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Resumo

Box e Cox (1964) desenvolveram um procedimento numérico para escolher uma trans-
formacgao da resposta tal que a distribuicao da variavel transformada esteja 0 mais proximo
possivel da distribuicdo normal. A introdugdo de uma nova classe de modelos simétri-
cos transformados nao lineares visa estender os modelos de Box e Cox para uma classe
geral dos modelos simétricos. Esta nova classe de modelos inclui todas as distribuicées
continuas simétricas com uma possivel estrutura néo linear para a média e capacitando
o ajustamento de uma larga extensdo de modelos para varios tipos de dados. Para ilus-
trar a utilidade dessa nova classe de modelos de regressao foi realizada uma aplicacéao
na estimativa dos volumes de clones de Eucalyptus tereticornis com 7,5 anos oriundos
de um experimento que estd sendo realizado no Campo Experimental do Araripe do In-
stituto Agronédmico de Pernambuco (IPA), localizado no Municipio de Araripina, no semi-
arido Pernambucano. O modelo nao-linear utilizado para explicar os dados foi 0 modelo
Schumacher-Hall. Diante dos resultados obtidos se conclui que o modelo transformado

com erros t-Student com dois graus de liberdade foi o que melhor se ajustou os dados.

Palavras-chave: Clones de Eucaliptos, Distribuicdo Simétrica, Modelo de Box-Cox,
Modelo Schumacher-Hall.
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Abstract

Box and Cox (1964) developed a numerical procedure to transform the response variable
such that the transformed variable should be as closed as possible to the normal distribu-
tion. The introduction of a new class of non linear symetric transformed models aims to
extended the Box and Cox models to a general class of symetric models. The new class of
models inclued all the continuos symmetric distributions with a possible non linear structure
to the mean, making possible the use of the new class of regression models. It was applied
in the estimate of volumes of the Eucalyptus tereticornis clones, with 7,5 years, planted in
the Experimental Station of Araripe of the Agronomic Institute of Pernambuco (IPA), in the
municipality of Araripina, in the semiarid of Pernambuco. The non linear model used as
pattern was the Schumacher and Hall model. The results indicates that the transformed

model with ¢-Student erros with two degrees of freedon adjusted better to the data set.

Keywords: Eucalyptus clones, Symmetric distribution, Box-Cox Model, Schumacher-Hall
Model.
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1 Introducao

A vegetacao natural da Caatinga vem sofrendo grande pressao antrépica, sendo explo-
rada de forma desordenada, caracterizando-se em grande parte pela auséncia de critérios
técnicos no corte da vegetacao e consequentemente, pondo em risco de extingdo de varias

espécies vegetais e animais (RIBEIRO et al., 2001).

No Pélo Gesseiro do Araripe este fato se deve, principalmente, a crescente demanda
por biomassa renovavel para energia, aumentando gradativamente a sua degradacéo,
tanto a nivel domiciliar, com a utilizacdo da lenha e o carvao vegetal para coccao de ali-
mentos, como a nivel industrial e comercial, com a utilizacdo da madeira na calcinacéo da
gipsita para produg¢ao do gesso. Portanto, medidas mitigadoras devem ser tomadas para

evitar esse cenario.

O aumento da eficiéncia energética da lenha contribui de forma significativa na diminuigao
da demanda desse recurso exigido para calcinagao da gipsita e, consequentemente, au-

menta a produtividade dos fornos.

As calcinadoras de gipsita sdo as principais usuarias de energéticos florestais da regiao
do Araripe, consumindo 56% da producéo, seguida da siderurgia, com 33% e do consumo
doméstico, com 6%. Os demais ramos juntos representam 5% do consumo total (FUPEF,
2007).

Uma alternativa econémica e ambientalmente viavel € o manejo sustentado de povoa-
mentos florestais nativos ou o reflorestamento com florestas de rapido crescimento, com
destaque para os Eucalyptus por sua versatilidade. Considerado como género de rapido
crescimento, o Eucalyptus pode contribuir no sentido de reduzir a devastagéo das florestas

nativas remanescentes (BAENA, 2005).

Baseado neste contexto, realizar uma modelagem do volume de eucaliptos é essencial
para predizer a viabilidade da implatacao destas arvores para fins energéticos na regiao

do Pdlo Gesseiro do Araripe.



15

A pesquisa "Médulo de Experimentacédo Florestal para o P6lo Gesseiro do Araripe”,
instalada na Estagdo Experimental do Instituto Agronémico de Pernambuco (IPA) na Cha-
pada do Araripe-PE, foi implantada em 2002, com 15 clones do género Eucalyptus. O
objetivo dessa pesquisa é atender a caréncia de informacgdes, servindo de base para o
aprofundamento na selecédo de clones de Eucalyptus na regido, por meio de estudos de

modelagem de crescimento, mortalidade, sobrevivéncia e volumetria.

O uso de equacgdes de volume em inventario florestal € uma operagao rotineira para
célculo de volume de madeira em pé e estimativa da altura das arvores através da relagao
DAP (diametro a altura do peito) e altura (H). Conhecendo-se a altura total e o DAP de
cada arvore, pode-se estimar o volume de cada uma, usando equacdes de volume, que
devem ser restritas para as condicoes em que se obtiveram dados para suas construcdes.
Qualquer extrapolagdo além desses limites pode ser perigosa sob o ponto de vista de
previsao dos resultados finais (COUTO e BASTOS, 1987). Entre os mais variados mode-
los, destacam-se os de Spurr (1952), Schumacher-Hall em 1933, Compreensiva (MEYER,
1953), Naslund e Silva (SILVA et al., 1993).

Baseados nas distribuicdes simétricas Cordeiro e Andrade (2009) introduziram uma
nova classe de Modelos Simétricos Transformados (MST) com distribuicao simétrica para a
variavel resposta e uma possivel fungao de ligacao nio linear para a resposta média. Essa
classe de modelos se estende os modelos classicos de Box e Cox (1964) abrangendo com
varias outras distribuicées continuas simétricas com caldas menores ou mais longas que

normais.

Essa nova classe de modelos inclui distribuicdes tais como normal, t-Student, expo-
nencial poténcia, logisticas | e Il e os modelos normais contaminados, e permite ajustar

uma ampla variedade de modelos para varios tipos de dados.

O uso de transformacbes em analse de regressdao € muito comum e pode ser util
quando o modelo original ndo satisfaz as suposi¢cdes usuais de normalidade. A familia
de transformacdes proposta por Box-Cox representa um ferramental Gtil para estatisticas
aplicadas tratando dos aspectos de homogeneidade de discrepancia, aditividade e norma-
lidade.

A proposta principal deste estudo foi deduzir um algoritimo iterativo para ajustar os
modelos simétricos transformados nao lineares pelo método de maxima verossimilhanga e
discutir a inferéncia dos parametros nesses modelos. A inferéncia foi deduzida de forma
analoga aquela proposta para os modelos de Box-Cox, tentando generalizar resultados

desses modelos. A utilidade dessa nova classe de modelos foi testada na estimativa
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volumétrica em Hibrido de Eucalyptus tereticornis (cruzamento natural), em ponto de corte

para producao de lenha.

Considerando a grande utilidade no uso de modelos néao-lineares na analise do volume
e producao de florestas e a real necessidade de considerar para os erros, distribuicoes com
caudas mais leves e mais pesadas do que a normal, os modelos simétricos transformados
tendem a dar uma grande contribuicdo para trabalhos futuros no manejo sustentado de
povoamentos florestais, para promover o melhor uso do recurso florestal resultando na

reducao de custos no inventério florestal.

Os modelos simétricos transformados néo lineares foram estudados do ponto de vista
inferencial como no contexto dos modelos lineares generalizados transformados definidos,
recentemente, por Cordeiro € Andrade (2007a,b) e de forma mais direta estendendo a in-
feréncia tradicional dos modelos de Box e Cox (1964), principalmente, tentando generalizar

resultados desses Ultimos modelos.

Como produto adicional desta pesquisa sera desenvolvido um procedimento iterativo
para a estimagado paramétrica através do uso de algoritmos de maxima verossimilhanga,
além de alguns resultados inferenciais. Sera também desenvolvido um procedimento para
quantificacdo do volume de arvores em plantios clonais de eucalipto oriundos do Médulo

de Experimentacao Florestal para o P6lo Gesseiro do Araripe.



17

2 Revisao de Literatura

2.1 Pdlo Gesseiro do Araripe

O Polo Gesseiro do Araripe em Pernambuco engloba os municipios de Araripina, Ipubi,
Trindade, Bodoco e Ouricuri, € um total de outros 10 municipios adjacentes dentro do Es-
tado de Pernambuco (Cedro, Dormentes, Exu, Granito, Moreilandia, Parnamirim, Santa
Cruz, Santa Filomena, Serrita e Terra Nova). O Pélo Gesseiro do Araripe esta localizado
na regido do semiarido pernambucano, com area de 11.792 km?. A Regido e caracterizada
pelo predominio de condi¢des ecoldgicas desfavoraveis, temperaturas elevadas, escassez
de chuvas e mal distribuidas, rios temporarios e vegetacao xerofita. A principal atividade
econOmica é a industria do gesso, além das culturas de subsisténcia e a pecuaria ex-
tensiva. A producgéo agricola diversificada é impulsionada pelas temperaturas amenas e
elevados niveis pluviométricos (ALBUQUERQUE, 2002).

O grande destaque do Pélo Gesseiro do Araripe, € a sua produgao de gipsita de onde
se produz 95% de todo gesso consumido no Brasil (ALBUQUERQUE, 2002).

O Brasil tem destaque privilegiado em reserva de gipsita que corresponde a cerca
de 1.668.570.905 t. A partir de dados do Anuario Mineral Brasileiro 2000, dos Relatérios
Anuais de Lavra 2001 e de Relatérios dos Trabalhos de Pesquisa aprovados no ano 2000,
do total dessa reserva, 96% localizam-se nos Estados da Bahia (43%), do Para (35%) e
de Pernambuco (18%), vindo em seguida os Estados do Maranhao (2,7%), de Tocantins
(0,6%), do Ceara (0,3%), do Piaui (0,2%) e do Amazonas (0,1%) (BRASIL, 2001).

O setor industrial do Pélo gessereiro do Araripe é formado por um total de 26 minera-
doras, 72 calcinadoras e 234 fabricas de pré-moldados, responsavel pelo maior consumo
de biomassa vegetal, cerca de 65% do total da vegetacdo da regido. Com a formacao
do consorcio formado, a perspectiva € manter os empregos ja existentes, mas com maior
valor agregado (GEOPHOTO, 2005).

Segundo Albuquerque (2002), o consumo de gesso per capita no Brasil, de 7 Kg/ano,
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€ relativamente muito inferior ao de paises como Chile (41), os Estados Unidos (86) e a
Europa (60). Considerando-se que o incentivo ao consumo por meio da diversificacao dos
produtos ofertados pelo Pélo Gesseiro do Araripe, mantida a tecnologia de producgéo atual,
no que se refere ao uso de combustiveis, devera ocorrer, significativamente, a redugcéo da
cobertura florestal do Sertdo do Araripe e proximidades. Pode-se vislumbrar quao grave é
uma politica de expanséo da capacidade produtiva sem atentar para a atual tecnologia de
producao e seus impactos sobre 0 meio ambiente e sobre a satde humana.

Um dos aspectos positivos da produgédo de gesso é a manutengao de um baixo nivel
de desemprego, pois em Araripina esta cifra foi de 2,6%, enquanto na regiao metropolitana
do Recife atingiu 9,2% e nas seis regides pesquisadas pelo IBGE, ficou em 7,7%, em julho
de 1999 (ALBUQUERQUE, 2002). Atualmente, o P6lo Gesseiro se apresenta como um
conjunto de empresas de micro, pequeno e médio porte que oferecem cerca de 13.000
empregos diretos e aproximadamente 66.000 indiretos (SINDUSGESSO, 2009).

A produgéao nacional de gesso, atualmente, provem dos Estados de Pernambuco (1.393.113
t - 95% da producao nacional), Ceara (65.303 t - 2%), Maranhao (42.162 t - 2%), Tocantins
(11.674 t) e Amazonas (2.33t - 1%) (SINDUSGESSO, 2009).

2.2 Os Eucaliptos

As sementes de Eucalyptus comecgaram a ser difundida no mundo no inicio do século
XIX na América do Sul. No Brasil, as primeiras mudas chegaram em 1824. Historica-
mente, a madeira do Eucalyptus é utilizada para os mais variados fins, tais como: lenha,
carvao vegetal, celulose, dormentes ferroviarios, postes para eletrificacao, casca para curtir
couro, 6leos essenciais e construcao civil (ANDRADE, 1961; LIMA, 1993). Além dos dor-
mentes usados nas estradas de ferro, 0 Eucalyptus também era usado como combustivel
(lenha) para movimentar trens (ANDRADE, 1961). Hoje, o Brasil se configura como o
maior produtor de Eucalyptus do mundo, com uma area plantada que corresponde a 21%
das plantagcdées mundiais (FAO, 2009).

Considerado pai da eucaliptocultura no Brasil, Navarro de Andrade desenvolveu experi-
éncias de 1904 a 1909, no Horto Florestal de Jundiai, comparando varias espécies nativas
com o eucalipto, tendo esse se destacado das demais espécies quanto a produtividade
(MORA e GARCIA, 2000).

