186856 7 100 0065126
todas 12 0,019868 2 54 0294827 7 206 0065153
todas 692  0,020034 2 48 0,434005 7 188 0065259
todas 42 0,020044 3 62  0,65733 7 32 0065513
todas 104 0,020106 3 82 0,163873 7 138  0,065703
todas 126  0,020190 3 48 0,169899 7 172 0065927
todas 66 0,020219 3 42 0,192308 7 118  0,066602
todas 975  0,020303 3 26 0,195133 7 50 0,067615
todas 36 0,020320 3 88 0,201726 7 84 0,067699
todas 727 0020735 3 54 0,202758 8 178 0058035
todas 254  0,020743 3 74 0,232378 8 197  0,060380
todas 390  0,020763 3 68 0273317 8 17 006257
todas 638 0020799 3 6 0,314687 8 179 006611}
todas 673  0,021453 3 20 0,364841 8 1 0,072776
todas 622 0021521 4 8 0,076425 8 19 0072776
todas 78 0,021549 4 16 0,076425 ] 35 0072776
todas 843  o021717 4 24 0,076425 8 51 0,072776
todas 120 0022392 4 32 0,076425 8 67 0,072776
todas 98 0,023053 4 40 0076425 8 83 0,072776
todas 956  0,023155 4 48 0076425 8 99 0072776

Continua... )
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Continuacgo...

todas 84 0,024055 4 56 0,076425 8 115 0072776
todas 60 0,025191 4 64 0,076425 8 131 0,072776
todas 132 0,025249 4 72 0,076425 8 147  0,072776
todas 908  0,025911 4 80 0,07642 8 163  0,072776
todas 957 0026197 4 88 0,076425 8 181 007277
todas 603  0,026243 4 9 0,076425 8 199  0,07277¢
todas 992 0026873 4 104 0076425 8 130 0,075004
todas 828 0028248 6 132 0,107773 8 180  0.075005
todas 693 0029153 6 24 0,111049 8 50 0,075134
todas 924 0029284 6 12 0,131031 8 214 0,075143
todas 639  0,029558 6 48 0,136092 8 146 0075184
todas 656  0,031227 6 60 0,136092 8 34 0,075250
todas 796 0031532 6 72 0,150314 8 114 0,075286
todas 623  0,033153 6 108  0,157837 8 82 0,075294
todas 940  0,034177 6 144 0,166436 8 13 0,075349
todas 604 0036317 6 9 0,189828 8 162 0,075551
todas 588  0,038187 6 120 0217776 8 66 0.075779
todas 694  0,038658 6 36 0238377 8 198  o075911
todas 976 0039442 6 84 0,354759 8 98 0.07709

TABELA a7 —Pardmetros estimados do polindmio proposto por Pires &
Calegario (2004), para todas as classes e para cada classe, na validagdo dos

dados.
v 4 B B B B B BB
2 1,22399  -0,7299  -0,4948
PSe 05 (xd) 5 (xd)
Var
3 1,35305 -1,3222 1,03188 -1,0640
PSe 05(xd) 1 (xd) 2 (xd)
Var
4 1,26607 -0,8491 -0,4184
PSe 0,5 (xd) 5 (xd)
Var
5 1,23839 -2,5194 0,36970 0,22167 -92E-4 -0,2212
PSe 05(xd 05 (xb) 1 (xd) 2 (xb) 5§ (xd)
Var ’
6 1,15807 -0,0975 -0,0203 -0,2847
PSe 05(xb) 1 (xb) 5 (xd)
Var
Continua...
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Continuagdo...

7 1,10811 -0,1005 -0,5628

PSe 0,5 (xb) 3 (xd)

Var

8 1,14418 023163 -0,3452 -0,2956 -0,2433

PSe 0,5 (x¢c) 0,5 (xb) 2 (xd) 5 (xd)

Var

Todas 121417 -0,2434 0,50681 0,03792 -2,5950 192846 -7.4E-6 -0,6616
PSe 05(xc) 1 (xd) 1 (xc) 2 (xd) 3 (xd) 3 (x¢) 5 (xd)
Var

Onde: CLD, PS, Var = ja foram definidas anteriormente. O significado das
varidveis se encontra no modelo proposto por Pires & Calegario(2004).

