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Resumo

O principal objetivo deste trabalho € utilizar modelos ARIMA para o ajuste das estimativas
de crescimento em altura de leucena (Leucaena leucocephala (Lam.) de Wit.), no Agreste
de Pernambuco. O experimento foi conduzido na Estagao Experimental da Empresa Per-
nambucana de Pesquisa Agropecudria - IPA, no municipio de Caruaru - PE. Foram uti-
lizadas 544 arvores de leucena, da variedade Hawaii (cv. K8), divididas em 24 tratamentos
com 24 repeticdes. As fontes de variagbes estudadas foram: niveis de adubacgéao fosfatada,
composto organico de residuo urbano e inoculacao de rizdébio (NFB 466 e 473) aplicadas
isoladamente. Foram consideradas para esse estudo 5 anos de medigdes e utilizado o Mo-
delo de Chapman-Richards para remover a tendéncia da série em estudo, apds remogao
da tendéncia a nova série S; foi modelada utilizando modelos ARIMA (1,1,0);(1,1,1)(1,1,2)
e (1,1,3). Entretanto, os resultados ndo foram superiores aos dos modelos ndo-lineares

tradicionais, frequentemente usados na modelagem do crescimento de florestas.

Palavras-chave: Analise de Crescimento, Leucena, Séries Temporais



Abstract

The main objective of this work is to use models ARIMA to adjust the estimates of growth
in height of leucaena ( emph () Leucaena leucocephala (Lam.) de Wit.) Agreste of Per-
nambuco. The experiment was conducted at the Experimental Station Company Research
Pernambuco Agropecuéria - IPA, the municipality of Caruaru - PE. 544 trees were used to
leucaena variety, of Hawaii (cv. K8), divided into 24 treatments with 24 repetitions. The
sources of variations were: levels of phosphorus, organic compounds and urban waste in-
oculation with rhizobia (NFB 466 and 473) applied alone. Were considered for this study
5 years of measurements and used the Chapman-Richards model to remove the trend in
the series study, after removal of the new trend set S(t) was modeled using models ARIMA
(1,1,0), (1,1,1) (1,1,2) and (1,1,3). However, the results were not superior to traditional

non-linear models, often used in modeling the growth of forests.

Keywords: Analysis of Growth, Leucaena, Series Time
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1 Introducao

No Nordeste brasileiro, como na maioria das regides tropicais em desenvolvimento, a uti-
lizagdo principal das florestas nativas tem se dado como lenha, carvdo e madeira para

serrarias e construgoes

A leucena [Leucaena leucocephala (Lam.) de Wit.] € uma leguminosa, perene, arbérea,
originaria da América Central e, atualmente, plantada em toda regiao tropical devido as
suas multiplas formas de utilizacao (forragem, produgdo de madeira, carvao vegetal, mel-

horamento do solo, sombreamento, quebra-vento e cerca - viva)(CAMPOS, 1980).

A leucena se desenvolve numa faixa de precipitacao entre 600 e 3000 mm, prefere inso-
lacéo direta perdendo as folhas quando sombreadas. N&o se desenvolve bem em solos
acidos com altos teores de aluminio e deficientes em calcio, magnésio, molibdénio e zinco
(CAMPOS, 1980).

No Agreste de Pernambuco, sua importancia é decorrente da grande necessidade de
se buscar alternativas para a regido com a finalidade de minimizar os problemas socio-
econdmicos da populacao através da comercializacao de produtos advindos da leucena
(carvao vegetal, estaca), alimentacao animal (forragem). Além disso, o fato de nao se ter
conhecimento cientifico sobre o desenvolvimento da espécie nas condi¢cbes especificas da
regiao, com relacao ao clima e ao solo, sdo necessarias pesquisas sobre fatores fisiolégi-
cos (crescimento) bem como a sua interacdo com o meio ambiente (sitio), resultando num

prognostico de produgéo viavel.

Uma ferramenta muito utilizada em Ciéncias Florestais € a modelagem do crescimento/mor-
talidade pelo fato de que permite ao pesquisador planejar técnicas de manejo florestal,

desbastes, produtividade, quantificagcao de sitios florestais.

A teoria da modelagem continua envolvente e aumentando em sofisticagdo na medida
em que, novas técnicas de estatisticas e avangos na area da computagdo vém sendo

incorporadas aos problemas de crescimento e produ¢cao (BURKHART, 1987).



Neste contexto, é de grande importancia a utilizacdo de sistemas de predi¢cdo do cresci-
mento e da produgdo. Dentre as possibilidades pra modelar o crescimento e a produgéo
dos povoamentos florestais se destacam os modelos mecanicistas e os biométricos. As

duas linhas de abordagem s&o complementares, e nao conflitivas.

Uma técnica que é considerada em estudos em que se tem informacdes ao longo do tempo
em periodos equidistantes é a de séries temporais que tem sido pouco usada em Ciéncias

Florestais.

Entre os procedimentos usados em séries temporais, destacam-se os modelos ARIMA
(modelos autoregressivos integrados de médias moveis) que permitem predicoes das mais

variadas ao longo do tempo, podendo ser aplicado em estudos de crescimento/mortalidade

Sendo assim, o principal objetivo deste estudo é modelar a série em estudo, através de

modelos ARIMA, eliminando a tendéncia, através de modelos nao-lineares.



2 Revisao de Literatura

2.1 Leucena

A Leucaena leucocephala (Lam.) de Wit, também conhecida por leucena ou esponjeira,
tem despertado grande interesse cientifico devido a sua grande versatilidade dentre as
leguminosas de clima tropical. Leucena é a mais comum dentre as espécies de plantas do
género Leucaena (VIEIRA, 1992).

Salermo e Seiffert (1986) apresentaram o género Leucaena como pertencente a familia

Leguminosae, subfamilia Mimosoidae e tribo Euminosae.

Embora nédo se saiba precisar o local de sua origem, supbe-se que seu mais antigo centro
de dispersao tenha sido a peninsula de Yucatan, no México, distribuindo-se, naturalmente
na costa do Oceano Pacifico, mais amplamente, na faixa compreendida entre Peru e o

Texas.

A leucena apresenta folhas bipinadas, de 15 a 20 cm de comprimento, raquis pubescentes,
tendo de 4 a 10 pares de pinas, de 5 a 10 cm de comprimento, cada pina pode apresentar
de 5 a 20 pares de foliolos oblongo-lineares, agudos e inequilateros, de 7 a 15 mm de

comprimento por 3 a 4 mm de largura (SANTOS, 1991).

As flores sao brancas e numerosas, possuindo cada uma 5 sépalas, 5 pétalas e 10 es-
tames, formando inflorescéncias arredondadas, e chegam a medir de 2 a 2,5 cm de

didmetro. De uma maneira geral é de autopoliniza¢do, o que resulta em cachos de vagens.

As vagens sdo finas, achatadas, em formas de tiras, acuminadas, medindo de 1,4 a 2,0 cm
de largura, geralmente agrupadas em 15 a 60 vagens, cada uma com 15 a 25 sementes,

as quais possuem formas elipticas, e com, aproximadamente, 2 mm de espessura.

As sementes possuem ainda, uma pelicula cerosa e resistente, que impede a sua germi-

nagao imediata, mesmo em solos Umidos e férteis (SANTOS, 1991).

A leucena € uma leguminosa perene, arborea e com sistema radicular profundo, que Ihe



permite a obtencdo de umidade das camadas mais profundas do solo, mantendo-a verde
durante as estacgoes secas, s6 perdendo os foliolos em secas prolongadas ou em geadas
muito fortes (FINGER, 1992).

A leucena é adequada para o cultivo em area com precipitagdo pluviométrica entre 600
mm e 1700 mm, embora na Indonésia ela venha sendo cultivada ao longo dos anos sob
precipitacdo superior a 3900 mm anuais (SALERMO e SEIFFERT, 1986).

Em areas com precipitacao pluviométrica média anual de apenas 250 mm, a leucena pode

se apresentar como a espécie dominante (FRANCO e SOUTO, 1986).

Apesar de sua resisténcia a estiagem, em periodo de seca prolongado ela pode perder
suas folhas (SALERMO e SEIFFERT, 1986). O melhor crescimento da leucena, € obtido
em areas onde chove de 600 a 1.700 mm/ano, sendo uma espécie que suporta grandes
diferencgas de regimes de precipitagdo, luminosidade, salinidade do solo, fogo, geada leve,
e épocas curtas de estiagem (FINGER, 1992).