Na atualidade a produtividade média dos plantios de eucaliptos € em torno de 30 a
40 m3/ha/ano segundo (LIMA, 1993; SBS, 2006) devido a grandes avancgos cientificos e
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tecnolégicos nessa cultura.

As plantacoes tém sido formadas nas mais variadas condicdes ambientais, desde
regides tropicais equatoriais até condi¢coes subtropicais e semi-aridas, em condi¢des climati-
cas que variam de mediterranea a temperada, e em elevagbes que variam desde o nivel

do mar até mais ou menos 4000 metros de altitude nas regides dos Andes (LIMA, 1993).

A principal razdo da grande aceitacao dessa esséncia florestal é a elevada taxa de
crescimento, a facilidade de reprodugéo, a rusticidade, o altissimo nivel de melhoramento
genético em produtividade e qualidade da madeira e as técnicas aprimoradas de formacao
de mudas, plantio, manejo e exploracao. Devido a esses grandes avancos cientificos e tec-
nolégicos nessa cultura, a silvicultura brasileira se destaca como uma das mais avangadas
do mundo (BAENA, 2005).

A necessidade de dispor de uma ferramenta simplificada que permita a obtencao de
valores precisos da existéncia do volume de madeira de uma espécie é vital para a plani-
ficacdo da gestdo das massas florestais e para sua ordenagéo sustentavel. Em areas de
reflorestamentos industriais qualquer sistema de manejo florestal requerira da estimagao
precisa dos estoques de madeira correntes e futuros, seja para producao de celulose,
carvéo ou lenha (PARENT, 2003).

No Pélo Gesseiro do Araripe nao existiam florestas plantadas de Eucalyptus. Em margo
de 2002, foi implantado na Estagao Experimental do Instituto Agronémico de Pernambuco
(IPA) na Chapada do Araripe - PE, o Modulo de Experimentagdo Florestal que utilizou
15 clones do género Eucalyptus em uma area de 2,352 ha, entre hibridos e espécies do
género Eucalyptus. Visando atender a caréncia de informacgdes, este experimento servira
de base para o aprofundamento na selecéo de clones de Eucalyptus na regido, por meio de
estudos de modelagem de crescimento, mortalidade, sobrevivéncia, volumetria, calorime-

tria, entre outros.

2.3 Planejamento Florestal

O reflorestamento em pequenas, médias e grandes propriedades rurais é de interes-
se publico, por ser uma fonte de renda e contribui para evitar o éxodo rural, o desem-
prego e, simultaneamente, possibilitar inUmeros e imprescindiveis beneficios ambientais
(GALVAO, 2000). A predicdo da producdo de madeira do reflorestamento é fundamen-
tal para o planejamento das atividades florestais, constituindo-se em um dos elementos
principais do manejo florestal (DAVIS e JOHNSON, 1987).
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A previsao do crescimento de uma floresta, através de curvas de projecdo do desen-
volvimento em didmetro, altura e volume, € a condigdo basica em qualquer processo de
planejamento racional, uma vez que essas curvas sao importantes para o planejamento da
producdo, através da determinacao da idade 6tima e econémica de corte; bem como para
o planejamento e a pesquisa silvicultural, que permitem agrupar espécies e procedéncias,
e para analisar eficientemente os experimentos florestais, entre outros (BERGER et al.,
2000).

O cuidado na obtencao das informagdes, no caso do volume, deve ser tomado, porque
0s erros podem ocasionar sérios problemas, uma vez que as estimativas sdo, geralmente,
utilizadas quando se trata de negociagdes de servi¢os, ou venda de madeira em pé, com
base no inventario florestal (TONINI, 2004).

2.4 Volume da arvore

Segundo Pellico Netto (2004), a volumetria baseada na metodologia matematica trata,
fundamentalmente, de uma avaliagdo de subconjuntos (volume comercial e total) para se
obter o volume de madeira em uma unidade de area, geralmente, um hectare. Primeira-
mente, consideram-se as arvores de uma espécie, depois se pode formar um subconjunto

com espécies que apresentam similaridades de forma e tamanho, e assim por diante.

A forma de cada arvore, geralmente, € semelhante a uma forma geométrica que na
literatura florestal recebe o nome de proto6tipo dendrométrico. Na literatura, os mais comuns
sao: cilindro, neiléide, paraboléide e cone (GOMES, 1957; SILVA e PAULA NETO, 1979).

Segundo Clutter et al. (1983), o volume do tronco (V') é, considerado uma fungéo do
diametro a 1,30 m do nivel do terreno (DAP), da altura (H) e a expressao de forma (F),
estimada pela razao entre o volume do tronco e o volume de um cilindro, que tem didmetro
igual ao DAP e altura igual a altura total da arvore, sendo a relagéo envolvida representada
por: V = f(DAP, H, F).

A atividade de cubagem rigorosa do volume é feita em separado das medi¢des das
unidades amostrais, o que gera aumento no custo do inventério. Esse é o método direto
mais utilizado na rotina de inventarios florestais e consiste na medicao sucessiva de dia-
metros ao longo do tronco, dividindo-o em se¢bes que variam de comprimento de acordo
com o medidor (LEITE e ANDRADE, 2002).

Existem vérias férmulas para o calculo do volume da arvore, mas no entanto se desta-
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cou entre elas as de Huber, Smaliam e Newton expressas por:

i) Formula de Huber:

i) Formula de Smallian:

iif)y Formula de Newton:

1
V= cl(g+495 +02)

em que V é volume da secdo, em m?, g, a area seccional da base de tora, gi/2 @ area
seccional no meio da tora, g, a area seccional no final da tora, em m? e [ o comprimento
da secao, em m. A somatéria de todas as sec¢des da arvore resulta no volume total da

mesma.

2.5 Modelos volumeétricos

Na totalizacédo de parcelas de inventario florestal € comum o uso de equacdes volumétri-
cas, correlacionando o volume (V') com o didametro (DAP) e a altura total (H), cabendo
mensionar o0 modelo de Schumacher & Hall em 1933. Como H € uma variavel de dificil
medicdo dentro do povoamento florestal, em alguns casos, equacdes hipsométricas sao
obtidas individualmente por parcela, ao correlacionar H com o D AP, conforme alguns ex-
emplos de modelos estatisticos apresentados em Husch et al. (1972), Avery e Burkhart
(1983), Guimaraes (1994) e Huang et al. (2000), mas no geral essas equagdes hipsométri-

cas sao evitadas, por aumentarem os erros de estimagao.

O uso de equacgdes de volume em inventario florestal se constitui em uma operacao
rotineira para céalculo de volume de madeira em pé por meio da relacdo DAP e altura
(COUTO e BASTOS, 1987).

A necessidade de dispor de uma ferramenta simplificada que permita a obtencao de
valores precisos do volume de madeira de uma espécie é vital para a planificagdo da gestéao

das massas florestais e para sua ordenacgao sustentavel. Em areas de reflorestamentos
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industriais qualquer sistema de manejo florestal requerird de estimacao precisa dos es-
toques de madeira corrente e futuros, seja para producao de celulose, carvao ou lenha.
Uma destas ferramentas utilizadas nas estimativas e prognoses de produ¢cdo madeireira €
o emprego de equacgdes volumétricas, constituindo um procedimento eficiente para quan-

tificacdo da producao em volume de um povoamento florestal (PARENT, 2003).

Existem trés tipos de equagdes volumétricas: simples entrada ou local que usa, uni-
camente, o didmetro a altura do peito (DAP) ou a circunferéncia a altura do peito (CAP)
como variavel independente; as de dupla entrada ou regionais, que usam o (DAP) ou
(CAP) com a altura da arvore e sédo as mais utilizadas; e as formais, que além do DAP
ou C'AP e altura, incluem também a forma da arvore como variavel independente (SILVA,
1977).

A maioria das metodologias desenvolvidas para estimativa do volume de arvores con-
sidera que, se o volume de uma arvore foi determinado corretamente, o valor encontrado

€ valido para outra arvore de igual diametro, altura e forma (THIERSCH et. al., 2006).

Seguem a seguir alguns modelos, comumentes utilizados para estimativa de volumes

de Eucalyptus:

Modelo de Schumacher e Hall

UOlZ' = ﬁg . l)z4pf1 . HfQ - €

Modelo de Spurr

UOZZ‘ = ﬁo : (DAP; . Hl)ﬁl c €

Modelo da Variavel Combinada de Spurr

UOZZ' = ﬁo + 51 (D14PZ2 . HZ) + €

Modelo de Honner

Modelo de Naslund
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vol; = 1 DAP? + By DAP?H; + B3 DAPH? + B,H? + ¢

Veiga (1984) afirmou que apesar dos bons resultados que comprovadamente sao obti-
dos na estimativa do volume de madeira pelo uso de equagdes, 0 seu emprego era pouco
freqUente, por causa das dificuldades de calculo e desconhecimento sobre o assunto por

parte de técnicos ligados a area florestal.

O primeiro trabalho abordando o assunto profundamente sob o ponto de vista es-
tatistico foi realizado por Veiga (1972), com Eucalyptus saligna, em que comparou varias
equacdes de volume aritméticas nao formais visando a escolha das mais adequadas para

Eucalyptus saligna Smith em macigos em ocasido de primeiro corte.

Em geral, as equacdes de volume publicadas se restringem a uma determinada area,
idade, espagcamento, notacao ou espécie. Paula Neto et al. (1979). apresentam modelos
de equacgdes de volume comercial de Eucalyptus microcorys em regime de altofuste na
regido de Coronel Fabriciano, MG. Ja Paula Neto et al. (1975) produziram uma equacgéao

de volume para Eucalyptus grandis plantado na regido de Vigosa, MG.

Veiga e Brasil (1981) testaram varios modelos de equacdes de volume para Eucalyptus

propinqua com 5 anos de idade plantado na regido de ltupeva e Mogi Guacgu, SP.

Silva (1977) comparou varios modelos volumétricos em espécies de eucaliptos em
regime de altofuste e talhadia e o modelo de Schumacher e Hall foi que gerou melhores

ajustes.

Na literatura florestal, existem varios modelos volumétricos que tém se tornado uma fer-
ramenta cada vez mais importante dentro dos empreendimentos de base florestal. Esses
modelos resultam em uma ferramenta especial, as equacdes sdo capazes de prognosticar
o crescimento e a producéo sob certas condi¢gdes (SPATHELF e NUTTO, 2000; SOARES
et al., 2001).

Dado aos bons ajustes proporcionados os modelos mais classicos sdo de Schumacher
e Hall de 1933 e o de Spurr (1952). Eles descrevem os processos relacionados ao cresci-
mento das arvores até a estimagado volumétrica de povoamentos florestais, baseando-se
em equacdes ou sistemas de equacdes volumétricas que tém como variaveis indepen-
dentes o (DAP) e a altura da arvore (H), entre outras (MACHADO et al., 2002; ASSIS et al.,
2004; SANTANA et al., 2005; SILVA, 1977).
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2.6 Modelos nao lineares

Os modelos nao lineares tém uma base te6rica em que os parametros desses mo-
delos fornecem um maior conhecimento sobre o fendbmeno em estudo do que os mode-
los lineares, 0 que indica ser mais apropriado para modelagem de fenébmenos biolégicos,
econdmicos, ecoldgicos, agricolas, etc. A principal caracteristica dos modelos n&o lineares
€ que eles sédo deduzidos a partir de suposigdes tedricas e os parametros resultantes sao
interpretaveis. Assim, aproxima-los por modelos lineares, mesmo que sejam alcangados
ajustes satisfatérios, prejudicaria bastante a obtencdo de estimativas mais realistas dos
parametros de interesse. Além disso, existem modelos que séo intricicamente nao linea-

res, isto €, ndo podem ser linearizados por transformagéao (SILVA e SILVA, 1995).

A aplicacao dos modelos néo lineares requer a suposi¢cao de homocedasticidade dos
erros, ou seja, variabilidade constante dos erros. Os modelos n&o lineares sao aplicados
em diversas areas, tais como Ecologia, Biologia, Ciéncia Florestal, Agricultura, Farmacolo-

gia, Econometria, Engenharia, etc.

Até o inicio da década de 70, as principais técnicas desenvolvidas para modelos de
regressao nao lineares se restrigiam a suposicao de normalidade para a variavel resposta.
Nelder e Wedderburn (1972) ampliaram a distribuicdo da variavel resposta para a familia
exponencial de distribuicbes definindo os Modelos Lineares Generalizados. Mesmo as-
sim, os modelos nao lineares continuaram recebendo um tratamento especial, surgindo
diversos artigos na década de 70 e nas décadas posteriores. Particularmente, destaca-
se Ratkowsky (1983), em que varios modelos nao lineares sao discutidos segundo varios
aspectos (CORDEIRO e LIMA NETO, 2004).

A forma classica do modelo normal ndo-linear é dada por

yi = h(B;2;) + e = p(B) + &, (2.1)

em que o0s ¢;‘s sdo distribuidos normalmente com média zero e varidncia constante o2,
h(3; z;) € uma fungao diferenciavel, 8 = (1, ..., 3,)" contém os pardmetros desconheci-

dos a serem estimados e x = (x4, . .., z,) representa os valores de ¢ variaveis explicativas.