TABELA a8- Observagdes de influéncia nos pardmetros estimados,
DFBETAS;;, para o polindmio proposto por Pires & Calegario (2004),
desconsiderando o controle por classe diamétrica.

beta obs dfbetas beta obs dfbetas beta obs dfbetas

0 79 0,9896 1 461 0,0709 4 862 0,0019
0 99 0,5336 1 781 0,07 4 507 0,0731
0 127 0,4549 1 877 0,07 4 77 0,0699
0 247 0,4268 1 893 0,07 4 35 0,0688
0 37 0,3901 1 533 0,0665 5 624 0,18
0 43 0,3251 2 691 0,1902 5 640 0,1491
0 121 0,3152 2 692 0,1672 5 572 0,1378
0 161 0,3152 2 75 0,1544 5 778 0,1349
0 49 0,269 2 626 0,113 5 957 0,1218
0 113 0,269 2 33 0,1108 5 606 0,1205
0 an 0,2377 2 712 0,1102 5 876 0,1101
0 199 0,2335 2 580 0,1066 5 892 0,1048
0 207 0,2335 2 676 0.1004 5 860 0,0937
0 255 0,2335 2 937 0,1001 5 710 0,0866
0 85 0,2279 2 690 0,0988 5 77 0,0783
0 133 0,2279 2 830 0,0867 5 507 0,0735
0 141 0,2202 2 101 0,0836 5 605 0,0732
0 25 0,2089 2 81 0,0834 5 76 0,0652
0 31 0,2089 2 926 0,0808 5 695 0,0646
0 239 0,1909 2 655 0,0793 5 35 0,0643
0 93 0,1772 2 155 0,0762 6 691 0,258
0 147 0,1772 2 79 0,0756 6 692 0,2047
Continua...
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Continuacgéo...

0 163 0,1772 2 957 0,0728 6 690 0,1462
0 321 0,1714 2 249 0,0712 6 75 0,1225
0 361 0,1714 2 76 0,0685 6 655 0,1112
0 381 0,1714 3 79 0,3309 6 151 0,0972
0 61 0,1576 3 99 0,1784 6 626 0,0816
0 175 0,1576 3 127 0.1521 6 712 0,0802
0 105 0,139 3 247 0,1427 6 33 0,0789
0 191 0,1273 3 37 0,1304 6 580 0,0772
0 167 0,0986 3 639 0,1091 6 101 0,0744
0 231 0,0743 3 43 0,1087 6 957 0,0737
0 263 0,0743 3 161 0,1054 6 676 0,0733
1 695 0,1416 3 121 0,1054 6 81 0,0731
1 797 0,1196 3 151 0,1017 6 249 0,067

1 675 0,1174 3 626 0,095 6 555 0,066

1 745 0,1174 3 712 0,0944 6 155 0,0657
1 607 0,1152 3 691  -0,0928 6 145 0,0643
1 729 0,1152 3 113 0,0899 7 639 0,4069
1 711 0,1128 3 49 0,0899 7 937 0.3413
1 763 0,1128 3 590 0,0897 7 638 0,2691
1 862 0,1052 3 676 0,0865 7 693 0,1584
1 979 0,1026 3 37 0,0795 7 636 0,1445
1 425 0,1016 3 255 0,0781 7 637 0,1443
1 977 0,0974 3 207 0,0781 7 79 0,1268
1 63 0.0904 3 199 0,0781 7 692 0,0862
1 573 0,0857 3 59 0,0768 7 99 0,0684
1 557 0,0824 3 133 0,0762 7 841 0,0646
1 779 0,0795 3 85 0,0762 7 842 0,0642
1 845 0,0795 3 830 0,0738 8 507 0,1193
1 925 0,0795 3 145 0,0738 8 15 0,0836
1 847 0,0794 3 141 0,0736 8 63 0,0811
1 401 0,075 3 926  0,0698 8 77 0,0811
1 909 0,0734 3 692 0,0698 8 640 0,0802
1 941 0,0734 3 31 0,0698 8 35 0,0716
1 16 0,0727 3 25 0.0698 8 991 0,0703
1 60 0,0727 3 239 0.0638 8 862 0,0697
1 437 0,0709 4 63 0,1046 8 606 0,0667
1 449 0.0709 4 15 0.0993

Onde: beta = pardmetro estimado pelo polindmio Pires & Calegario (2004); obs
= numero da observagdo que influéncia no respectivo parimetro.
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TABELA a9- Varidveis e poténcias selecionadas do polinémio Pires &
Calegario (2004),e do polinémio de Hradetzky, agrupando as classes 2,3e4,5e
6,c7e8.

Modelos Classe2,3¢e4 ClasseS5e 6 Classe 7e 8
par. _ Pot. Var. Pot. Var. Pot. Var.
B - ; ; - - .
B o00001 - 000001 - 000001 -
B, 0,004 - 1 - 0,8 -
Hradetzky By 0,9 - 5 - 0,2 -
B 02 - . - 1 -
B, - . . ; 15 ;
ﬂs - - - - 25 -
B - - - - 30 -
B - - . - . .
B 0,5 XC 1 xd 0,5 xd
Pires e B, 1 xd 1 Xc 1 Xc
Calegario  f3, 1 xb 1 xb 2 XC
B, 2 xb 2 Xc 4 xd
B; 4 xd 4 xd 5 xd
B 5 xb - - 5 xb
Onde: par. = parametros; Pot. = Poténcias selecionadas pelo processo

“stepwise™; Var. = Varidveis selecionadas pelo processo “stepwise”.
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