Segundo Brewbaker (1978),a leucena é raramente encontrada em altitudes acima de 2000
metros. No Hawaii, desenvolve-se bem a uma altitude de 150 m em regidées chuvosas, e
até 300 m nos locais mais secos (VILELA e PEREIRA, 1976).

Na Indonésia, encontram-se populagdes entre 500 m e 1.200 m de altitude (OAKES, 1968).
No Ceilao florescem em altitudes de até 1.200 m, e apresentam um desenvolvimento in-

satisfatorio em altitudes acima de 1.300 m.

A temperatura média anual ideal para o cultivo gira em torno de 22° e 30° C, abaixo deste
intervalo ela apresenta rendimento insatisfatorio, em temperaturas inferiores a 15,5° C, a
planta paralisa seu crescimento. Em solos &cidos, latossolos, com alto teor de aluminio,
deficiéncia de calcio, molibdénio e zinco, a leucena nao se desenvolve, e permanece ar-

bustiva, sendo nesse caso, necessario a aplicagao de calcario e fosfato (OLIVEIRA, 1995).

Em relacdo ao pH, Salermo e Seiffert (1986) afirmam que a leucena cresce melhor em
solos com pH préximo ao neutro, e que a nodulagao e o crescimento sao afetados quando
o PH se situa abaixo de 5,5. Segundo Hutton (1984), a leucena € uma leguminosa bastante
exigente em relacao a adubagao com fésforo, molibdénio e zinco, em solos tropicais, o que

a torna, na presenca destes elementos, uma planta de raizes profundas.

Grande parte dos pecuaristas tem se preocupado com o alto custo dos alimentos concen-
trados, o que faz gerar um grande interesse por fontes alternativas de alimentacao. Dentre
essas fontes, destaca-se o uso de leguminosas, ndo sé para alimentagdo humana e ani-

mal, como também para reflorestamento e adubagao verde, uma vez que esta alternativa



vem minimizar o uso de adubo nitrogenado, que pode ser substituido pela fixagdo biolégica
do nitrogénio (SOUZA, 1991).

A leucena apresenta alto teor de proteina bruta, o que ressalta sua importancia como for-
rageira, possuindo uma excelente palatabilidade e alto valor nutricional, sendo apresentada

como fonte potencial de alimento para o gado (HILL, 1971).

O valor dessa leguminosa ndo esta apenas no complemento alimentar, mas também no
seu grande numero de variedades com diferentes tamanhos e habitos de crescimento, o
que proporciona uma ampla diversificacao de usos. Dentre eles, podemos citar: producao
de madeira para lenha (MENDES, 1985); construcéo civil, postes, dormentes, carvao,
mourdes (CUNHA, 1979); popa, celulose, tabuas, taco, parquete, chapa de particulas
(BREWBAKER, 1989); produgéao de forragens para animais (KLUTHCOUSKI, 1982); som-

breamento de culturas, quebra-vento, protecao contra o vento (FREITAS, 1991).

2.2 Conceitos de crescimento florestal

Os estudos de crescimento e producao de florestas iniciaram na Europa, no final do século
XVIII (SPURR, 1952).

E comum se encontrar na literatura pertinente a crescimento e produgéo, muitos conceitos
que assemelham entre si. Para Husch et al. (1982) o crescimento de uma arvore ou de
um povoamento € o mais importante fenémeno na floresta, consistindo no alongamento e
engrossamento das raizes, troncos e galhos, causando mudancgas na arvore, influenciando
0 seu peso, volume e forma (SCOLFORO, 1993).

A palavra crescimento recorre a um aspecto de mudangas em um sistema organico que
representa em um aumento em tamanho, e que pode ser medido em comprimento, didmetro
ou peso (MACHADO, 1978).

O crescimento linear de todas as partes de uma arvore, € resultante das atividades do
meristema primario, enquanto o crescimento radial, € resultante das atividades do meris-
tema secundario ou cambio, os quais produzem uma nova camada de tecidos entre a
madeira e a casca antiga (SPURR, 1952).

O crescimento ¢é influenciado pela capacidade genética das espécies e interagdo com o
ambiente, que incluem fatores climaticos (temperatura, precipitacdo, vento e insolagéo);
fatores edaficos (caracteristicas fisicas, quimicas e microorganismo); caracteristicas to-

pograficas (declividade, elevagao, aspecto) e competicao (influéncia de outras arvores,



vegetacao rasteira e animais)(OLIVEIRA, 1995).

As medidas de crescimento em uma floresta mais comumente utilizadas sao: altura to-
tal e comercial, didametro a altura do peito (DAP) e diametro em varios pontos do fuste
(OLIVEIRA, 1995).

2.3 Modelagem matematica

Modelo é uma formulagdo matematica baseada em hipo6teses que tentam representar fené-
menos fisicos ou biolégicos, com a finalidade de gerar uma equagao que possa estimar

quantitativamente tal(is) fendmeno(s) a um determinado nivel de probabilidade «.

Um modelo matematico € uma representacao ou interpretacao simplificada da realidade,
ou uma interpretacdo de um fragmento de um sistema, segundo uma estrutura de conceitos

experimentais.

Um modelo apresenta apenas uma visao ou cenario de um fragmento do todo. Normal-

mente, para estudar um determinado fendmeno complexo, criam-se varios modelos.

Os modelos matematicos sao utilizados praticamente em todas as areas cientificas, como,
por exemplo, na biologia, quimica, fisica, economia, engenharia e na propria mateméatica

pura.

Entretanto, dependendo da area de atuacao, um mesmo tipo de modelo pode ter diferentes

nomes.

Segundo Ferreira (2004), modelo é uma representagao informal baseado em descrigdes
formais de objetos, e que permite, por meio de variagdes, simular os efeitos de mudancas
do fenébmeno que representa. O mesmo autor afirma que a modelagem conceitual € a
etapa da analise de um "sistema", na qual sdo definidos os recursos, itens de dados e

suas inter-relagoes.

Modelo é um "sistema"que pode ser definido como um conjunto de elementos que se
interrelacionam (BERTALANFFY, 1969)

Interrelacao significa que alguns elementos (p) mantém relacdées com R, de forma tal que
o comportamento de um elemento p € diferente de seu comportamento em outra relagao

R. Dependendo da natureza dos dados, existem varios tipos de modelos:

Modelo fisico: conjunto de hip6teses sobre a estrutura ou comportamento de um sistema

fisico pelo qual se procuram explicar ou prever, dentro de uma teoria cientifica as pro-



priedades de um sistema (FERREIRA, 2004).

Modelo dinamico: € aquele que utilizam equacgdes diferenciais que podem ser resolvidas
de forma analitica ou numérica, sendo que as estimativas e/ou simula¢des sao realizadas
em funcéo do tempo (SPATHELF e NUTTO, 2000).

Modelo estéatico: nao incorpora a variavel tempo, pois é representativo de uma situacdo em
um determinado momento (SPATHELF e NUTTO, 2000).

Os modelos empiricos ou de prognose ndao consideram hipoéteses associadas a casuali-
dade. No pressuposto dessa abordagem, é que se encontram padrées comuns no cres-
cimento de individuos. Nesse tipo de modelo a floresta é vista como um sistema para a
producao (SPATHELF e NUTTO, 2000).

Um modelo empirico tende, principalmente, a descrever um fendmeno, enquanto que um
modelo mecanicistico trata de dar uma descricdo com compreensdo de um determinado
fendmeno (FRANCE e THORNLEY, 1984).

Os modelos mecanicisticos tém uma hipétese associada ao fenébmeno descrito e servem

para o entendimento de processos.

Nesse tipo de modelo a floresta é vista como um sistema com ligacées complexas entre
0s seus elementos, introduzindo mais funcionalidade na representacdo do crescimento
e competicao entre as populagdes, embora seu uso esclare¢ca mais sobre a competicao
entre as espécies, por outro lado, sdo mais dificeis suas aplicagées (SPATHELF e NUTTO,
2000).

Tais modelos tentam representar, indiretamente, o efeito do ambiente e das praticas silvi-
culturais no desenvolvimento das arvores de um povoamento florestal, utilizando fontes de

variagdo como o sitio, a area basal e a idade.