Uma caracteristica importante do modelo néo linear € que o numero de parametros

regressores nao sao necessariamente relacionados com o numero de variaveis explicativas
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no modelo. No modelo linear, se existem p — 1 variaveis explicativas entdo existem p

parametros regressores no modelo, o que pode ndo acontecer no modelo n&o linear.

Na literatura, Draper e Smith (1981) e Montgomery e Peck (1982) apresentaram de
forma introdutéria 0 modelo de regressédo nao-linear. Por outro lado, duas referéncias que

abrangem de forma completa o tema sdo Bates e Watts (1988) e Seber e Wild (1989).

2.6.1 Estimacao dos Parametros

Sejam vy, ..., vy, variaveis aleatorias independentes com estrutura dada na equacgao
(2.1). O estimador do vetor de parametros 3 é obtido pelo método dos minimos quadrados
que, nesse caso, coincide com a maxima verossimilhanca, pois o modelo tem respos-
tas normais independentes com mesma variancia. O estimador de ( é, entdo, obtido,

minimizando-se a fung¢édo quadratica

Derivando-se S((3) em relagéo a 3, obtém-se

PO 23 - )

9P, 9P,
A estimativa ﬁ do vetor de parametros /3 é obtida igualando-se %ﬂ(rﬁ) azero parar =
1,...,p. Em geral, as equagbes %S—[gf) = 0,r = 1,...,p nado sao lineares e tém que ser

resolvidas numericamente por processos iterativos do tipo Newton-Raphson (CORDEIRO
e LIMA NETO, 2004).

Expandindo S(3) em série de Taylor em torno de um valor 3° até a segunda ordem,

chega-se ao seguinte processo iterativo para obter ﬁ

Bimt) — gom) y (F T Zmy -1 FomT ey o gim))y
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em que X é a matriz Jacobiana da transformagéo de () em .

2.6.2 Residuos

Uma etapa importante na analise de regressao é a verificacao de possiveis afastamen-
tos das suposicoes feitas para o modelo, bem como a existéncia de observacdes extremas
com alguma interferéncia desproporcional nos resultados do ajuste. Tal etapa, conhecida
como andlise de diagnostico, iniciou-se com a anélise de residuos para detectar a pre-
senca de pontos extremos e avaliar a adequagao da distribuicao proposta para a variavel
resposta. Uma referéncia importante é o artigo de Cox e Snell (1968) em que é apresen-

tada uma forma bastante geral de definir residuos, usada até os dias atuais.

No modelo de regressao linear, como os erros apresentam distribuicdo normal e sédo
nao correlacionados, testes estatisticos e intervalos de confianga baseados nas distribuicoes
t de Student e F' podem ser usados para realizar inferéncia sobre as estimativas dos
parametros que apresentam ainda propriedades interessantes como: nao viés, minima

variancia e distribuicdo Normal.

O residuos ordinarios nao lineares r; sédo definidos por

Ti:yi_/ubi<5), 1=1,...,n.

Em geral, mesmo assintoticamente, os residuos ordinarios sdo viesados e possuem

distribuicdo nao normal dificultando a verificacdo dos modelos pelos métodos tradicionais.

2.7 Distribuicoes Simétricas

E usual em analise de regressdo supor normalidade para os erros aleatérios, porém,
nem sempre a modelagem se ajusta adequadamente aos dados. Sendo assim, a busca
de outras alternativas a suposicao de erros normalmente distribuidos tem sido proposta na
literatura. Uma solucéao é considerar modelos com distribuicdes mais adequadas do que o

modelo normal para este tipo de problema.

A familia de distribuicdes simétricas que sera definida a seguir, retém a estrutura da

distribuicdo normal, mas elimina a forma especifica da densidade normal. Esta familia
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inclui densidades simétricas que tém caldas menores ou mais longas que normais.

Na literatura, destacam-se diversos estudos direcionados a classe das distribuicdes
simétricas. Entre eles destacam-se Chmielewski (1981), Fang et al. (1990), Fang e Zhang
(1990), Fang e Anderson (1990) e Gupta e Varga (1993), nas quais sao realizadas apli-
cacgdes das distribuicoes simétricas. Lange et al. (1989) propuseram o modelo baseado
na suposicao de erros t de Student. Little (1988) e Yamaguchi (1990) utilizaram o modelo
baseado na suposicdo de erros com distribuicdo normal contaminada. Nesses modelos,
adicionam-se parametros os quais permitem ajustar a curtose da distribuicdo dos dados.
Taylor (1992) prop6s o ajuste de um modelo de regressao linear supondo erros com dis-

tribuicdo exponencial poténcia com um parametro extra de forma.

Arellano-Valle (1994) apresentou varios resultados sobre propriedades, inferéncia e
aplicagcbes a modelos de regressdo em distribuicées elipticas. Ferrari e Uribe-Opazo
(2001) estendem esses resultados para modelos de regressao linear simétricos. Cordeiro
et al. (2000) obtiveram a corre¢ao do viés do estimador de maxima verossimilhanga na
classe de modelos nao-lineares simétricos. Cordeiro (2004) desenvolveu uma corregao de
Bartlett para os modelos de regresao nao-lineares simétricos generalizando os resultados
de Ferrari e Uribe-Opazo (2001). Galea et al. (2005) apresentaram alguns resultados sobre
modelagem, em particular sobre o desenvolvimento da andlise inferencial e de dignéstico
na classe nao lineares com erros simétricos independentes. Cordeiro e Andrade (2009) in-
troduziram uma nova classe de modelos simétricos transformados que estendem o modelo
de Box e Cox (1964).

2.7.1 Definicoes

A sequir sera definida a classe simétrica univariada e alguns resultados tedricos.

Uma variavel aleatéria Y com suporte em R, com parametro de locagao 1 € R e de

escala ¢ > 0 com funcao de densidade de probabilidade especificada por

N S R O
f(ynua¢)\/$g{ ¢ }7 yERa

para alguma funcéo ¢(.) denominada fungéo geradora de densidades com g(u) > 0, para
u>0e [“u?g(u)du = 1. Esta condicdo & necessaria para que f(y;u, ¢) seja uma

funcéo de densidade de probabilidade. Denota-se por y ~ S(u, ¢) e se denomina variavel



28

aleatoria simétrica (CYSNEIROS et al., 2005).

Pode-se citar como distribuicbes pertencentes a esta classe a normal, Cauchy, t-
Student, logistica tipos | e Il, Laplace, exponencial poténcia, Kotz, normal contaminada,
t-Student generalizada, logistica generalizada, Kotz generalizada, dentre outras (CYS-
NEIROS et al., 2005).

Algumas propriedades da distribuicdo normal podem ser estendidas para a classe

simétrica de distribui¢des, tais como:

i) Se y ~ S(u,¢) entdo a funcdo caracteristica de y, ¢, (t) = E(e'¥) é dada por
e™Mp(t?¢), t € R para alguma fungéo ¢, com p(u) € R para v > 0. Quando existem,
E(y) = peVar(y) = £¢, em que £ > 0 é uma constante dada por £ = —2¢/(0),
com ¢'(0) = dp(u)/du |.—o € que ndo depende dos parametros 1 e ¢ (FANG et al.,
1990). Se u—2**g(u) for integravel entdo o k-ésimo momento de Y existe.

i) SeY ~ S(u, ) entdo a + bY ~ S(a + bu,b*p), em que a,b € R com b +# 0, isto é, a
distribuigéo de qualquer combinagao linear de uma varidvel aleatéria com distribuicao

simétrica é também simétrica.

iify Berkane e Bentler (1986), considerando uma distribuicdo simétrica padrao e que
seus momentos existem, mostram que a fungdo caracteristica de Z pode ser ex-

pandida como

[e.9]

tk
OEDY ikﬂﬁcg

k=0

em que i}, = E(y*) = i*¢3)(0), com ¢ (0) denotando a k-ésima derivada de v’ ()
avaliada em ¢ = 0. Entéao

, 0, k  impar
M g
Ol )k (m) + 1), k=2m, m=1,2,
sendo
(m)
k(m) = om0

JRCEIONS
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em que »™(0) é a r-ésima derivada de fungéo ¢, avaliada em zero. Os coeficientes
k(m), m = 1,2,..., sdo conhecidos como parametros de momentos e generalizam o
coeficiente de curtose 7, = 3{k(2) + 1} de uma distribuicdo S(u, ¢) (MUIRHEAD, 1982).

Cambanis et al. (1981) observaram que a familia de distribuigdes simétricas coin-
cide com a classe de distribui¢cdes elipticas univariadas. Na ultima década surgiram con-
tribuicdes importantes a partir dos trabalhos de Keller (1970) para as distribuicdes elipticas
univariadas e multivariadas. Pode-se citar alguns trabalhos que discutem alguns aspectos
dessas distribuicdes, tais como Berkane e Bentler (1986), Muirhead (1980 e 1982), Rao
(1990), Cambanis et al. (1981), Anderson e Fang (1987) e Cysneiros et al. (2005).

A seguir sdo apresentadas algumas distribuicdes simétricas com suporte na reta real
para u = %, emaquey ~ S(u, 9).

2.8 Distribuicao Normal

A distribuicao Normal, também conhecida por distribuicdo Gaussiana, segunda lei de
Laplace, Laplace, Laplace-Gauss, de Moivre, é uma familia importante das distribuicées
continuas de probabilidade, aplicavel em muitas areas (JOHNSON e KOTZ, 1970). Suas
propriedades, além de fundamentar decisées, medir e prevenir riscos e até explicar curiosi-
dades, descrevem bem variaveis como comprimento de pinos e didametros de discos, altura,
peso, inteligéncia e tempo de gestacdo de seres vivos, rendas e despesas de familias ou
categorias profissionais, rendimentos de maquinas e campos de trigo, qualidade do ar,
velocidade de molécula, distribuicbes diamétricas e volumétricas de arvores, etc. Cada
membro dessa familia pode ser definido por dois parametros, locacdo e escala: a média
2

(4 € a variancia o
variancia um (JOHNSON e KOTZ, 1970).

, respectivamente. A distribuicdo normal padrdo possui média zero e

Uma variavel normal, de modo geral, retrata bem fenémenos cujo efeito final correspon-
de a soma de multiplas causas ou é afetado por diversas variaveis independentes (tipico

de variaveis fisico quimicas, socioeconémicas, psicossociais, etc).

Carl Friedrich Gauss em 1809 se tornou associado com essa distribuicdo quando ele
analizou dados astronomicos, e definiu a equacéo desta densidade de probabilidade. Ela
é frequantemente chamada de curva de sino porque o grafico da sua densidade de proba-
bilidade se assemelha um sino (JOHNSON e KOTZ, 1970).

A importancia da distribuicdo normal como um modelo de fendmeno quantitativo nas
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ciéncias naturais e comportamentais é devido em parte ao Teorema do Limite Central. A
distribuicdo normal é amplamente usada entre as familias de distribuicbes na Estatistica e
muitos testes estatisticos sdo baseados na suposi¢ao de normalidade (JOHNSON e KOTZ,
1970).

A distribuicdo normal foi primeiramente introduzida por Abraham de Moivre em um
artigo em 1733, no contexto da aproximacao exata da distribuicdo binomial para n grande.
Seu resultado foi extendido por Laplace em seu livro Teoria das Probabilidades Analiticas

em 1812, e é hoje conhecido por "O Teorema de Moivre".

Laplace usou a distribuicdo normal nas analises dos erros de experimentos. O nome
"distribuicdo normal“foi estabelecido independentemente por Charles S. Peirce, Francis
Galton e Wilhelm Lexis por volta de 1875. Em 1774 Laplace obteve a distribuigdo normal

com uma aproximacao pela distribuicao hipergeométrica (JOHNSON e KOTZ, 1970).

2.8.1 Caracterizacao

Para indicar que uma variavel aleatéria Y é normalmente distribuida com média p e

variancia o2 > 0, tem-se:

Y ~ N(p,0%)

A funcdo densidade de probabilidade da distribuigdo normal € a fungdo Gaussiana

expressa por:

em que o > 0 é o desvio-padrédo, o parametro real i € o valor esperado e

—_
oS

f(y;0,1) = e 7, yeR,

5
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é a funcéo densidade da distribuicdo normal "padréo": com =0 e o2 = 1.

A funcao densidade de probabilidade possui propriedades importantes incluindo:

i) simetria em relagdo a média pu.
ii) a moda e mediana sao iguais a média pu.

iif) o ponto de inflexdo da curva ocorre em um desvio-padrao da média, isto é,em y— o

eu+o.

A funcao de distribuicdo acumulada da distribuicdo normal é expressada em termos da

fungéo densidade como a seguir:

%ﬂ(y):/iof(u,m#)du: ! /:eﬂfp[—M}du, y € R,

oV 2w 202

A funcao geratriz de momentos € expressada por

2t2
=+ )

A funcao geratriz de cumulantes que é o logaritmo da funcédo geratriz de momentos:
g(t) = pt + % Desde entdo, este é um polinbmio quadratico em ¢t e somente sao

diferentes de zero nos dois primeiros cumulantes.

A fungéao caracteristica € dada por
2t2
M, (it) = exp (i,ut + %)

Algumas propriedades da distribuicao normal (JOHNSON e KOTZ, 1970):

i) SeY ~ N(u,0?) e aebsdonimeros reais, entdo aY + b ~ N(au + b, (ac)?).