Modelos com propriedades bioldégicas e amparados numa amostragem adequada, com
informagdes precisas e remedi¢des, propiciam prognoses do crescimento e da produgao
florestal com elevado grau de confiabilidade. A partir deles se pode prescrever regimes de
manejo adequados para cada espécie, em cada sitio, que visem a qualidade do produto
final como desbastes, rotagdo econémica 6tima e planejamento da colheita (SPATHELF e
NUTTO, 2000).

Modelos baseados em processos constituem uma ciéncia em desenvolvimento crescente
vinculada a fisiologia vegetal. Esse ramo de conhecimento tem evoluido, consideravel-
mente, nos estudos de interagcdo planta x solo x atmosfera, conferindo uma visdo mais

generalista e, fisiologicamente, embasada para estimativa de crescimento (SPATHELF e



NUTTO, 2000).

O modelo em sua a forma analitica € composto de varidveis (dependentes e indepen-
dentes), parametros e um erro associado, quando se trata de modelo probabilistico, tem-se

por exemplo,

Vi= 00+ B1DAP; + B2 H; + ¢,

em que V; é o volume da arvore i, DAP; é o didmetro a altura do peito da arvore i, H; altura

total da arvore i, 5y e 3; sdo os parametros do modelo, ¢; é o erro aleatorio.

O erro aleatério € confere ao modelo a natureza probabilistica, isto €, esse é influenci-
ado por situagdes nao controlaveis, que quanto mais ocorrerem menor sera a precisao do

modelo.

Os modelos matematicos somente representam um conjunto de suposicdes fisicas ou bio-
l6gicas. Essas suposi¢coes sao sempre simplificagdes da realidade (FRANCE e THORNLEY,
1984).

Na maioria das vezes esses modelos denominados de matematicos ndo se preocupam

com a natureza do fenémeno, buscam apenas conseguir bons ajustes.

Nas ciéncias, os modelos matematicos sdo muitos importantes e usam uma ferramenta es-
pecial: as equagdes, sendo que um modelo de crescimento pode abranger um sistema de
equacdes, sendo capaz de prognosticar o crescimento e a producao sob varias condicdes
(SPATHELF e NUTTO, 2000).

Existem também os modelos deterministicos que sdo aqueles em que o erro aleatério nao
existe, pois caso o fendmeno se repita n vezes o resultado serd sempre o mesmo, tem-se

como exemplo a seguinte expressao,

Vf = ‘/z(l + i)t,

em que, V; é o valor final, V; € o valor inicial, i € a taxa de juros, t € o periodo de aplicac¢&o.

A analise de regressao tem sido utilizada com muita freqtiéncia no campo da modelagem
florestal, principalmente, porque permite se fazer estimativas de pardmetros da floresta
com baixos custos, em curto espacgo de tempo e precisas, desde que o conjunto de dados

que gerou tal equacéao represente a populagao em consideracao (SCHNEIDER, 1998).



Uma regressado quando utiliza apenas uma variavel independente para explicar um fené-
meno é denominada de regressdo simples podendo ser linear ou ndo linear em funcao da
natureza dos parametros no modelo. E considerada multipla quando a variavel dependente

€ estimada (explicada) por duas ou mais variaveis independentes.

As técnicas de regressao linear multipla sdo muito Uteis, mas também muito perigosas se
usadas e interpretadas de forma impropria.(PRODAN, 1968).

Existem varios modelos de crescimentos que se adaptam a diferentes situagcées. Ha mo-
delos lineares e ndo-lineares. Em muitas situacdes, mais de um modelo se adapta ao que
se quer modelar; entdo o problema passa a ser a escola do melhor modelo, o que nem
sempre é tarefa facil. Muitos modelos ja foram desenvolvidos com essa finalidade, geral-
mente, levando em consideragao dois critérios gerais de avaliagao: 1) o ajustamento da
funcao aos dados; 2) e o afastamento dos dados com relacdo ao modelo. A forma mais
simples de escolha de modelos baseia-se, portanto, no uso do coeficiente de determinacao
R? da regressdo, que estima o ajustamento, e no quadrado médio dos residuos QM Res

que estima o afastamento (SIT, 1994).

2.4 Curvas de Crescimento

O desenvolvimento das arvores depende de duas variaveis principais: o tempo e o ambi-
ente. Sendo os fatores ambientais favoraveis, as arvores podem apresentar, em determi-

nada época, o maximo rendimento, ficando implicitas, suas potencialidades genéticas.

A Biometria avalia esse desenvolvimento pela relacdo crescimento/tempo, considerando

os fatores ambientais e genéticos constantes.

Sob este ponto de vista é possivel construir os fundamentos matematicos para estimar o
crescimento das arvores em determinado sitio. Quando se plota uma dimensao de uma
arvore, como V, DAP, H, etc, em relagdo a idade, constroi-se uma curva denominada curva
de crescimento, que é caracterizada pela forma de sigmdéide ou S e mostra o tamanho
acumulado até uma certa idade. Essa curva, tem a mesma conformagdo tanto para células
individuais, como tecidos, 6rgaos, animais ou vegetais durante toda a vida, como também

€ 0 padrao para pequenos periodos como uma estagao de crescimento.

De acordo com a variavel que estiver sendo considerada ocorrerdo mudangas na forma
exata da curva, permanecendo entretanto, para qualquer caso, as suas carateristicas basi-

cas. A curva de crescimento mostra o tamanho alcangado em cada idade, comeg¢ando no
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ponto zero e subindo primeiramente de forma paulatina e depois mais ingrememente até
um ponto de inflexdo. Apds este ponto, a curva muda de concavidade, a inclinagao diminui

e aproxima-se assintéticamente do valor final.

2.5 Modelos de crescimento em florestas

Nas Ciéncias Florestais, tais como Biologia, Sociologia € Economia, um grande nimero de
tentativas tem sido feito para exprimir o crescimento como férmulas matematicas (PRODAN,
1968).

Os estudos de crescimento e producado de florestas iniciaram-se na Europa, no final do
século XVIII, muitos trabalhos tém sido desenvolvidos (SPURR, 1952).

Nas ciéncias bioldgicas, as fungdes de crescimento tém sido usadas por muitos anos, prin-
cipalmente, para prover dados do crescimento de um organismo ou parte de um organismo
em um determinado tempo. O termo fungéo de crescimento € geralmente usado para deno-

tar uma funcao analitica que pode ser descrita em uma equagéao simples (SANTOS, 2005).

Entre os modelos usados em Ciéncias Florestais se destacam os seguintes.

2.5.1 Modelo de Von Bertalanffy

Bertalanffy (1957) desenvolveu um modelo baseado no metabolismo dos seres vivos, con-
siderando que a taxa anabdlica € proporcional a area da superficie de um organismo en-
quanto a taxa catabdlica é proporcional ao volume do corpo do organismo. Ele expressou

esse fato em formula matematica. A forma conhecida desse modelo é expressa por

aw
=W — KW"
dt 77 Y

em que W é o peso do corpo, t é o tempo, n € a constante do fator anabdlico, K é a

constante do fator catabdlico, m e n sdo constantes.

Bertalanffy aplicou a expressdo em uma experiéncia em mamiferos, e encontrou o valor

2/3 para o m e geralmente o n é igual a unidade. Assim, generalizou o seu modelo como:

aw

dt:mWB—KW
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2.5.2 Modelo de Richard’s

Richards(1959) e Chapman(1961) aplicaram o modelo de Bertalanffy em estudos com
cogumelos e peixes, respectivamente e encontraram que o expoente 2/3 € muito restritivo.

Eles passaram a usar o modelo da seguinte forma:

H = A(1 — Bexp(—kt))Tr,
em que H é a altura da variavel naidade t, A € o valor da assintota e 3, k, m sdo parametros.
Este modelo apresenta a vantagem de permitir uma interpretacédo légica e ser bastante

flexivel, adaptando-se bem ao desenvolvimento de diferentes variaveis dendrométricas.

Segundo o autor, o modelo transforma-se em diferentes modelos segundo a variacao do
coeficiente "m". Quando "m"for zero, 0 modelo chama-se Monomolecular, este modelo ndo
tem ponto de inflexdo e sua taxa de crescimento decresce linearmente com o aumento da
variavel dependente. Por esses motivos o Modelo Monomolecular é empregado principal-

mente para representar a porcao da vida ap6s o culminio do incremento corrente anual.

Quando "m"assume valor 1, na equacao diferenciavel de Von Bertalanffy o modelo transfor-
ma-se no Modelo Gompertz. Este modelo é assimétrico em relacao ao ponto de inflexdo e
apresenta uma relagéo linear entre a taxa de crescimento relativa e o logaritmo da variavel
dependente e também entre o logaritmo da taxa de crescimento relativa e a idade. Esse

modelo é mais apropriado para estudos de crescimento de animais.

Quando "m"for igual a 2, apresenta-se como a curva logistica cuja caracteristica é simétrica
em relacdo ao ponto de inflexdo, sendo que a taxa de crescimento relativa também de-

cresce linearmente como o incremento de H (MACHADO, 1978).

2.5.3 Modelo de Silva-Bayley

Silva (1986) estudando o crescimento de Pinus elliottii Engelm var.elliottii em func¢ao de
diferentes fontes de nutrientes, considerou a idéia de dindmica de populagdes proposta
por Leslie (1945) que diz que para qualquer distribuicao arbitraria no tempo i, a estrutura
de uma populagcédo pode ser expressa na forma de n+1 equacdes lineares, em que de n

para n+1 é o ultimo grupo de idade na tabela de distribuigédo etaria.

O modelo expressa o tamanho da populagao ;. no tempo ¢+ 1 como fung¢do do tamanho

da populacéo no tempo i(1W;), da taxa de sobrevivéncia (S), do nimero médio de recruta-



12

mento (F) produzido no tempo i. A expressao é W, = W;(SF)".

Em populagdes florestais, o problema de recrutamento (nascimento ou migragéo) no pe-
riodo de investigacdo é desprezivel, bem como migracdo que sao fendmenos comuns
em populag¢des animais (moveis). Ocorre mortalidade, mas esta pode ser modelada sem
maiores problemas. Dessa forma, Silva (1986) considerou o plantio de Pinus como uma

populacao fechada e o parametro F pode ser retirado do modelo.

O parametro S é desconhecido e depende da taxa de mortalidade que pode ser regular
ou irregular (BURKHART, 1987). Mortalidade regular é resultante de fatores tais como
densidade de plantio, qualidade do sitio, tratamentos silviculturais, etc, enquanto que mor-
talidade irregular € consequiéncia de eventos catastréficos como fogo, doencgas, pragas,

ventos, etc.

2.6 Estacionariedade

Uma das suposigdes a respeito de uma série temporal € a de que ela se desenvolve aleato-
riamente no tempo em torno de uma média constante, demonstrando alguma forma de
equilibrio ou estabilidade (MORETTIN e TOLOI, 2004). Todavia, a maior parte das séries
apresentam alguma forma de nao-estacionariedade. Uma condig&o importante para avaliar
0 regime estacionario da seérie temporal vy, € a rapidez da fungdo de autocorrelagéo con-
vergir para zero. Nas séries infinitamente longas, pode-se calcular as autocorrelagdes 7

para um nimero de defasagens k < N/4 e, nesse caso, a condigdo de estacionariedade
oo

€ que a série Z?,f, seja convergente. Sabe-se, que a condi¢cdo de convergéncia da série
k=1
esta vinculada a queda rapida de 77

2.7 Processos estocasticos

Definicao 2.7.1. Seja T um conjunto arbitrario. Um processo estocastico é uma familia

{y;,t € T'}, tal que, paracadat € T, y, é uma varidvel aleatéria.

Nessas condigdes, um processo estocastico € uma familia de varidveis aleatérias (v.a),
que se supdem definidas num mesmo espago de probabilidades ({2, A, P). Supde-se que

as variaveis aleatérias envolvidas sejam reais (MORETTIN e TOLOI, 2004).

O conjunto T é normalmente considerado como o conjunto dos inteiros Z = {0, £1,+2,... }

ou o conjunto dos reais R.



13

Como paracadat € T, y; € uma variavel aleatéria definida sobre 2 na realidade, y; € uma

fungao de dois argumentos y(t,w), t € T, w € Q.

A figura [1| ilusta essa interpretacdo de um processo estocastico. Observa-se na figura
que para cada t € T, tem-se uma varidvel aleatéria y(¢,w), com uma fungéo densidade de
probabilidade fy (y).

i)

Wt

Figura 1: Processo estocastico interpretado como uma familia de varidveis aleatérias

Por outro lado, para cada w € (2, fixado, tem-se uma funcao de t, ou seja, uma realizagdo

ou trajetéria do processo.

2.8 Processos estacionarios

Nas situacdes em que se pretende utilizar modelos para descrever processos fisicos, torna-
se necessario introduzir suposigdes que permitam a obtencao de propriedades probabilis-
ticas e estatisticas desejaveis (MORETTIN e TOLOI, 2004).

No caso de processos estocasticos, uma suposi¢cdo normalmente feita € a de estaciona-
riedade. Intuitivamente, um processo y; é estacionario se ele se desenvolve no tempo, de
modo que a escolha de uma origem dos tempos nao seja importante.Em outras palavras,

as caracteristicas probabilisticas de vy, ., para todo 7 € T', sdo as mesmas de ;.

2.9 Séries temporais

Informalmente, uma série temporal pode ser vista como um conjunto de observacées es-
tocasticas 1, cada uma observada num instante particular t. Assim, contrariamente ao
gue se passa em relagdo a amostra aleatérias, em que o instante em que é efetuada a

observagdo nao desempenha nenhum papel especial e €, em geral, ignorado nas séries
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temporais o instante em que é efetuada cada uma das observacdes necessita ser reg-

istrado e € usado na andlise/modelagem da série (BOX e JENKINS, 1970).

As séries temporais sdo observadas em dominios variados, por exemplo: Agronomia (pro-
ducgles e areas cultivadas anuais e producao média anual por hectare de um dado produto
agricola), Economia (rendimento anual per capita, vendas trimestrais de um dado produto),
Engenharia (intensidade do som num determinado local, intensidade da corrente elétrica
num dado ponto), Medicina (registros de eletroencefalogramas e eletrocardiogramas) e
nas ciéncias sociais (taxas de mortalidade, taxas de acidentes de aviagéo, taxas de crimi-

nalidades).

Uma série temporal é uma colecao de observagoes realizadas seqlencialmente ao longo
do tempo. A caracteristica mais importante deste tipo de dados é que as observagdes vizi-
nhas sdo dependentes e estamos interessados em analisar e modelar esta dependéncia.
Enquanto em modelos de regressao, por exemplo, a ordem das observacdes é irrelevante
para a andlise, em séries temporais a ordem dos dados € crucial. Vale notar também que

o tempo pode ser substituido por outra variavel como espaco, profundidade, etc.

Séries da dados representando o crescimento das arvores ao longo do tempo podem ser
obtidas com bom nivel de precisdo por parcelas permanentes, ou medicdo de anéis de
crescimento (SCHNEIDER, 1998).

Amostras de altura em série temporal podem ser consideradas como amostra em pares da
dados de altura e idade, que apresentam a vantagem de ter menor flutuacdo que amostras
independentes (WONNACOTT e WONNACOTT, 1980).

2.10 Funcoes de Autocovariancia e Autocorrelacao

Em uma série temporal a fungdo de autocorrelagdo é uma ferramenta importante, pois

avalia se existe dependéncia entre as observagoes da serie (CORDEIRO, 2002).

Seja {y:,t € T} uma sequéncia tal que Var(y;) = 0? < oo, V't € T. Entdo, a fungio de

autocovariancia é definida por

Y(t,t+h) = Cov(ys, Yern) = El(yr — o) Yesn — Hoyn)]-

Quando se trata de um processo estacionario, tem-se:
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i) 70 >0eVar(y, = 0});

iN) [vl< % Vh;

iii) afuncao (.) é par, isto €, v, = v_, V h.

A autocovariancia depende da unidade de medida de y. Contudo, é conveniente normalizar

as autocovariancias dividindo-se pelo produto dos respectivos desvios padrdo, obtendo-se,

assim, a funcao de autocorrelagédo(FAC).

A FAC de um processo estaciondrio, caso em que a variancia é constante, é da forma

_ Cov(ye, Yern) Th

Ph :
033 Yo

A funcgao de autocorrelagao de modo geral é dada por

_ Cov(ye, yeen) _

Ph )
Ot * O¢4h Ot * Ot4h

e tem as seguintes caracteristicas basicas:

1) po=1;
i) |pn|< 1V h;

iii) a funcao p(.) é par, isto é p, = p_, ¥V h.