32

iy Se X ~ N(pg,03)eY ~ N(u, o)) sdo varidveis aleatérias normais e indepen-
dentes, entdo, a soma dela é normalmente distribuidas com U = X + Y ~ N(p, +
1y, 02 + 07) e a diferénga é normalmente distribuida com V' = X — Y ~ N(u, —

Ly, o2+ 05).
iify SeYi,...,Y, slo varidveis aleatérias normais padrdo independentes, entdo Y7, ..., Y?
tem uma distribuicdo qui-quadrado com n graus de liberdade.
Seguem, a seguir, algumas distribui¢cdes relacionadas com a distribuicao normal
1) R ~Rayleigh(c) é uma distribuicdo Rayleigh se R = vX2+Y? em que X ~
N(0,0?) e Y ~ N(0,0?) séo distribuigdes normais independentes.

2) Y ~ x} é uma distribuicdo qui-quadrado com v graus de liberdade se Y = Y | X7

emque X, ~ N(0,1) parak = 1,...,v e sdo independentes.

3) Y ~Cauchy(u = 0, A = 1) é uma distribuigdo Cauchy se Y = §—; para X; ~ N(0,1)

e X, ~ N(0,1) sao duas distribuicdes normais independentes.

4) Y ~ Log — N(p,0?) é uma distribui¢do log-normal se Y = X e X ~ N(u,o?)

2.8.2 Estimacao dos parametros

Suponha Xy, ..., X, sédo independentes e cada uma é normalmente distribuida com

esperanca /. e variancia o > 0.

Os estimadores de maxima verossimilhanga dos parametros da distribuicdo normal sdo

dados por




33

em que T é o estimador da verdadeira média u e s* é o estimador ndo viesado da ver-
dadeira variancia 0. Estas estimativas sdo conjuntamente suficientes para . e 2. Para a

maioria dos estudos = é o melhor estimador para u, para ¢ conhecido ou nao.

A distribuicdo normal pertencente a classe simétrica é a mais utilizada devido a todo
desenvolvimento tedrico e aplicado estabelecido no decorrer dos anos (CYSNEIROS et al.,
2005).

SejaY ~ S(u, ¢) e a fungdo geradora dedensidades ¢(.) é especificada por

9(u) = jz_ﬁexp{—u/%, w0,

entdo Y tem uma distribuicdo normal denotada por Y ~ N(u, ¢) e os momentos de ordem

7 S40

0 r impar

r=E —W)'y = 7
M {<y :u) } { ¢TT|/{27”/2(7*/2>‘}7 T par

e, portanto o coeficiente de curtose é v, = 3.

Como ilustragado, na Figura 1 € apresentado o grafico da funcdo normal representada

com diferentes parametrizacoes.
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Figura 1: Densidade da distribuicdo normal segundo diferentes parametrizagdes.

2.9 Distribuicao de Cauchy

A distribuicdo, conhecida como "distribuicdo de Cauchy", tornou-se associada com
Augustin Cauchy em 1853, um dos matematicos mais produtivos que ja existiu, professor
na Escola Politécnica de Paris em 1816 (JOHNSON e KOTZ, 1970).

A distribuicao Cauchy-Lorentz, nomeada conforme Augustin Cauchy e Hendrick Lorentz,
€ uma distribuigcdo de probabilidade continua e simétrica em relacdo a média. Como uma
distribuicao de probabilidade, ela é conhecida como distribuigdo de Cauchy, enquanto que,
entre os fisicos ela é conhecida como uma distribuicdo de Lorentz ou distribuigdo Breit-

Wigner. A distribuicdo de Cauchy € usada na teoria elétrica e mecéanica e na fisica.

Sua funcao densidade de probabilidade é difinida por

f(y;u7A>:7T>\[1+1(u>2}’ A>0 e —oo<y<oo,

em que u € o parametro de locagao, especificando a locagao do pico da distribuicdo, e )\ é

o parametro de escala.



35

O caso especial com 1 = 0 e A = 1 é chamada a distribuigdo Cauchy padrao com

funcao densidade de probabilidade dada por

1

f(y;oal):m

, —00 <y < o0.

A funcao de distribuicdo acumulada é:

1 1 (Y-
Flysp A) = 5 + —tan I(TM)

A distribuicao de Cauchy € um exemplo das distribuicdes que ndo possuem média,

variancia e outros momentos definidos, o0 que provoca grande interesse dos matematicos.

SeYi,...,Y, sdo variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas, cada
uma com distribuigdo Cauchy padrdo, a média amostral (Y7 + ...+ Y,)/n também é uma

distribuicao Cauchy padrao.

A fungéao caracteristica da distribuicao de Cauchy é dada por

Ble""] = explitp — Alt])

Seguem, a seguir, algumas distribui¢coes relacionadas com a distribuicdo de Cauchy
(JOHNSON e KOTZ, 1970):

1) Arazao entre duas variaveis aleatdrias normais padrdo independentes é uma variavel
Cauchy padrao, ou seja, uma Cauchy(0,1). Assim, a distribuicdo Cauchy é uma

distribuicao razao.

2) A distribuigdo Cauchy padrdo (0,1) segue como um caso especial da distribui¢éo

t-Student com um grau de liberdade.

3) A reciproca de uma variavel Cauchy C(u, \) é uma variavel Cauchy C(u/, \'), ou
seja, 1/C(u, A) ~ C(u/, X'), em que 1 = 1/ (2 + X2) @ N = A/ (u? + X?)
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A variavel aleatéria Y ~ S(u, ¢) tem distribuicdo de Cauchy se sua fungdo geradora

de densidades ¢(.) tem a seguinte forma

1
(14+u)™, u>0.

g(u) = -

Entdo se denota por Y ~ C(u,®). Uma caracteristica importante da distribuicdo de
Cauchy é que ela tem caudas mais pesadas do que a normal. Da relagdo Y = pu +
®N1/Ny, em que N; ~ N(0,1) parai = 1,2 independentes, é possivel definir um gerador

de numeros aleatérios para a distribuicao Cauchy.

Na Figura 2 é apresentada uma comparacao entre as densidades da distribuicado Cauchy

com diferentes parametrizagdes e da distribuicado normal padrao.

Figura 2: Densidades da distribuicado Cauchy segundo diferentes parametros e distribuicao
normal padrio.
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2.10 Distribuicao de Laplace ou Exponencial Dupla

A distribuigéo de Laplace foi desenvolvida por Pierre-Simon Laplace em 1774, como a
distribuicao para qual a funcao de verossimilhanga é maximizada pelo conjunto de para-
metros de locagao iguais a mediana dos valores observados de um numero de variaveis
aleatorias independentes e identicamente distribuidas. Este resultado surgiu no artigo fun-
damental de Laplace sobre distribuicoes simétricas para descrever erros de medidas, e ele

€ apropriadamente conhecido como a primeira lei de Laplace (JOHNSON e KOTZ, 1970).

A distribuicao de Laplace tem sido encontrada em uma variedade de muitos usos es-
pecificos. Ela tem se tornado recentemente totalmente popular na modelagem de variaveis
financeiras (movimento Browniano de Laplace) (JOHNSON e KOTZ, 1970).

2.10.1 Caracterizacao

A variavel aleatéria Y tem uma distribuigdo de Laplace(u, o) se sua fungdo densidade

de probabilidade é

. 1 ly —
f(y7:u7)‘)_2>\€xp( \ s o0 <Yy <o, A>0

em que u € o parametro de locagédo e A\ € o parametro de escala. A fungédo densidade de
probabilidade da distribuicdo Laplace é remanescente da distribuicado normal: Entretanto,
considerando que a distribuicdo normal é expressada em termos da diferenga quadratica
da média 1 e a densidade de Laplace é expressada em termos da diferenga absoluta
da média. Consequentemente a distribuicdo Laplace tem caldas mais pesadas do que a

distribuicdo normal.

A funcéao de distribuicdo acumulada é dada por

Fly) = %exp( — %) sey <
1—1—%61’])(—%) sey >

A variavel Laplace(0, \) pode também ser gerada como a diferenga entre duas varia-

veis Exponenciais(1/)\) independentes e identicamente distribuidas. E desta relagdo que
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o nome Exponencial dupla estéd associado a distribuicao de Laplace.

Dada N amostras independentes e identicamente distribuidas Y7,..., Yy, um esti-

mador /i de ;1 € a mediana amostral, e o estimador de A é:
1 N
A= — i — [,
N ;1 lyi — A

usando o estimador de maxima verossimilhanga.

O r-ésimo momento central é

e a funcao geratriz de momentos é dada por

exp(t)

Bl = 1

It < 1/

A média, a moda e a mediana sao iguais a y, a variancia ¢ igual a 2)\? e o coeficiente

de curtose v, = 6.

O r-ésimo cumulante é

) 0, r impar
Ke(y) =
2[(r — A", r par

2.10.2 Distribuicoes relacionadas

1) Se Y ~Laplace(0, \) entdo |Y| ~Exponencial(A~!) é uma distribugéo exponencial.

2) Se X ~Exponencial(\) e Y ~Bernoulli(0.5) independente de X entdo X (2Y — 1) ~
Laplace(0, A1)
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3) Se X; ~Exponencial(\;) e Xy ~Exponencial()) independente de X, entdo \; X; —
Ao X, ~Laplace(0, 1).

4) Duas variaveis Laplace independentes, com parametro u = 0, estdo relacionadas
com a varigvel ' com pardmetros v = w = 2, F'(2,2) por F'(2,2) ~ |L(0, X)1/L(0, \)2].

Uma variavel aleatéria Y ~ S(u, ¢) tem distribuicao de Laplace se sua fungdo geradora

de densidades ¢(.) é da forma

g(u) = seap{—vi}, >0

ezty

e se denota por Y ~ Laplace(y, ¢). A fungdo caracteristica € dada por v, (t) = Tiog:

t € R. Se Z ~ Laplace(0,1) temos os momentos (. dados por

0 r impar
M;:E(zr):{ b

rl r par

Os quantis da distribui¢ao sdo (u + 0, 534/9).

Na Figura 3 observa-se os graficos das densidades da distribuicdo de Laplace padrao

e da dstribuicdo normal padrao.

2.11 Distribuicao ¢ de Student

A distribuicdo t de Student é uma distribuicdo de probabilidade que aparece natural-
mente no problema de se determinar a média de uma populagao (que segue a distribuigao

normal) a partir de uma amostra.

Student € um pseuddnimo de Willian Sealy Gosset. Quando se formou, em 1899, foi
trabalhar para a destilaria de Dublin de Arthur Guinness & Son (JOHNSON e KOTZ, 1970).

A Guinness era uma empresa de Agro-Quimica progressista e Gosset iria aplicar os
seus conhecimentos de estatistica tanto na cervejaria como nas quintas, para selegao das
melhores espécimes de cervada. Para previnir fugas de informacao e futuras revelagées

dos “segredos” da marca, a Guinness proibiu que os seus empregados pudessem publicar
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Figura 3: Densidades da distribuicdo de Laplace padrao e distribuicao normal padrao.

quaisquer trabalhos independentemente do conteddo. Entdo, Gosset usou o pseuddni-
mo Student para as suas publicagdes evitando ser detectado pela entidade empregadora.
Desta forma, o seu feito mais famoso, é hoje conhecido como a distribuicao ¢-Student, pu-
blicada em 1908 que em outras circunstancias seria conhecida com a distribuicao ¢-Gosset
(JOHNSON e KOTZ, 1970).

A distribuicdo ¢ é a base do famoso teste ¢-Student de significancia estatistica da dife-
renca entre duas meédias amostrais, e para intervalos de confianga para a diferénga entre
duas médias populacionais. A distribuicdo ¢t de Student também é utilizada para modelar o
comportamento de dados que provém de uma distribuicdo com caudas mais pesadas que
a distribuicdo normal, permitindo reduzir a influéncia de observagbes aberrantes. Essa
distribuicao permite ajustar a curtose dos dados através dos graus de liberdade “v”. Para
valores de n maiores do que 30 as diferéncas entre as distribuicbes normal e ¢t de Student
sdo pequenas, ou seja, com o aumento de v a distribuicdo ¢ de Student se aproxima da
distribuicdo normal (JOHNSON e KOTZ, 1970).

Algumas referéncias relevantes sdo Praetz (1972), Praetz e Wilson (1978), Blattberg
e Gonedes (1974), McLeay (1986) e Taylor e Kingsman (1979). Esta distribuicao tam-
bém pode ser aplicada com uma distribuicao a priori para valores esperados de variaveis

multinormais.
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2.11.1 t de Student

Sejam Z e S variaveis aleatorias independentes tal que

Z ~N(0,1) e nS*~x2

A distribuicdo de t = Z/S é chamada ¢ de Student com grau de liberdade g.l v. A vari-
avel aleatéria t de Student com ¢g.I = v é comumente denotada por t,, e sua fungao de

densidade de probabilidade é

f(yw)_F[(erl)/Q] ! —o<y<oo, v>1

T T(v/2)or (1 +y2/v)etD/2

em que I' é a fungdo Gamma.

Apoés algumas éalgebras, a fungdo acumulada da distribuigdo ¢ de Student é definida

por:

s—31 2 (3,%) para —oo<y<0
Fly)=9 , "™,
5—1—5]1}}@2(5,5) para 0 <y < oo

v

Tem-se que a média é E(y) = O parav > 1 e Var(y) = - parav > 2. O desvio

médio é dado por:

O coeficiente de curtose é v, = 3 + v% para v > 4. Observa-se que este coeficiente

€ maior do que o coeficiente da distribuigdo normal.

Se v > r, seus momentos de ordem r exitem e sdo definidos por:
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0, r impar

O momento de ordem r € indefinido se r for pare r > v.

Seguem, a seguir, algumas distribuigdes relacionadas com a distribuigdo ¢ de Student
(JOHNSON e KOTZ, 1970):

1) Y ~ t, tem uma distribuigéo t se o2 ~ I'nv— x*(v, 1) tem uma distribuigao x? inversa
eY ~ N(0,0?) tem uma distribuigdo normal.

2) X ~ F(v; = 1,v, = v) tem uma distribuigdo F se X = Y? e Y ~ ¢, tem uma
distribuicao ¢t de Student.

3) X ~ N(0,1) tem uma distribuicdo normal, como X = lim, ., Y em que Y ~ t,.
4) Y ~Cauchy(0, 1) tem uma distribuicdo de Cauchy se Y ~ t;.

A variavel aleatéria y tem distribuicdo ¢ de Student com v graus de liberdade se y ~

S(u, @) e se sua fungéo geradora de densidades for da forma:

em que B(.,.) é afungdo betae y ~ t(u, ¢, v). Assim, a fungdo de densidade de y é obtida

aplicando a fungéo ¢(.) acima.

Como ilustracado, na Figura 4 é apresentada uma comparacao entre a fungéo de densi-
dade da distribuigdo ¢-Student com diferentes graus de liberdade e da distribuicdo normal

padrao.
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Figura 4: Densidades da distribuicdo de ¢ segundo diferentes graus de liberdade e dis-
tribuicdo normal padrao.

2.11.2 t de Student Generalizada

McDonald e Newey (1988) introduziram a distribuigdo t de Student generalizada com

fungcéo densidade dada por:

B p
~ 2¢YPB(pt,q) (14 |y [P [q)pra?

f(y70-7p7Q) _OO<?J<007 p7q>07

em que B(.,.) é a funcéo beta, o é o parametro de escala, enquanto que p e ¢ sdo 0s
parametros de forma da densidade. Quanto maior os valores de p e ¢ mais suaves serao
as caudas da distribuicdo. Uma caso especial dessa distribuicdo é quando p = 2 e ¢ = 2v.
Neste caso a distribuicao se reduz a distribuicao ¢t de Student. A densidade generalizada

definida acima também inclui, como um caso especial, a densidade exponencial poténcia,

—oo<y<oo, p>0,
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quando ¢ — oo.

McDonald (1984) mostrou que a ¢t de Student generalizada, de fato, € uma mistura
da distribuicdo gamma generalizada e da distribuicao exponencial poténcia de Box e Tiao.
McDonald (1991) apresentou valores do coeficiente de curtose, para varios valores de p e

q.

McDonald e Newey (1988) usaram a t de Student generalizada para desenvolver esti-
macéao parcialmente adaptada de modelos de regressao. Butler et al. (1990) discutiram a
estimacao robusta de modelos de regressao usando a t de Student generalizada. Similar-
mente, estimagdo parcialmente adaptada de modelos ARMA de séries temporais através

da distribuicao ¢ de Student generalizada foi desenvolvida por McDonald (1989).

Uma variavel aleatéria Y ~ S(pu, ¢) com fungdo geradora de densidades definida por

r/2

90) = Bi/2.72)

(S+u)_%l, s,r>0, u>0,

é chamada ¢ de Student generalizada com parametros (u, ¢, s, ) (DICKEY, 1967). Como

membro desta familia de distribuicdes temos a ¢-Student(s = r = v) e Cauchy(s = r = 1).
Suponha que Y/V = v ~ N(u,vp) em que V. ~ GI(r/2,s/2), independentes com
s,r > 0 podendo nao ser inteiros. Pode-se relacionar algumas propriedades:
) Y~ tG(u, 6, 5,7);

i)y B(Y)=pparar >1,Var(Y)={s/(r —2)}¢ parar > 2 e o coeficiente de curtose
v = 3+ 6/(r —4) para r > 4. Vale salientar que o coeficiente de curtose néo
depende do parametro s. O coeficiente de curtose da ¢ de Student generalizada é

maior do que o coeficiente de curtose da distribuicdo normal;
i) V/Y ~GI((r +1)/2,(s+ 2%)/2), em que 2% = (y — u)?/¢;
iv) U? =rZ%/s ~ F;

v) Se W = (r+1)/(s + Z?) entdo

(=5 Bl(2k + 1)/2, {r + 2(¢ — )}/2])
SOk B(1/2,7/2) ’

E(ZQkWK) _
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paral=0,1,2ek=1,2,..;

vi) Os parametros s e r, apresentados a seguir, tém uma relagcdo com o parametro de
curtose e o segundo momento central (JOHNSON e KOTZ, 1970).

2(2v, — 3) . S:2M272,
Y2 —3 Yo — 3’

vii) O (-ésimo momento existe se e somente se r > /;

viii) para a variavel aleatéria Y = v='/2Z, Z e V variaveis aleatérias independentes, em
que Z ~ N(0,1) eV ~GI(r/2,s/2) entao Y ~ tG(0,1,s,7r).

Na Figura 5, é possivel observar os graficos das fungbes de densidades das dis-
tribuicdes t de Student generalizada com diferentes valores dos parametros s e r e da

distribuicdo normal padréo.

Figura 5: Densidades da distribuicdo t de Student generalizada com diferentes valores dos
paramtros s e r e distribuicdo normal padrao.
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2.12 Distribuicao Logistica

A distribuicao logistica foi primeiramente referenciada como uma curva de crescimento
por Verhulst em 1838 e 1845. E uma distribuicdo bastante popular entre demégrafos e
economistas desde o inicio do século XIX. Pearl e Reed em 1920 e 1924, Pearl em 1940 e
Schultz em 1930 aplicaram o modelo logistico como modelo de crescimento em populacao
humana, assim como em alguns organismos bioldgicos. Schultz em 1930 usou a funcéo
logistica para dados de produgao agricola. Outras aplicagées bastantes interessantes sao

nas areas de sobrevivéncia (PLACKETT, 1961) e em modelagem de distribuicdo de renda.

De acordo com Gumbel em 1944, a distribuicao logistica surgiu de uma maneira pura-
mente estatistica como distribuigdo limite (n — oo) de medidas padronizadas ( média de

maiores e menores valores) de amostras aleatérias de tamanho n.

O fato adicional de que a distribuicao logistica tem forma similar a distribuicado normal
torna ela proveitosa em certas ocasides. Substituindo a normal pela logistica se obtém
uma simplificacdo das analises sem trazer grandes discrepancias na teoria. Assim, tais
substituicdes devem ser feitas com cuidado e entendimento da similaridade entre as duas

distribuicoes.

Entre as aplicagdes da distribuicao logistica incluem: introdugdo de um novo produto
no mercado, crescimento populacional, expansado da produgao agricola e peso ganho em

animais.

2.12.1 Logistical

Diz-se que a variavel aleatéria y ~ S(u, ¢) tem distribui¢ao logistica | (CYSNEIROS et

al., 2005) se sua fungdo geradora de densidades ¢(.) é da forma

Denota-se por y ~ LI(u, ¢) e sua fungdo de densidade de probabilidade é dada por

—p)?
fmy = & )
Y K, = ) ] 2 y Oy <
Vo (1+ o hy2
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em que c € a constante normalizadora obtida da relagdo [ u~'/?g(u) = 1, logo ¢ =~
1,484300029.

Tem-se que E(y) = u, Var(y) = 0,79569¢ e v, =~ 2,385165. Pode-se observar que o
coeficiente de curtose da distribuicao logistica-/ € menor do que o coeficiente de curtose
da distribuicdo normal.

Na Figura 6, é possivel observar o grafico da funcao de densidade da distribuicao

logistica-I padrao comparada com a fungéo de densidade da distribuicdo normal padrao.

Figura 6: Densidades da distribuicao de logistica | padrao e distribuigdo normal padrao.
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2.12.2 Logisticall

A funcao de densidade de probabilidade da distribui¢cao logistica-/1 com parametro de

locagéo 1 e de escala 3 é dada por:

6_{ (y;u) }

[y, B) =

o —oco<y<oo, —oo<pu<oo, [>0.

1
p (1+e_{ 3 })27

A funcao de distribuicdo acumulada que € usada como modelo para crescimento é

dada por
Flyp ) = 14+ 05

Tem-se que E(y) = u, Var(y) = # e v = 4,2, que é maior que o coeficiente de

curtose das distribuicées normal e logistica .

A distribuicao logistica Il tem sido extensivamente utilizada em diferentes areas tais

como: Biologia, Epidemiologia, Psicologia, Tecnologia e Market (JOHNSON e KOTZ, 1970).

Diz-se que a variavel aleatéria y ~ S(u, ¢) tem distribuicéo logistica Il se sua fungdo

geradora de densidades ¢(.) é da forma

denotada por y ~ LII(u,¢). A fungdo caracteristica é dada por

2(etrrp/?t)

% (t) = (eﬂ¢1/2t . 6*71'(1)1/215)’ le R.

Uma relacédo bastante util para gerar amostras aleatérias é dada por Hastings e Pea-
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cock (1975). Sejau ~ U(0,1) e y = pu + Volog{u/(1 — u)}, entdo y ~ LII(p, d).
Seguem, algumas distribuicoes relacionadas com a distribuicao logistica Il.
1) Se Y é a variavel aleatéria Logistica Il(yu, ¢), entdo % ~ LII(0,1).
2) Se Y é avariavel aleatéria exponencial padrao, entdo

-y

—zn[ } ~ LII(0,1).

1—e¥
2) SeY; e Y, sao variaveis aleatéria exponenciais padrao independentes, entao

—en(¥> ~ LII(0,1).

2

Na Figura 7, é apresentado o grafico da funcdo de densidade da distribuigdo logistica Il

padrdao comparando coma fung¢ao de densidade da distribuicdo normal padréao.

Figura 7: Densidades da distribuicao de logistica |l padrao e distribuicdo normal padrao.



50

2.13 Distribuicao de Kotz

A distribuicao de Kotz, na classe de distribuicdes elipticas univariadas, pode ser in-
terpretada como sendo gerada por uma distribuicdo de Weibull ou uma distribuicdo valor
extremo tipo Ill. Essa distribuicdo tem caudas mais pesadas do que a distribuicdo normal
e um fato interessante € que os estimadores de maxima verossimilhanca sdo as medianas
espaciais generalizadas (JOHNSON e KOTZ, 1970).

A distribuicdo de Kotz tem funcéo de densidade de probabilidade dada por
ST(qul)/2s

— 2(g—1) —ry®s 1/2.
f(y) F((2q—1)/28)y e , 1,s>0 ¢> /

Uma variavel aleatéria Y ~ S(u, ¢) tem distribuicdo de Kotz se sua fungédo geradora

de densidade ¢(.) é dada por

F2N-1)/2
g(u)=————~, r>0, N>1, u>0,

()

e assim denotada pory ~ K (u, ¢, N,r). Tem-se que E(y) = pe Var(y) = {(2N—-1)/2r}¢
e = (2N +1)/(2N — 1) e os momentos de ordem central 2m sdo dados por

 T{(2N +2m —1)/2}
Ham = T mD{(2N —1)/2}

", m > 0.

Se N = 1 a distribuicdo de Kotz se reduz a N(u,¢/2r). Se N > 1 a distribuigao é

bimodal com modas Y = pu++/(N — 1)/(r¢). Além disso, tem-se que, se Z2 = (y—u)?/¢
entdo Z? ~ G({2N — 1}/2r). Em um caso particular, quando N = 1 e r = 1/2, tem-se

que Z2 ~ x2.

Na Figura 8, € possivel observar os graficos das densidades da distribuicdo de Kotz

com diferentes valores dos parametros N r e da distribuicdo normal padréo.
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Figura 8: Densidades da distribuicdo Kotz com diferentes valores dos parametros N r e
distribuicdo normal padréo.

2.14 Distribuicao Exponencial Poténcia

A distribuicao exponencial poténcia pode ser considerada como uma distribuicao geral
para erros aleatorios. A primeira formulacdo dessa distribuicdo pode ser atribuida para
Subbotin em 1923. Subbotin obteve a fungdo densidade de probabilidade dada por

emque —oco <e<oo,h>0em>1.

Seguindo o procedimento introduzido por Pearson em 1895, Lunetta (1963) derivou
uma diferente parametrizagcéo da distribuicdo exponencial poténcia resolvendo a seguinte

equacao diferencial:

=]
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em que a e c sao constantes

Assim, a funcao de densidade da distribuicdo exponencial poténcia é dada por:

_ 1 ly—p P
fly) = 20p'2T(1 4+ 1/p) exp( B 7)’

emque —co <y <00, —00 < uu<oo,0>0ep>0.

E importante notar que, embora com uma diferente parametrizacéo, a distribuicao ex-
ponencial poténcia pode ser tratada também por métodos Bayesianos quando existe o
problema para especificar uma distribuigéo a priori adequada (BOX e TIAO 1992, CHQOY e
SMITH 1997 e ACHAR e PEREIRA 1999). Uma distribuigdo exponencial poténcia bivari-
ada foi introduzida por De Simone (1968) e Taguchi (1978), ao passo que uma formulagao
multivariada dessa distribuicdo pode ser encontrada em Fang et al. (1990) e Krzanowski e
Marriott (1994).