Os valores da autocorrelagédo calculados com base numa mostra p;, é chamada de auto-
correlagdo amostral. O grafico dos valores de p;, versus os valores ndo-negativos de h é

chamado de correlograma ou funcéo de autocorrelacdo amostral.

Obtém-se, entdo, uma ferramenta Gtil para uma analise preliminar dos dados observados
de uma série, pois o correlograma permite verificar se o processo € estacionario ou nao,

salvo alguns casos.

O correlograma de um processo estacionario decai bruscamente para "zero", ou melhor

dizendo, para um intervalo em que admite-se p; nulo.

A significancia estatistica de qualquer p, pode ser julgada por seu erro-padrdo. Bartlett

(1946) mostrou que se uma série temporal for puramente aleatéria, ou seja, se exibir ruido,
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os coeficientes de autocorrelacdo amostral sdo, aproximadamente, distribuidos normal-
mente com média zero e variancia 1/n, em que n é o tamanho da amostra. Entdo, seguindo
as propriedades da distribuicado normal padrao, o intervalo de confianga de 95% para qual-
quer py, serd £1,96 - /n. Assim, se um p; estimado se situar no intervalo (—1,96/+/n),

(+1,96/+/n), ndo rejeitamos a hipétese de que o verdadeiro pj. seja zero.

Mas se ele se encontrar fora desse intervalo de confianga, entdo podemos rejeitar a
hipotese de que o verdadeiro p; seja zero (GUJARATI, 2000).

A autocorrelacao parcial pode ser considerada como um correlacédo entre duas variaveis
quaisquer y;_. € y;, separados por k periodos com os efeitos das variaveis intermediarias

Yi—k+1, Yt—k+2- - - ,Yr—1 €liminadas, tendo-se, portanto

007"7"(3/167}“ yt|ytfk+17 Ye—k+2" ", 3/1%1)7

que é a influéncia direta de y;_, em v;.

A funcao de autocorrelacao parcial (FACP) é outra ferramenta que também contribui na

escolha de um modelo adequado, sendo denotada por

em que P, € a matriz de autocorrelagbes e P € a matriz P, com a ultima coluna substituida

pelo vetor de autocorrelagdes, Obtém-se, assim,

o1 = P1,

P1 P2
¢22 e E—
1 £1

pr 1




1
P1
P2

1

P33 =

P1
P2

P1
1

P1

P1
1

P1
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P1
P2
P3

P2 |
P1

2.11 Modelos Auto-Regressivos - AR(p)

De acordo com esse modelo, y; € descrito apenas por seus valores passados e pelo ruido

branco ¢;. A versdo mais simples de um modelo AR é aquela em que y; depende somente

de y;_, e de ¢. Diz-se, nesse caso, que 0 modelo é auto-regressivo de ordem 1, o0 que se

indica compactamente por AR(1). A representacao algébrica desse modelo é

Y = QY1 + €,

em que ¢ € um parametro e F(¢,) =0, FE(e?) =o0%e E(e,e) =0 parat # s.

Por se tratar de um modelo fracamente estacionario, a variancia de ¥, () deve ser cons-

tante e as autocovariancias () devem ser independentes de t.

e Variancia do AR(1)

Yo = E[th] = E[qﬁyt,l + €t]2 = ¢2V(Z/t71) + V(Et),

Yo = ¢2’70 + 027

g

2

=T

Suponha {y;,t € T'} uma série temporal sem movimentos sazonais. Portanto, y, pode ser

escrita como funcao linear da variavel imediatamente anterior mais um ruido branco, ou

seja,
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Y = CH+ Or1y—1 + QaYr—2 + - -+ + OpYryp + Uy, (2.1)

emque u; ~ RB(0,0%) e ¢y, , $, € c s@o pardmetros desconhecidos, e ainda ¢1, - - - , ¢,

sdo parametros auto-regressivos. E razoavel também que (2.1) seja expresso como

c+u = (1—¢1B—¢B* —--- — ¢, B")y,, (2.2)
emque ¢(B) =1— ¢ B — ¢B*> —--- — ¢,BP, ou ainda
O(B)ye = ¢+ uy, (2.3)

com By, = ;1.

Um processo AR(p) é estacionario quando todas as raizes da equacdo 1 — ¢z — ¢z —
- — ¢p2P = 0, no plano complexo, encontram-se fora do circulo unitario. Com relagdo a

invertibilidade, ndo existe restrigcdes, todo processo AR(p) € invertivel.

e Média

E(y) = E(c+ ¢1y—1 + ot + -+ - + Oplip + uz)

C:(l—¢1—¢2—"‘¢p)u

o C
S PV

e Autocovariancia

A Autocovariancia de ordem j é expressa por

El(ye — 1) (yr—5 — )] = 1 E[(ye—1 — 1) (Ye—y — )] + -+

+Op E(Ye—p — 1) (Ye—jit)] + Elus(ye—j — p1)].

Assim,
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V=GVt it oY J=1,2,0 - (2.4)
e Autocorrelagao

Dividindo (2.4) por ~,, obtém-se

pj = P1pj—1+ Qapj—2+ -+ ppj—p, j=12-

2.12 Modelos de Médias Méveis - MA(q)

Suponha {y;,t € T} uma série temporal estacionaria. Portanto, pode ser escrita como
funcdo linear do valor atual de um processo ruido branco mais o valor deste mesmo
processo no instante imediatamente anterior multipicado por uma constante, (GUJARATI,
2000), ou seja,

Y = U+ U + Qlut_l + -+ Hqut_q,

ou

Ye = p 4 0(B)uy,

para

0(B) = (1+6,B +6,B*+---0,- BY),

em que u; ~ RB(0,0?).

2.13 Etapas da Metodologia de Box-Jenkins

Os modelos lineares para séries temporais, introduzidos por Box e Jenkins (1976) tém
importancia fundamental na Econometria, uma vez que possibilitaram as primeiras andlises

e previsdes do dominio do tempo.

Pode-se fazer uma analogia dos modelos lineares para séries temporais com modelos

de regressao. Ambos assumiram a forte hipétese da linearidade na estrutura dos dados,
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hip6tese esta que na maioria dos casos praticos nao é satisfeita, mas que apés transfor-

macoes adequadas permite uma modelagem adequada.

Recentemente, modelos mais gerais tém sido propostos, os quais explicam melhor o com-
portamento de muitas séries conhecidas, assim como permite realizar previsées mais con-

fiantes.

Quando se aplica a metodologia de Box-Jenkins a uma determinada série, o primeiro passo
consiste em descobrir qual as varias versdes do modelo ARIMA descreve o comportamento
da série, esta etapa é denominada identificacdo. O segundo passo consiste em estimar
os parametros do modelo identificado: os parametros ¢ se houver um componente auto-
regressivo, os parametros 6 se houver o filtro de médias moéveis e a variancia do ruido
branco o2, esta etapa é chamada de estimagdo. Segue-se a ela a etapa de verificagao,
que consiste em avaliar se o processo de estimacao foi bem-sucedido. Se a conclusao
for negativa, repete-se o procedimento desde a etapa de identificacdo com o objetivo de
encontrar uma especificacdo de modelo mais adequada. Quando se obtém um modelo
satisfatério, passa-se para a ultima etapa da metodologia, a previsdo, que se constitui no

objetivo primordial do enfoque de Box-Jenkins.

2.13.1 Identificacao

Um dos maiores obstaculos a utilizagdo da metodologia de Box-Jenkins, esta na identifi-
cacao. Vérios pesquisadores, usando a mesma série, podem identificar modelos diferentes
(MORETTIN e TOLOI, 2004).

Enfim, o processo de identificacdo consiste em determinar quais os filtros AR, | e MA que

compdem o processo gerador da série, bem como quais sdo suas respectivas ordens.

A observacao do grafico da série ndo sera de grande valia para distinguir um AR de um
MA ou de um ARMA. O gréfico indicara, no méximo, se ela é ou ndo estacionaria. A
realizagdo do processo de identificagdo necessita, portanto, de outros instrumentos. Séo

eles a funcao de autocorrelagédo (FAC) e a funcéo de autocorrelacéo parcial (FACP).