Na estimacao dos parametros da distribuicado exponencial poténcia, assumindo que o
parametro de forma p é conhecido, os parametros de locagdo e escala devem ser facil-
mente obtidos pelo uso do método de estimacdo de maxima verossimilhanga. Entretanto,
a estimacgao do parametro de forma &, em geral, um problema. Varios procedimentos inte-
ressantes tém sido propostos na literatura, sendo um deles baseado no método de maxima
verossimilhanga. Em geral, a derivacao de estimadores de maxima verossimilhanga nao
traz, formalmente, muitos problemas e os estimadores tém propriedades adequadas, pelo

menos assintoticamente.

Uma variavel aleatéria y ~ S(u, ¢) tem distribuigdo exponencial poténcia (BOX e TIAO,

1973) se sua fungao geradora de densidades ¢(.) é da forma

1
g(u) = C(l)exp{—iul/(lﬂ)}, —-1<1<1, u>0,

em que C(I)~! = I'(1 + £H)21+0+1/2 ¢ denota-se por y ~ EP(u, ¢, k).

Tem-se ainda que:
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Observa-se que para |l > 0, tem-se que v, > 3, ou seja, a distribuicao é leptocurtica
e paral < 0, tem-se 7, < 3, ou seja, a distribuicdo é platicurtica. Pode-se observar o
parametro [ como uma medida de curtose, ou mesmo, uma medida de ndo normalidade
pois quando [ = 0 tem-se distribuigdo normal. Em particular, quando [ = 1 tem-se a

distribuicao exponencial dupla. Se [ tende a —1, a distribuicdo tende a uma distribuicao
uniforme no intervalo (1 — /3¢, 1 + /39)

SeY = 2W)/"emqueV ~ U(~1,1), W ~ G(1 +1/r,1) er = 2/(1 + 1) indepen-
dentes (DEVROYE, 1986), entdo Y ~ EP(0,1,1). Essa relagdo é suficiente para gerar
amostras de uma distribuicdo EP(0,1,1).

Na Figura 9 a seguir € apresentado o grafico da funcao de densidade da distribuicao
exponencial poténcia segundo diferentes valores do parametro [ comparado com a fungao

de densidade da distribuigdo normal padr&o.
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Figura 9: Densidades da distribuicdo exponencial poténcia segundo diferentes valores do
parametro [ e distribuicdo normal padréo.
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3 Modelos Simétricos
Transformados nao lineares

Neste estudo se considera uma familia paramétrica geral de transformagdes da varia-
vel resposta Y especificada por:

YN =AY, \), (3.1)

em que A\ é um parametro escalar definido para uma transformacao particular. Admite-
se que para cada A\, YV é uma fungdo monotonica de Y. Usualmente, considera-se a
transformagdo de poténcia de Box e Cox (1964), YN = (Y* —1)/A paratal A # 0 e
YA = log(Y) para A = 0. Geralmente, é assumido que existe um valor de \ para a
variavel resposta tal que Y™ segue um modelo de regressdo n&o-linear 1 = h(z;, 3) com

erro normal e variancia constante.

A transformacéao poténcia de Box—Cox tem gerado muito interesse em pesquisas teori-
cas e em aplicadas. Procedimentos de estimacéo para os coeficientes de regressao e para
o parametro da transformagéo de Box—Cox foram estudados extensivamente. Claramente
nem todos os dados podem ser transformados com uma transformacao poténcia para pro-
duzir uma distribuicdo normal. Silva et al. (1994) utilizaram a familia de transformagdes de

Box-Cox comparando com os modelos volumétricos em florestas plantadas.

. hy . ;o A A ~
Assumindo-se que as variaveis aleatérias transformadas Yl( ), e ,Yn( ) em Y™ sdo

)

independentes e cada Yi(A tem uma distribuigdo continua simétrica com parametro de

locagéo u; € R e parametro de dispersédo ¢ > 0 dada por

\) 2
1 Yi  — Hi
W(yi@);u, P) = ﬁh (—”) ; yzw € R, (3.2)
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em que a funcéo h(.) (conhecida como a geradora de densidades) tal que h(u) > 0,
parau > 0e [Fu?f(u)du = 1, em que u = (y;ﬁ“)Q. Esta condigdo é necessaria
ZQ); i, ») seja uma fungdo de densidade de probabilidade da variavel aleatéria

padronizada Z = % ém(z,0,1) = f(z?) veR,istoé, ZN ~ 5(0,1).

para que 7(y

A funcao caracteristica de Yi(k) é Y(t) = e™ip(t?¢), t € C, para alguma fungéo
o(z) € Rex > 0. Mostrando que eles existem, E(Yim) = ;e Var(Yl-(’\)) = Ko €M que

Ko = —2¢'(0) € uma constante, e ¢’ = p(z)/dz |,—o.

Para introduzir uma estrutura de regressao na classe de modelos (3.2), assume-se um

componente sistematico para o vetor da média u = E(Y V) dado por

g(p) = n:i(B) = h(xs, B) (3.3)

em que g(.) é conhecida e duplamente diferenciavel, 7;(3) é o preditor ndo-linear, X é
uma matriz n X p de posto completo e 8 = (f34,...,3,)" é um conjunto de pardmetros

nao-lineares desconhecidos a serem estimados.

Os modelos simétricos transformados néo lineares assumem a existéncia de alguns

),...,Yn(A) podem

valores de A em (3.1) tal que as variaveis aleatérias transformadas Yl(A
ser tratadas como independentemente distribuidas seguindo a componente aleatéria (3.2)

e a componente sistematica (3.3).

A forma generalizada (3.1) € usada para determinar a forma especifica dentre uma
particular classe de fungdes de transformacdes que € otimizada em referéncia ao critério
de maxima verossimilhanga. O valor de )\ é obtido para produzir um modelo simétrico

ajustado mais aproximado para os dados transformados.

A familia de densidades simétrica de locacao-escala (3.2) retém a estrutura da dis-
tribuicdo normal, mas elimina a forma especifica da densidade normal. Esta familia inclui

densidades simétricas que tém caldas menores ou mais longas que normais.

Sejam X a matriz do modelo, os dados originais y = (y1, ..., %,)’ e assumindo que as

9), e ,yﬁLA))T, para alguma transformacao desconhe-

observagdes transformadas y = (y
cida do parametro A em (3.1), satisfazem as suposigdes (3.2) e (3.3). O principal objetivo
na analise de modelos transformados simétricos nao lineares é fazer inferéncias no vetor

de parametros ( e nos escalares ¢ € \.

Seja J()\, y) o Jacobiano da transformagéao de y para yV). A log-verossimilhanga para
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os parametros do modelo pode ser expressa como

03,00 = —5log o+ Y loglf{o™ (5" — p)?}] + D log{J(Ny)}  (34)
=1 =1

em que

(3.5)

TN yi) = ’M‘

dy;

Os modelos simétricos poténcia com transformagéo de Box e Cox produzem J (A, y;) =
ly;/*~1. A log-verossimilhanca aprensentada pode ser maximizada incondicionalmente

usando alguns software como o SAS, Matlab, R ou a linguagem de programacgao Ox.

Alternativamente, pode-se assumir )\ fixo e assim obter as equacdes de log-verossimilhanca
condicionadas para estimar § e ¢. Sejam 4N, 7N = h(x;, FNV), 4V = g1 (HV) e 6™ as
estimativas de maxima verosimilahanga de 3, n, u e ¢, respectivamente, para dado \. As
estimativas condicionais de 3™ e ¢ sao obtidas facilmente por iteracio reponderando o

quadrado médio.

O modelo simétrico nao-linear é definido por

v = (B, ;) + &

em que u; = w3, z;) € uma fungéo nao-linear continua diferenciavel de 3 = (64, ..., 5,)"
tal que a matriz de derivadas Ds = g—g tenha posto p(p < n) para todo 5 com p =
(p1s-- i)ty = (y1,...,yn)” € 0 vetor de respostas observadas, z; = (w1, ..., Ti)"
contém valores de p varidveis explanatérias e ¢; ~ S(0, ¢). Seja t(x) = log{g(z)} e, sua
primeira derivada '(z) e DX = diag{vy,...,v,}, d™ = =2t/ (!, u™M) = 31 (Y — 1;)?
é a raiz da i-ésima observagao transformada padronizada 4V, Q(u™,y™M) = (y» —
) DV (YN — p).

Para obter a funcao escore para o vetor de parametro e parametro de dispersao ¢
para dado \, precisamos derivar ¢(/3, ¢, A) com respeito aos parametros desconhecidos.

Supdbe-se aqui que tais derivadas existem. As fungdes escore para ( e ¢ tomam, respecti-
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vamente, as formas

Ué)\) — ¢*1DgD(A) (y(/\) _ u) (36)

U<z(>A) _ (2¢)_1{¢_1Q<M()\)7 y(A)) —n} (3.7)

Condicionando em )\, pode-se observar facilmente que os parametros (3 e ¢ séo global-
mente ortogonais e entao as estimativas de 3™ e ¢» sdo assintoticamente independentes
devido a sua normalidade assintética e a estrutura bloco diagonal da matriz de informagao
conjunta, isto é, K = diag(Kjs, k) em que Kz = 4a¢ 'DiDs e kg = n(4b — 1)/(4¢?)
sao, respectivamente, as matrizes de informacao para 3 e ¢. As constantes a e b, inde-
pendentes em 1 e ¢, podem ser obtidas da variavel aleatéria Z*) ~ S(0,1), através de
a=E{t'(ZW*)2ZN} e b= E{t/(ZWN*) ZW*Y,

Os estimadores de maxima verossimilhanga de 3 e ¢ sédo obtidos por meio da solugédo

do sistema de equagdes dado por

Uy =0 (3.8)

UM =0 (3.9)

As equagbes acima sdo nao lineares e ndo podem ser resolvidas explicitamente. No
entanto, podem ser resolvidas por meio de um meétodo iterativo, como por exemplo o

método escore de Fisher. Assim, o processo iterativo reduz para
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ﬁ(/\)(erl) _ ﬂ(m) + (4a)71{Dg(m)ng)}leg(m)D()\)(m){y(/\) _ M(A)(m)} (3.10)
e
o) — Lo, M 0y 2012, ) (3.11)
n

Note-se que em (3.11) se tem sempre uma solucéo positiva para oM™+ As ex-
pressdées de D™, a e b sdo facilmente derivadas para muitas distribuicées simétricas e

podem ser vistas na tabela 1 adaptada de Cysneiros et al. (2005).

Tabela 1: Expressées para D™V, a e b para algumas distribuicées simétricas

Distribuicdo D™ a b
Normal I i %

; v+1 (v+1) 3(v+1)
t-Student dzag{ U;urgx) } 1(v+3) 4(v+3)
t-Student generalizada diag{ %} 15((7;113)) ZEZI§§

(M)
Logistica | Zdiag{ tanh<”z‘2 )} 0,369310044  1,003445984
- . (—y/uM)-1
Logistica Il dia { _copy 7} 1 0,60749
g 9 \/UEA)(I-&-EIP(—\/UEA)) 12
. N . . T'{(3—k)/2 k+3
Exponencial poténcia dlag{W} 4(2k_1)(f(+k)z)p/{(i+1)/2} 4((k+1))

Substituindo as estimativas de maxima verossimilnanca de 5™ e ¢ em (3.4) obtém-

se a log-verossimilhanga perfilada para A

6,00 = =Flog o™ + Y log[FOV VN — )N + D log{ SN p)}  (B.12)
i=1 1=1
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Seja SN = F{NED (N — 122} e definindo as médias geométricas

7

gz (H 59)2) (3.13)

n

N _ (H J(A,yi)y/" (3.14)

i=1

Entao, a log-verossimilhanca perfilada para A reduz-se para

(3.15)

SN2 J(N)
l,(N) = nlog (S J >

oo

A log-verossimilhanga perfilada ¢,(\) plotada versus A para uma série de ensaios de
valores determina numericamente o valor da estimativa de verossimilhanga ). Para maxi-
mizar a log-verossimilhaga perfilada sé € necessario encontrar um valor de A que minimize

a seguinte taxa

) . e
A= arg m)}n W (316)

Para modelos simétricos poténcia, J* = ¢!, em que § é a média geométrica dos

dados originais.

Uma vez que a estimativa de maxima verossimilhaca )\ é obtida, ela pode ser substi-
tuida dentro das equagdes (3.10) e (3.11) para produzir as estimativas irrestritas B = B(X)
e ¢ = ¢ e entao a log-verossimilhaga maximizada ¢ = ¢,()\) segue da equagéo (3.16)

para o modelo considerado.

Essencialmente faz-se inferéncias sobre 3 e ¢ condicionado em A = \. Entdo, A é

considerada conhecida, e intervalos de confianga para os parametros 3, n, u e ¢, testes
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de hipdteses, residuos e medidas de diagndstico podem ser obtidas em um contexto si-
milar de modelos lineares generalizados para valores ajustados B M, L € g% A matriz de
variancia-covariancia assintética de 3 e ¢ dada por (4a)‘1q5(DBDﬁT)‘1 e (4¢?)/n(4b — 1),
respectivamente, pode ser usada para obter intervalos normais assintéticos para esses

parametros.

Para realizar testes de hipotese sobre o parametro de transformacao da familia definida
em (3.1) é possivel obter de (3.15) e (3.16) por meio da estatistica w = 2{€p(5\) — ép()\(o))}
para testar A = A% a qual tem distribuicdo assintética y2. Baseado nesse teste, um
intervalo de confianga para A é facilmente obtido para grandes amostras. A precisdo desta

aproximac&o segue o fato que P.{w >= y3(a)} = a + O(n"/?).

Procedimentos de identificacdo e comparacao de modelos tém sido propostos na lite-
ratura. Uma nova perspectiva do problema de identificacdo € obtida pela analise do método
de maxima verossimilhanca. O fato de que sob certas condi¢cdes de regularidade o esti-
mador de maxima verossimilhanca é assintéticamente eficiente mostra que a fungao de
verossimilhanga tende a ser um critério mais sensivel a pequenos desvios dos parametros
do modelo de seus valores verdadeiros. Baseado nessa idéia, Akaike (1972) apresentou
um método de identificagdo de modelos. Em 1974, descreveu como o problema de se-
lecdo de modelos pode ser manuseado pelo uso do critério de informagao introduzido em
1972 (AKAIKE, 1974). Esse critério de informacao de Akaike (AIC) é uma estatistica bem
conhecida e de facil interpretacdo para selegcdo de modelos de regressdo. Desta forma,
para comparar todos os modelos ndo transformados e transformados ajustados aos dados,

pode-se usar o critério de informacao de Akaike definido por:

AIC = =20+ 2r (3.17)

em que ¢ é a log-verossimilhanga maximizada, e r = p+ 1 ou r = p + 2 para modelos
nao tranformados e transformados, respectivamente e p € o numero de parametros esti-
mados. O modelo com menor valor do AIC, entre todos os modelos ajustados, pode ser

considerado como o que melhor explica a variabilidade dos dados.

Para avaliar melhor os ajustes obtidos calculou-se o erro médio quadratico (EQM) e

o erro percentual absoluto médio (EPAM ) dados por:

EQM = =3 — ji)? (3.18)

n -



62

n ) A

100 = I

gpan = 200% NP A
n y-()‘)

(3.19)

3.1 Analise grafica dos residuos

Conforme Schneider (1998) e Menon (2006) a analise grafica dos residuos, embora
visual, possibilita a verificagdo do ajuste do modelo através da distribuicdo dos dados ob-
servados ou estimados ao longo da linha de regressao, mostrando sua tendenciosidade ou
nao, permitindo assim, decidir se a equacéao utilizada € realmente apropriada. Na area de
Ciéncias Florestais um dos mais importantes elementos para avaliacao de uma equacao é

a visualizagao dos seus residuos percentuais especificado por:

v — iy
E% = | %—= x 100
e

De forma geral erros percentuais em torno de 20 % sao considerados aceitaveis.
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4 Material e Métodos

A regido na qual o experimento esta implantado possui as seguintes coordenadas geo-
graficas de posicdo 07°29'00S e 40°36'00W e altitude de 816 metros. O clima regional
predominante é do tipo BShw” de Koppen, quente e seco das baixas latitudes, com chuvas
de verdo. A presenca da Chapada do Araripe confere uma diferenciacéo no clima regional,

elevando a pluviometria, registrando cerca de 735 mm anuais (ALVES, 2007).

O experimento (Figura 10) foi implantado no inicio do més de marco de 2002, em uma
area de 2,352 ha, com espacamento de 3 x 2 m. Foram utilizados 15 tratamentos, sendo
utilizados 7 hibridos de Eucalyptus, com 4 repeticoes, estabelecidos em um delineamento

multivariado de medidas repetidas ao nivel de 1% de probabilidade.

As parcelas sdo compostas por 49 plantas, sendo que a area Uutil, isto é, sem bor-

dadura, é composta de 25 plantas (Figura 10).

__l— ___________ T

14 m

Figura 10: Planta baixa da parcela e area util.

Foi deduzido um algoritmo iterativo para ajustar os Modelos Simétricos Transformados
nao lineares pelo método de maxima verossimilhanga e discutida a inferéncia dos parame-

tros nesses modelos. A inferéncia foi deduzida de forma analoga aquela proposta para os
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modelos de Box - Cox conforme apresentada no Capitulo 3.

Na aplicagcdo dessa nova classe de modelos foram utilizadas para este trabalho 56
arvores pertencentes ao clone 01 referente ao Hibrido de Eucalyptus tereticornis cujo 0s

dados estdo apresentados na Tabela 2.

4.1 Cubagem das arvores amostras

As arvores amostras foram derrubadas e secionadas com motosserra, para se pro-

ceder a cubagem rigorosa das mesmas na area do povoamento.

Nas &rvores derrubadas foram medidas a altura total, a altura do fuste e as circunferén-
cias a 0,30; 0,50; 0,70; 0,90; 1,10; 1,30; 1,50; 1,70; 2,30 m; e dai por diante de 1,00 m em
1,00 m até o final da arvore. As alturas foram medidas com auxilio da trena graduada em
centimetros. As circunferéncias foram tomadas com fita métrica, graduada em centimetro

com aproximagao em milimetro, conforme o procedimento descrito por SILVA (1977).

Devido a facilidade dos célculos e rapidez na medi¢cao das pequenas seg¢des, a formula
de Smalian (LOESTCH et al., 1973), foi empregada, para calcular o volume rigoroso total e

o volume das sec¢oes.

4.2 Estimacao do Volume dos eucaliptos

A metodologia dos Modelos Simétricos Transformados N&o Lineares foi aplicada na
modelagem volumétrica em um clone de eucalipto proveniente do experimento realizado
na Estacado Experimental do Araripe, pertencente ao Instituto Agronémico de Pernambuco

(IPA) (Figura 11) no semi-arido de Pernambuco.

Os modelos foram ajustados supondo diferentes distribuicdes simétricas para os erros

(normal, ¢t-Student, Exponencial Poténcia, Cauchy, logistica I e logistica I1).

Para os dados da variavel volume em (m?) a transformacéo de Box-Cox utilizada mais

apropriada devido a natureza dos dados foi

y()\) _ { y)\ (A#0)
log(y) (A=0)

Para estimar os volumes das arvores foi utilizado o modelo de Schumacher-Hall de
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! Estagéo Experimental
Araripina do Araripe - IPA

Pernambuco

Figura 11: Area experimental, de hibridos de Eucalyptus spp. , localizada na Estagéo
Experimental do Araripe (IPA), em Araripina - PE.

1933 especificado por:

vol™ = By - DAPP - Ht? - ¢,

em que A é o parametro da transformacao de Box-Cox, (3, 51 € (> sd0 os parametros a
serem estimados, vol representa o volume da arvore em m?3, DAP representa o didmetro
a altura do peito em cm (medida a 1,30m) e Ht representa a altura total da arvore em m e

¢; € 0 erro aleatorio.

Os modelos foram ajustados supondo diferentes distribuicdes simétricas para os erros
(normal, t de Student, Cauchy, exponencial poténcia, logistica | e logistica Il). Segue abaixo
a estrutura dos erros considerando a distribuicao t de Student
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,UU/2

= B

v4+1

vtu)T 2

em que B(.,.) é a fungdo Beta. Para demais distribuigdes da estrutura dos erros ver

Capitulo 3.

Em seguida a estrutura dos erros das distribuicbes simétricas citadas acima foi incluida
na log-verossimilhanca descrita na equagéo (3.4) no Capitulo 3. Assim, os parametros

foram estimados pelo método de maximizagé@o da log-verossimilhancga

Inicialmente foram calculadas as estimativas dos parametros através dos modelos
simétricos transformados e ndo transformados supondo diferentes distribuicoes simétricas.
O parametro \ da transformacao de Box-Cox foi estimado conforme a verossimilhanca per-

filada conforme descrita na equacéo (3.12), Capitulo 3.

Os parametros foram estimados utilizando os softwares R e SAS. O software R é inter-
pretado como uma linguagem computacional designada para analise de dados estatiticos
que se caracteriza pelo compromisso entre a flexibilidade oferecida pelas linguagens com-
piladas, tais como C e C++, e a conveniéncia de softwares estatisticos tradicionais. Inclui
uma ampla variedade de métodos estatisticos tradicionais e modernos, com a vantagem
de ser gratuito. O SAS é um sistema integrado de aplicacées para analise de dados que
consiste de: recuperacao de dados, gerenciamento de arquivos, andlise estatistica, acesso

a banco de dados e geragao de graficos.
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Tabela 2: Dados sobre Volume, DAP e Altura total Ht do clone Hibrido de Eucalyptus
tereticornis com 7,5 anos oriundos do Pélo Gesseiro do Araripe-PE .

Volume DAP Ht

0.1944 16.01 17.20
0.1625 15.28 16.70
0.1600 14.64 16.46
0.1538 14.01 17.55
0.1526 15.92 13.29
0.1471 13.53 16.80
0.1315 13.69 15.40
0.1298 13.69 14.37
0.1242 13.69 14.98
0.0217 6.68  8.62
0.1168 12.57 15.19
0.0267 7.00 9.79
0.1093 12,57 14.20
0.0330 7.80 10.10
0.1090 12.73 14.91
0.1086 12.73 14.17
0.0338 7.96 11.08
0.0353 7.48 12.33
0.0355 748 11.65
0.0357 7.96 11.00
0.0360 859 12.50
0.0361 7.64 11.54
0.1055 13.05 12.93
0.0372 859 9.85
0.1048 13.05 14.28
0.1046 11.62 13.90
0.0384 7.96 10.85
0.0390 8.12 11.05
0.1013 13.05 13.70
0.0413 828 11.10
0.0419 812 12.17
0.0423 859 9.82
0.0430 8.28 11.16
0.0433 812 11.85
0.0439 859 11.12
0.0442 859 10.88
0.0460 9.23 10.90
0.0465 8.75 12.20
0.0957 12.10 14.55
0.0954 12.25 13.46
0.0471 8.59 11.90
0.0473 891 11.15
0.0937 11.30 14.22
0.0491 9.39 11.18
0.0491 9.23 10.46
0.0492 9.55 11.67
0.0496 9.23 10.40
0.0924 11.94 14.75
0.0504 8.75 12.30
0.0916 11.46 14.90
0.0506 9.07 11.53
0.0508 9.23 11.56
0.0513 10.03 11.40
0.0908 11.62 13.57
0.0526 10.03 11.18
0.0528 9.07 11.60
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As estimativas dos parametros por meio dos modelos simétricos ndo transformados

(A = 1) nado lineares se encontram na Tabela 3 bem como a estimativa do pardmetro de

dispersao ¢ condicionado em A\ fixo e seus respectivos erros-padrdes. As estimativas nao

apresentaram parametros ndo significativos na modelagem dos modelos simétricos nao

transformados.

Tabela 3: Estimativas dos parametros e (erros padrdes) dos modelos simétricos ndo trans-

formados.
Distribuicao A BO Bl Bz (b
Normal 1,000000 0,000109 1,770904 0,901799  0,000019
(0,000014) (0,061631) (0,083267) (0,000004)
Student £, 1,000000 0,000113 1,793792 0,867191 0,000006
(0,000010) (0,035118) (0,050285) (0,000002)
Exp. Poténcia (0,5) 1,000000 0,000114  1,796848 0,861188  0,000007
(0,000010) (0,030194) (0,049069) (0,000002)
Cauchy 1,000000 0,000115 1,791883  0,863092 0,000004
(0,000009) (0,028475) (0,043244) (0,000001)
Logistica | 1,000000 0,000104 1,739356  0,946841 0,000027
(0,000016) (0,063115) (0,080446) (0,000004)
Logistica ll 1,000000 0,000110 1,783865 0,886091 0,000005
(0,000013) (0,051036) (0,070647) (0,000001)

Na Tabela 4, encontram-se as estimativas dos parametros dos modelos simétricos

transformados nao-lineares, bem como do parametro de dispersdo ¢ condicionado em A\

estimado e seus respectivos erros-padroes. O parametro A\ da transformacao de Box-

Cox foi estimado usando a verossimilhanca perfilada. Assim como nas estimativas dos

parametros dos modelos ndo-transformados, ndo houveram estimativas nao-significativas.
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Tabela 4: Estimativas dos parametros e (erros padrdes) dos modelos simétricos transfor-
mados.

Distribuicdo ) 5o 5 5y b
Normal 0,261653  0,089971  0,469752  0,236445  0,000064
(0,005842) (0,003478) (0,024329) (0,024722) (0,000012)
Student ¢, 0,377258 0,031938 0,673226  0,334996  0,000027
(0,006476) (0,001304) (0,025671) (0,026328) (0,000008)
Exp. Poténcia (0,5) 0,653398  0,002523 1,171680  0,582250  0,000018
(0,011022) (0,000194) (0,048876) (0,048762) (0,000004)
Cauchy 0,403273  0,025371 0,720387  0,355926  0,000017
(0,007193) (0,001367) (0,021871) (0,021444) (0,000006)
Logistica | 0,348162  0,039636 0,639566  0,310258  0,000096
(0,009353) (0,002730) (0,040220) (0,039824) (0,000016)
Logistica Il 0,418490 0,021468 0,739828  0,386234  0,000019
(0,008910) (0,001347) (0,033674) (0,033898) (0,000004)

Para escolher o modelo que melhor se ajustou aos dados, apresenta-se na Tabela 5

a log-verossimilhangca maximizada { e o critério de informagcédo de Akaike (AIC), para os
modelos transformados e nao-transformados (A = 1). O modelo supondo erro com dis-
tribuicao ¢t-Student transformado produziu maior valor para a log-verossimilhanca ¢ (362,21)
e um menor valor do AIC (-714,43) comparado com os demais modelos simétricos, sendo
assim, o modelo mais indicado para representar os dados de acordo com esses critérios.
E importante notar que os modelos transformados produziram maiores valores para a
log-verossimilhanga maximizada e menores valores do AlIC em relacao aos modelos nédo
transformados, confirmando ainda mais a utilidade desta nova classe de modelos segundo

esses critérios.
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Tabela 5: Estatisticas para selegdo dos modelos.