Apo6s uma breve fundamentagéao tedrica, é possivel definir precisamente a etapa de iden-
tificacdo do modelo. Ha varias estratégias que podem ser utilizadas. Em modelos AR(p),
o grafico das autocorrelagdes parciais amostrais deve apresentar um corte na ordem p.
Ja em processos MA(q), o corte deve ocorrer na ordem g no grafico das autocorrelagdes
amostrais. Contudo, sendo o processo misto a identificagcao torna-se dificil (MORETTIN e
TOLOI, 2004).
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2.13.2 Estimacao

Apoés a etapa de identificagdo da ordem do modelo que melhor representa a série ob-
servada, torna-se necessaria a obtencado de estimativas para os parametros do modelo

identificado.

O processo de estimagao do modelo geral ARIMA (p,d,q) conforme expressao,

o(B)Vy, = 0(B)e,,

emque ¢(B) =1—¢1B—¢B*—...¢,B’ ed(B) =1—0,B—0,B*...—0,B? e significa,

portanto, a obtencdo de "p"estimativas dos parametros ¢, ¢, ... ¢, € "q"estimativas para

os parametros 6y, 0s, .. .,6, , além da variancia do ruido, 2.

Considere um modelo ARIMA(p,d,q) e um vetor £ = (¢,0,07), em que ¢ = (¢1,...¢,) €
8 = (64,...0,), onde serdo colocados os p + d + 1 parametros do modelo. E considere,
também, 7(¢, 0). Supondo aqui, quando d > 0 e p,, = 0, em caso contrario, o nimero de

parametros sera p + q + 2, pois ., sera incluido como um parametro do modelo.

Considere-se as N observagbes yi,...,yny € a funcdo de maxima verossimilhanga
L(&ly1, ..., yn) expressa como fungdo de £. Os valores que maximizam L ou [ = log L

serdo os estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) de &.

Trabalhando com a suposicao de que o processo ¢; tem distribuicdo normal com média
zero e variancia o2 para cada t, entdo os EMV seréo, aproximadamente, estimadores de

minimos quadrados (EMQ).

Alcancada a estacionariedade, apés d diferencas, obtém-se n = N — d observacbes
Wi,...,W,, em que W, = V%,. O modelo ARMA(p,q) obtido é estacionario e invertivel,
expresso por

€ = Wt - ¢1Wt—1 — ... ¢th—p + 0161+ ...+ 061, (2.5)
em que W, = W, — e,.
a) Método dos Momentos

A idéia, neste método, é substituir os momentos tedricos pelos seus correspondentes mo-

mentos amostrais, nas equacées em que estes se relacionam como os parametros do
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modelo. Os estimadores dos parametros obtidos desta forma serdo utilizados, na maioria

das vezes, como estimativas iniciais em procedimentos iterativos de estimacao ndo-linear.
b) Método de Maxima Verossimilhanga

Embora os parametros auto-regressivos sejam lineares, permitindo o uso de métodos sim-
ples de estimagao como, por exemplo, 0 de minimos quadrados ordinarios, os parametros
meédia mével ndo sao lineares, o que torna bastante complexos os processos de estimagéo.

Por essa razao a escolha da técnica utilizada recai no método de méxima verossimilhanga.

Esse método é uma técnica de estimacao bastante usual na inferéncia estatistica, na me-
dida em que as estatisticas assim obtidas apresentam muitas das propriedades desejaveis

para a escolha dos estimadores.

O principio de verossimilhanca sustenta que, se 0 modelo esta corretamente identificado,
todas as informagdes que os dados observados fornecem sobre os parametros estao con-
tidas na funcado de verossimilhanca, e todos os demais aspectos informativos das obser-

vacoes séo irrelevantes.

Para grandes amostras, as estimativas da maxima verossimilhanga possuem as proprieda-
des assintéticas tais como: eficiéncia com menor variancia que qualquer outro estimador,
consisténcia, caso nao haja um estimador suficiente, ele sera produzido pelo estimador
de méxima verossimilhanga, ser normalmente distribuido, com facilidade de calculo para

obtencao dos parametros média e variancia.

A idéia do método de maxima verossimilhanca € achar grandezas populacionais que geram
os valores que mais se assemelham aos da amostra observada, ou seja, 0 método busca
estabelecer os valores populacionais hipotéticos que maximizam a verossimilhanga da
amostra observada. Dito de outra maneira, o método consiste em selecionar aqueles esti-

madores que maximizam a probabilidade de se obter a mostra realmente observada.

Este método necessita de valores iniciais para os 1W's e para os ¢ s da expressio (2.5).
Para tanto, sdo conhecidos dois procedimentos, sendo um condicional e outro ndo condi-

cional.
i) Procedimento Condicional.

A fungao de densidade conjuntade ¢y, . . ., €,, Sob a suposigdo de ¢, ~ N(0, 02), é expressa

por
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_ -5 -n - 6?
fler,...e,) = (2m) 2 (0.) " exp {— t @} : (2.6)

Serdo denotados de W;" e €; os p valores supostos de W, e os q valores, também, supostos

de ¢; usados para calcular e, . . . €,.

A partir das equagdes (2.5) e (2.6), sera obtida a fungédo de verossimilhanga condicional a

escolha de W, e ¢;. Tem-se,

|3

LE[W,W", €) = (2m) "2 (o))"

3

1 —~ —~ —
X exp {—— Z(Wt — (let,l — ... Qﬁth,p -+ 0161/,1 + ...+ qutl)Q} .

20
t=1

(LN V]

Usando um asterisco para denotar | e S condicionais a W = (Wy,...W,), W* =

(Wi, ..., W), (€1, ..., €;) e, em seguida, aplicando o logaritmo, obtém-se,

Si(n)

2 Y
20

L, = (W, W* €) x —nlog(o.) —

em que S.(n) = S(n|W, W+ &) = Z e (n|W, W*, €) é denominada soma dos quadrados
t=1

(SQ) condicional. Existem duas opc¢oes para escolha de W* e €*:

a) Primeiro é supor que seus elementos sdo iguais as suas esperangas E(e;) = 0 e se

E(W;) # 0 substitui-se todos os elementos de W* por .

b) A segunda é indicada quando alguma raiz de ¢(B) = 0 estiver préxima do circulo
unitario. O indicado entéo, € calcular ¢, 1, ..., €,,, a partir de (2.5) e assumindo os valores
anteriores de ¢, iguais a zero. E, assim, estardo sendo usados os valores observados de

w,, obtendo-se

€p+1 = Wp+1 - ¢1Wp — ... ¢pW1 + 61€p + ..+ eqep—q—i-l'
ii) Procedimento n&o condicional.

Dada a fungao de verossimilhanga n&o condicional
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~ S(n)
1€) = —nlog() = 5 5 @7
em que
S(n) = 8(¢,0) =>_[ex(n, W) (2.8)
€ denominada soma de quadrados nao-condicional, em que
[ec(n, W)] = E(eln, W). (2.9)

Pode-se encontrar esta demonstragdo em Box, et al (1994).

Entéo, como boa aproximagao para a EMV sdo os EMQ obtidos apés minimizagao de (2.8).
Dado, entdo, n deseja-se calcular a SQ e, para tanto, deve-se calcular as esperangas
condicionais por meio de (2.5). Porém, um processo chamado "backforecasting”
serd necessario para inicializar o processo, obtendo-se, assim, os valores [IV_;] e [e_;],

j=1,2,..., emfim valores antes do inicio da série.

Suponha um modelo ARIMA usual

Entdo, pode-se demonstrar, usando a fungcao geradora de autocovariancia que a estrutura
probabilistica de W, ..., W, é igualmente explicada pelo modelo (2.10) ou pelo modelo

()W, = 0(F)uy, (2.11)

em que F € o operador de transi¢cao para o futuro e u; € um ruido branco com a mesma
variancia que ¢;. A equagao (2.11) é chamada forma "backward"do processo e fornece
uma representacao estacionaria e invertivel na qual W, é expressa somente em termos de

valores de W, e de u;.

Desta maneira, o valor 1¥; tem a mesma relagdo probabilistica com W,,..., W, que
Wit tem com W, W,,_, ..., W, ou seja, fazer previsdo antes que a série se inicie

€ equivalente a prever a série inversa.

c) Funcao de verossimilhanca exata
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Através da simulacao via Monte Carlo, a estimacao por maxima verossimilhanca exata é
geralmente mais confiavel em amostras pequenas (ANSLEY e NEWBOLD, 1980). Para o
modelo ARMA(p,q) a fungao de verossimilhanca € bem complexa (NEWBOLD, 1974).

Considere um modelo AR(1) e W, uma série estacionaria e gerada por

I/—/f//t = (ﬁfwvtfl + € |¢’ <1

em que W, =W, — u e e ~ N(0,€%) sdo independentes.

Pode-se, também, escrever a expressao (2.11) da forma

We=> e, (2.12)
j=0

em que W, ~ N(0,02(1 — ¢2))~™.

Com as duas ultimas expressdes, obtém-se

Wf71 =Z¢j€1 j = U1,
=0
W, = ¢Wy_1 + e, t=2....n (2.13)

em que (v17627 s 7671) ~ (07 Z) e Z = dzag((l - ¢2)_105270€27 s 7062)'

Logo, a fungao de distribuigdo conjunta de (vy, €, ..., €,) € expressa como

2 2
207 2me:

9 1/2 0 (n-1)
fvr,€2,...,6,) = [M] exp[—Wl(l QZ))][ 1 ]

o |-ty 3T |

€ =2
E, conseqlientemente, o logaritmo da fungao de verossimilhanga exata de (Wl, . ,Wn)
é
n 1 2 n s Sn)
Z(W\f):—51n27r+§ln(1—¢ )—5111l<76 — 202 (2.14)
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em que

n

Sm) = (Wi = )’ (1= ¢*) + > _[(Wy = ) = p(Wiy — )] (2.15)

t=2

Os estimadores de "maxima verossimilhanga exata"sao obtidos com a derivacao de

com respeito a ju, ¢ e 2.

2.13.3 \Verificacao

Essa etapa da metodologia de Box-denkins consiste em verificar se 0 modelo identificado
e estimado é adequado. Em caso positivo, pode-se adota-lo para fazer pervisdo, caso
negativo, outra especificacdo deve ser escolhida para modelar a série, o que implica refazer
as etapas de identificagéo e estimagao (GUJARATI, 2000).

Apéds estimar o modelo tem-se que verificar se ele representa, ou ndo, adequadamente,
os dados, diante de qualquer insuficiéncia revelada pode-se sugerir um modelo alternativo
como sendo adequado (GUJARATI, 2000).

Uma técnica utilizada é o superajustamento, ou seja, estima-se um modelo com parame-
tros extras e verifica se estes sao estatisticamente significativos e se sua inclusao diminui
significativamente a variancia residual (MORETTIN e TOLOI, 2004).

Segundo Gujarati (2000) a verificagdo do modelo pode ser feita analisando os residuos,

suponha que o modelo ajustado seja

Se este modelo for verdadeiro, entdo os erros verdadeiros ¢; = 0~1(B)¢(B)y; constituirdo
um ruido branco. Nesta secdo serdo apresentados o teste de autocorrelacéo residual e o
Teste de Box-Pierce, estes testes sdo baseados, em geral, nas autocorrelacdes estimadas
dos residuos (MORETTIN e TOLOI, 2004).

2.13.4 Teste de autocorrelacao residual

Estima-se ¢ e 6, as quantidades

& =0 (B)o(B)y,
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sdo chamadas residuos estimados ou simplesmente residuos. Se o modelo for ade-
quado, os ¢; deverao estar proximos dos ¢, e, portanto, deverao ser aproximadamente nao-
correlacionados. Se indicarmos por 7, as autocorrelagdes dos residuos €;, entdo deve-se

ter 7, ~ 0. Em particular, tem-se, aproximadamente,

1
74\14: ~ N(07 5)7

sempre sob a suposicdo que o modelo ajustado é apropriado. As autocorrelagdes 7 sdo

calculadas por

€t€t—k
~ t=k+1

T = n .
~2
2
t=1

Contudo, o desvio padrdo de 7, pode ser consideravelmente menor que 1/+/n, especial-
mente para pequenos valores de k, como mostrou Durbin (1970). Ele provou que para um
AR(1), Var[ri] ~ ¢*/n, que pode ser bem menor que 1/n. Box et all (1994) provaram que,

para um modelo AR(1), tem-se

1
Var[f,) ~ —[1 — g?*k-D0-6)],

S

Cov{r;, 7} ~ %[51‘]‘ — ¢ (1 - 67,

em que J;; € o delta de Kronecker, tem-se que, para k grande ou moderado, a variancia de
T €, aproximadamente, 1/n e as autocorrelagdes estimadas sdo nao-correlacionadas. De
qualquer modo, a comparagao de 7, com os limites +2/,/n fornece uma indicagdo geral
de possivel quebra de comportamento de ruido branco com ¢, com a condi¢ado de que seja
lembrado que, para pequenos valores de k, estes limites subestimarao a significancia de
qualquer discrepancia (MORETTIN e TOLOI, 2004).

2.13.5 Teste de Box-Pierce

Box e Pierce (1970) sugeriram um teste para as autocorrelacdes dos residuos estimados
que, apesar de ndo detectar quebras especificas no comportamento de ruido branco, pode

indicar se esses valores sdo muito altos. Uma variagao desse teste foi sugerida por Ljung
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e Box (1978).

Se o modelo for apropriado, a estatistica

Q) = n(n +2) 3 9.

k=1

tera, aproximadamente, uma distribuicdo x? com K — p — ¢ graus de liberdade. A hipotese
de ruido branco para os residuos é rejeitada para valores grandes de Q(K), em geral basta

utilizar as 10 ou 15 primeiras 7.

2.13.6 Previsao

Apds o término do processo iterativo de identificacdo, estimagédo e checagem do diagnos-
tico, o qual proporciona uma estimativa do modelo gerador da série que se ajusta aos

dados reais, pode-se utiliza-lo para prever valores futuros da variavel (ANDERSON, 1976).

Entretanto, deve-se sempre ter presente que, na pratica, nunca se tem o processo gerador
verdadeiro da realizagdo amostral. DispOe-se apenas de uma aproximagao desse pro-
cesso gerador, a qual esta sujeita a erros tanto no que se refere a identificacdo quanto a
estimacdo. O bom desempenho do processo de previsdo dependera, fundamentalmente,
da qualidade representativa do modelo teérico estimado, a qual depende do trabalho nas

etapas de identificagdo e estimacgao (SOUZA, 1974).

Os processos de previsdo com modelos de séries temporais sédo procedimentos que visam
estender a valores futuros o0 modelo descrito e ajustado aos valores passados e ao valor

presente da variavel.

Dessa maneira, o estudo dos processos de previsao que aqui se analisam envolvem um
conjunto de técnicas, que busca estabelecer uma base tedrica que norteia o estudo de
previsdes de séries univariadas de tempo, proposto por Box e Jenkins, bem como os fun-
damentos da inferéncia estatistica dos erros de previsao e os consequentes intervalos de

confianga para aqueles procedimentos.

Ao estender a valores futuro provaveis o modelo de série temporal construido de forma
a descrever os valores passados e o valor presente da variavel, se esta diante de uma
analise que busca obter as caracteristicas comportamentais sistematicas da série, vale
dizer, que busca apresentar uma descricdo dos mecanismos da natureza aleatéria do pro-

cesso estocastico que gerou a série de valores passados e do valor presente.
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O estabelecimento da estrutura probabilistica da realizagdo amostral da variavel propor-
cionara os meios para inferir conclusdes sobre a probabilidade associadas a cada possivel

valor futuro da variavel.

Esta etapa visa utilizar o modelo identificado e estimado para fazer previgées. O objetivo
agora é prever um valor y;., h > 1, supondo que tem observacgoes ..., y: o, y:—1,y: até 0

instante t, que € chamado origem das previsoes.

E possivel expressar a previsdo ;(h) da seguinte forma:

E(Wien) = 01EWan—1) + .-+ OpraE(Yesn—p-a)—

— GIE(Et—i—h—l) — ... qu(Et—Fh—l) + E<Et+h)7 (216)

para h > 1. Aqui, deve-se utilizar as seguintes equagdes:

E(yesn) = :(h) h>0
E(Yisn) = Yesn h <0
E(yt+h) =0 h>0

E(Yi1n) = €n h<0

Pode-se notar que:
i) os termos de médias moveis desaparecem para h > q;

i) para calcular g,(h) precisa-se de g,(h — 1), 9;(h — 2), ... que séo calculados recursiva-

mente;

iii) existe uma certa aproximagao quando utilizamos esse procedimento, pois, na pratica,
sé se conhece um numero finito de dados passados. Portanto, na realidade, a previsao
€ E(Yinlye, - - -, y1) que é diferente da previsdo 6tima E(yin|ye, - .-, y:—1). Entretanto as
duas formulas forcecem resultados semelhantes para um valor grande de t. Essa aproxi-
magao é introduzida quando atribuimos valores iniciais para calcular os valores da sequen-

cia ¢

iv) As previsées para um AR(p) sdo exatas, uma vez que pode ser demonstrado que esse

modelo,
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Z;(yt+h’ytyyt—17~--> ::Zz(yt+h’yt7--~ayt+1fp>

v) as inovacgoes ¢; sdo calculadas recursivamente.