Distribuigao A 14 AIC

Normal 1,000000 275,86 -543,72
0,261653 354,80 -699,61

Student t, 1,000000 304,56 -601,61

0,377258 362,21 -714,43
Exp. Poténcia (0,5) 1,000000 227,28 -446,56
0,653398 254,12 -498,24

Cauchy 1,000000 288,04 -568,09
0,403273 341,31 -672,62
Logistica | 1,000000 219,95 -431,90
0,348162 284,12 -558,25
Logistica Il 1,000000 226,51 -445,03

0,418490 280,25 -550,51

Na Tabela 6 encontram-se os valores das estatisticas EQM e EPAM. De acordo com
os resultados obtidos 0 modelo ¢, transformado continua sendo o0 mais adequado, pois a-
presenta menores valores para os dois critérios considerados. E possivel observar que em
comparag¢ao com os modelos ndo-transformados, os modelos transformados apresentam

menores valores para esses critérios.

Tabela 6: Comparacgao dos erros para os modelos ajustados.

Distribuigao A EQM EPAM

Normal 1,000000 0,001939 0,773123
0,261653 0,000674 0,327349

Student ¢, 1,000000 0,001871 0,935777

0,377258 0,000535 0,004994
Exp. Poténcia (0,5) 1,000000 0,002012 1,008951
0,653398 0,000588 0,067221

Cauchy 1,000000 0,002163 1,215905
0,403273 0,000703 0,282932
Logistica | 1,000000 0.002182 0,149070
0,348162 0,000756 0,522813
Logistica Il 1,000000 0,002559 0,718893

0,418490 0,000692 0,075364
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De acordo com os critérios analisados, verificou-se que o modelo com erros t, trans-
formado foi 0 modelo mais indicado para representar os dados de volume de clones de

eucaliptos.

Para verificar se o0 modelo ¢, transformado é razoavel para ajustar os dados de volume
de eucaliptos, apresenta-se na Figura 12 o gréafico de dispersdo dos valores observados
versus médias ajustadas. Observa-se através da figura que os pontos se apresentam de
forma linear, indicando que os dados foram bem ajustados. Além disso, na Figura 13 os
residuos de Pearson apresentaram uma distribui¢cdo aleatéria quando feita a sua dispersao
versus os valores ajustados, isto é, eles ndo contém nenhum padrdo evidente, indicando
assim, que os residuos sdo nao correlacionados, ou seja, a hipotese de independéncia e

variancia constante para os residuos sao aceitas.
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Figura 12: Gréfico de dispersao dos valores observados versus valores ajustados modelo
t, transformado.
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Figura 13: Grafico de dispersédo dos Residuos de Pearson versus valores ajustados modelo
t, transformado.

Para construir o grafico de probabilidade normal dos residuos plotou-se no eixo hori-
zontal o residuo ordenado e no eixo vertical plotamos a freqiéncia cumulativa, em uma
escala de probabilidade normal. O grafico de probabilidade meio-normal com limite de
confianga (envelope simulado) € construido baseado nos residuos padronizados. O enve-
lope simulado é a banda de confianga. A ocorréncia de pontos fora da banda de confianga
indica que o modelo ndo esta apropriado. Na Figura 14 sdo amostrados que todos os pon-
tos se encontram dentro do limite de confianca, indicando o bom ajuste dos dados. N&ao
observamos pontos muito fora do alinhamento. Por conseguinte, ndo hé indicagao de que

a consideragao de normalidade dos residuos deva ser rejeitada.

Na Figura 15 sdo apresentados 0s erros percentuais versus o indice das observacgoes
para os ajustes através da distribuicao t, transformada. Verifica-se que os erros percentu-

ais estao mais proximos de zero e o maior valor apresentado foi de aproximadamente -11%

Na pratica, é de interesse que as estimativas estejam na escala original. Na Figura
16 € apresentado os erros percentuais versus o indice das observagdes para os ajustes

através da distribuicao ¢, transformada na escala original, ou seja, para a transformacgao
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Residuo Componente do Desvio

Quantil da Normal Padréo

Figura 14: Gréafico normal de probabilidades com limite de confianca (envelope de simu-
lagdo) modelo ¢, transformado.

utilizada YV = Y retorna-se para a escala original Y = Y/, Verifica-se que os erros
percentuais estao proximos de zero porém, encontram-se mais afastados e dispersos se
comparando com o grafico na escala transformada. Nota-se na figura que o maior valor

apresentado foi de aproximadamente -33% .
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A partir das estimativas dos parametros do modelo com erros t, transformado repre-

sentado pelo modelo nao-linear de Schumacher-Hall, pode-se agora, escrever o modelo
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ajustado com parametro de dispersao ¢ = 0, 000027.

~ (0,377258)

vol,

=0,031938- DA PiU,673226 ] Ht?7334996'

Logo,

vol; = 0,000108 - DAP T2 . p0-857956, (5.1)

Dentre os modelos simétricos transformados néo lineares testados o modelo com erros
t-Student com 2 graus de liberdade representado pelo modelo n&o-linear de Schumacher-
Hall mostrado na equacéo (5.1) foi o que mostrou maior confiabilidade estatistica e apre-
sentou melhor ajuste para o volume de Hibrido de Eucalyptus tereticornis no Pélo Gesseiro
do Araripe. Vale ressaltar que os demais modelos com erros simétricos se ajustaram
satisfatoriamente aos dados. O modelo apresentado em (5.1) permite inferir o volume in-
dividual do clone utilizado neste estudo a partir dos valores do didmetro a altura do peito
(DAP) e altura total (Ht).

A utilizagao de caracteristicas de facil mensuragcdo como DAP e Ht para predigéo da
resposta de uma caracteristica de mensuragdo complexa como o volume (vol), € uma das
principais vantagens da utilizacdo das equacoes volumétricas para prognose da produtivi-
dade.

De acordo com os resultados apresentados, observa-se que a utilizacao dos modelos
simétricos transformados nao lineares aumentou consideravelmente a precisao comparado
aos modelos nao transformados, ou seja, um melhor ajuste foi dado por modelos que uti-
lizaram a transformagdo dos dados. Silva et al. (1994) utilizaram a transformacao de
Box-Cox na estimativa volumétrica de Pinus elliotti através da comparacao do Modelo de
Schumachere e Hall e o da variavel Combinada (Spurr) e comprovaram o aumento signi-
ficativo da precisdo do modelo.

Guimaraes e Leite (1996) utilizaram o modelo de Schumacher e Hall para determinar
o volume de Eucalyptus Grandis e concluiram que equagdes baseadas em 150 arvores

resultaria em estimativas similares as obtidas pela equacao original.

Tomé et al. (2007) testaram varias equagdes para estimagao do volume para Eucalyp-

tus Globulus Labil e constataram que o mdelo de Schumacher e Hall apresentou melhores
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qualidades de ajustamento.

A vantagem da utilizagdo dessa nova classe de modelos é a maior adequacéo e a flexi-
bilidade em face ao modelo normal pois permitem ajustar uma ampla variedade de modelos
para diversos tipos de dados, além do mais, buscar outras alternativas a suposicao de er-
ros normalmente distribuidos torna-se importante pois nem sempre a modelagem se ajusta

adequadamente aos dados.

Vale ressaltar que os Modelos Simétricos Transformados Nao Lineares possui uma
limitacdo quanto ao ajuste de dados com um numero n de observacdes grande, pois a
medida que n — oo a distribuicdo dos erros converge assintéticamente para a distribuicédo
normal. Pode-se considerar que os Modelos Simetricos Transformados nao lineares sao

mais adequados para ajustar dados com o numero de observagoes relativamente pequeno.



77

6 Conclusoes

A nova classe de Modelos Simetricos Transformados Nao Lineares, introduzida neste
estudo mostrou-se uma ferramenta bastante eficaz para modelagem do volume de Hibrido
de Eucalyptus Tereticornis devido a flexibilidade da distribui¢do dos erros. Para as condigbes
em que se realizou este estudo, pode-se concluir que o modelo ¢, transformado se ajus-
tou aos dados mais adequadamente utilizando o modelo ndo linear de Schumacher e Hall,
quando comparado aos demais modelos simétricos, diante dos critérios estabelecidos para
escolha do melhor ajuste. Entretanto, os demais modelos também se ajustaram satisfato-

riamente aos dados experimentais.

Assim, as possiveis correcdes volumétricas deverao ser estudadas para cada caso par-
ticular de aplicacao, permanecendo, portanto, o problema em aberto para futuras pesquisas.
Entretanto, para a finalidade de producao energética, foi apresentado um estudo da volu-
metria em Hibrido de Eucalyptus Tereticornis que servira de suporte em estudos do vo-lume

de eucaliptos na regido do Pd6lo Gesseiro do Araripe.

Espera-se que este estudo possa contribuir para definicdo de estratégias visando me-
Ihor aproveitamento, em termos de producéo e qualidade, das fontes de energia utilizadas
no processo de fabricacdo do gesso, em virtude da escassez cada vez maior desses re-

cursos energéticos.

Espera-se também que este estudo sirva de modelo no oferecimento de informacdes
mais precisas para o planejamento energético, economicamente eficiente, que atenda as
necessidades da industria, que preserve o meio ambiente, bem como contribuindo para a

promocao do desenvolvimento regional no P6lo Gesseiro do Araripe.
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APENDICE A - Algoritmos e programas

Programa do Modelo de Schumacher-Hall para os dados de volume

data arvore; input vol d ht; datalines;
0.1944 16.01 17.20
0.1625 15.28 16.70

run;
*/PROC NLP NORMAL NAO TRANSFORMADO;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

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

loglikO=(-0.5)*log(phi)-u/2;

run;
*/PROC NLP t STUDENT NAO TRANSFORMADO:;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;
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u=(vol-media)**2/phi;

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

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

ger=t2/den;

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

run;

*/PROC NLP CAUCHY NAO TRANSFORMADO;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

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

ger=1/(1+u);

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

run;

*/PROC NLP LOGISTICA | NAO TRANSFORMADO;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

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

ger= 1.484300029*exp(-u)/(1+exp(-u))**2;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);

run;

*/PROC NLP LOGISTICA Il NAO TRANSFORMADO;

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



max loglikO;

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;
u=(vol-media)**2/phi;

ger= exp(-u**0.5)/(1+exp(-u**0.5))**2;
loglikO=-0.5%log(phi)+log(ger);

run;

*/PROC NLP EXPONENCIAL POTENCIA NAO TRANSFORMADO;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;
u=(vol-media)**2/phi;

m=0.5;

t=1+0.5"(1+m);

kon=gamma(t)*2**;

rr=(1+m)**(-1);

ger= kon**(-1)*exp(-0.5*u**rr);
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger);

run,

*/PROC NLP NORMAL TRANSFORMADO;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1, lambda=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

volt =(vol**lambda);

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

loglikO=(-0.5)*log(phi)-u/2+(lambda-1)*log(vol);

run;
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*/PROC NLP t STUDENT - TRANSFORMADO;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1, lambda=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

volt =(vol**lambda);

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

m=2;

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

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

ger=t2/den;
loglikO=-0.5%log(phi)+log(ger)+(lambda-1)*log(vol);

run;

*/PROC NLP CAUCHY - TRANSFORMADO;

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

max loglikO;

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1, lambda=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

volt =(vol**lambda);

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

ger=1/(1+u);

loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger)+(lambda-1)*log(vol);

run;

*/PROC NLP LOGISTICA | - TRANSFORMADO;

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

max loglikO;

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1, lambda=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;
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volt =(vol**lambda);

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

ger= 1.484300029*exp(-u)/(1+exp(-u))**2;
loglikO=-0.5*log(phi)+log(ger)+(lambda-1)*log(vol);

run;

*/PROC NLP LOGISTICA Il - TRANSFORMADO;

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

max loglikO;

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1, lambda=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

volt =(vol**lambda);

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

ger= exp(-u**0.5)/(1+exp(-u**0.5))**2;
loglikO=-0.5%log(phi)+log(ger)+(lambda-1)*log(vol);

run;

*/PROC NLP EXPONENCIAL POTENCIA TRANSFORMADO;

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

parms BETA0=0.0001, BETA1=2, BETA2=0.5, phi=1, lambda=1;
media=beta0*(d**betal)*ht**beta2;

volt =(vol**lambda);

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

m=0.5;

t=1+0.5"(1+m);

kon=gamma(t)*2**;

rr=(1+m)**(-1);

ger= kon**(-1)*exp(-0.5*u**rr);
loglikO=-0.5%log(phi)+log(ger)+(lambda-1)*log(vol);

run;
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