Para fazer previsoes de valores futuros é necessario avaliar a precisao das previsdes fu-
turas oriundas de método selecionado. Considere uma série temporal com N observacdes
e retire desta a n ultimas observagodes, entdo gere previsées n passos a frente a partir do

modelo estimado com N — n observagoes e obtenha os erros de previsao

€ =Y;j — Uj» (2.17)

em que y; denota a previséo de y;

A capacidade preditiva do modelo estimado pode ser avaliada utilizando as medidas de

previsao a seguir, em que k € o numero de passos afrente k = N —n

i) Erro quadratico médio (EQM):

1 N
_ 2
EQM=— %" ¢

j=k+1

ii) Erro médio percentual (EMP):

1 €.
EMP=1| - ~21100.
(nz )

Obviamente, os modelos sao tanto mais adaquados segundo estes critérios quanto menor

for o respectivo valor.
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3 Material e Métodos

3.0.1 Caracterizacao do experimento

O experimento se localizou na Estacdo Experimental do Instituto Agronédmico Pernam-
buco(IPA), no municipio de Caruaru, no Estado de Pernambuco, com as seguintes co-
ordenadas geograficas: latitude 08°14’18”S; 38°00°00” W. e altitude de 537 m, com clas-
sificacdo climatica do tipo Dd’a’ (semi-arido megatérmico) segundo Thornthwaite, sendo o

solo caracterizado pela associagdo de Neossolo (EMBRAPA, 1999).

O experimento foi implantado com sementes de Leucaena leucocephala(Lam.) de Wit.,
tipo Hawaii, variedade K8, de origem australiana, coletada em plantio experimental no mu-
nicipio de Floresta - PE, semeadas em agosto de 1989, sendo o plantio definitivo realizado
em dezembro de 1989, 121 dias apds o inicio do experimento (MEUNIER, 1991).

Foram utilizadas para este trabalho a altura média de 544 arvores da espécia Leucaena
leucocephala (Lam.) de Wit., sobreviventes das 576 arvores plantadas no inicio do ex-
perimento. A varidvel mensurada foi altura média (Y, essas medi¢cbes foram realizadas ao
longo de 5 anos (60 meses), a partir do més de janeiro de 1990, conforme verifica-se na
Tabela[dl

altura t altura t altura t altura t altura
0,580 13 3,571 25 4,583 37 5,101 49 5,445
0,998 14 3,692 26 4,638 38 5,134 50 5,466
1,387 15 3,804 27 4,690 39 5,165 51 5,487
1,734 16 3,907 28 4,740 40 5,195 52 5,487
2,041 17 4,003 29 4,788 41 5,224 53 5,507
2,313 18 4,093 30 4,833 42 5,279 54 5526
2554 19 4,176 31 4,877 43 5,305 55 5,544
2,770 20 4,255 32 4918 44 5,330 56 5,563
2,963 21 4,328 33 4,958 45 5,355 57 5,580
10 3,137 22 4,397 34 4996 46 5,379 58 5,598
11 3,295 23 4,463 35 5,033 47 5,402 59 5,614
12 3,439 24 4524 36 5,068 48 5,424 60 5,657

O 0O NO O~ WN =~

Tabela 1: Altura da leucena nos 60 meses de medigao
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Na estimativa dos parametros dos modelos n&o-lineares foi utilizado o procedimento NON-
LINEAR do Systat versdo 12 for Windows sendo utilizado o método de Marquardt. Na

modelagem da série temporal uitizou-se o programa computacional Minitab Verssao 14.

Para a sele¢cdo do melhor modelo de regressao néo linear, foram observadas em conjuntos
as seqguintes estatisticas: indice de ajuste (IA %), e 0 erro padrdo da estimativa (Syx%)
(SCHNEIDER, 1998). O indice de ajuste (IA%), usado para a escolha da melhor equacgao

nao-linear, é descrito da seguinte forma

em que
I A% = indice de ajuste em percentagem:;
Y; = Valor observado (Valor real);

Y; = Valor ajustado;

Y = Médias dos valores observados.

O erro padrdo da estimativa percentual S,,% foi obtido através da férmula(SCHNEIDER,
1998).

QM Res

Sye% = 100,

=l

em que
Syz 7 = erro padrdo da estimativa em percentagem;

Y = Médias dos valores observados;

QMRes = quadrado médio do residuo, obtido na analise da variancia.

O erro padréo da estimativa € uma medida de dispersao entre os valores observados e es-
timados pela regressao, sendo desejavel aquele que tenha o menor valor. Na comparagao
entre equacgdes, a melhor por este critério € aquela que apresentar o menor valor de erro
padrdo da estimativa. Entretanto, essa estatistica s6 pode ser usada como comparador en-

tre varias equagbes com variaveis dependentes de mesma unidade (SCHNEIDER, 1998).

O erro padrdo em percentagem € uma alternativa para a comparacao de equacdées com
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variaveis dependentes de diferentes unidades (MEYER, 1938).

Os modelos nao lineares que serdo utilizados para remover a tendéncia da séries sao
descritos na Tabela

Modelo Equacéao
Chapman-Richards H = 3,[1 — exp(—ﬁlt)]&e

Bertalanffy H = (o[1 — exp(—fit)] e
Monomolecular H = By[1 — exp(—fit)]e
Schumacher H = Byexp(2)e

Silva-Bailey H = By exp(f105)e

Tabela 2: Modelos nao-lineares utilizados para remover a tendéncia

Apo6s a remogao da tendéncia da série, utilizando-se o0 modelo de Chapman-Richards, a
nova série designada .S;, foi modelada aplicando-se a metodologia de Box-Jenkins. Foram
utilizados os modelos ARIMA(1,1,0), (1,1,1), (1,1,2) e (1,1,3).
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4 Resultados e Discussao

Na Tabela [3| sdo apresentados as estimativas dos parametros dos modelos néo-lineares
testados, bem como seus indices de ajuste (IA%) e erro padrdo da estimativa (.S, %) obti-
dos através da modelagem de crescimento de leucena na Estacao Experimental da Em-
presa Pernambucana de Pesquisa Agropecudria (IPA) no municipio de Caruaru-PE, no

periodo 60 meses, a partir de janeiro de 1990.

Analisando os valores das estimativas dos parametros de todas as equacbes observa-
se que a equacao de Chapman-Richards, ap6s as analises estatisticas, obteve o melhor
resultado nas medidas de precisao, obtendo para o indice de ajuste 99,84% e um erro
padrdo da estimativa de 0,39% este o melhor modelo testado. Analisando as mesmas
medidas de precisdo o segundo melhor modelo foi o Monomolecular obtendo 98,93% e

0,41%, para indice de ajuste e erro padrdo da estimativa respectivamente.

O modelo de Chapman-Richards é muito utilizado para estimar o crescimento de florestas
artificiais que possui um desenvolvimento uniforme como o pinus e o eucalipto, tendo
pouca tortuosidade do fuste, pouca ramificacdo e uma copa bem definida, levando em
consideracao a uniformidade das alturas entre os individuos, 0 mesmo nao acontecendo
com a leucena, que apresenta forma bem diferente, possuindo alta variabilidade de forma
de fuste ramificacdo e copa, e desuniformidade entre as alturas dos individuos, mesmo
sendo um plantio artificial. O modelo de Silva-Bailey aparece como o terceiro melhor mo-

delo, apresentando um indice de ajuste de 98,39% e um erro de estimativa de 0,52%.

Os modelos de Chapman-Richards, Silva-Bailey, por considerarem o ponto de inflexao
da curva de crescimento das espécies, 0s seus valores assintoticos e a sua forma sig-
méide,obtiveram uma maior acuricidade dos modelos resultando maiores valores para as
medidas de precisao, ja o modelo de Bertalanffy ndo possui um dos principios citados por
Oliveira (1995), que leva em conta o ponto de inflexdo da curva de crescimento (m = 0),
resulta numa menor precisdo dos indices estimados bem como obtengé&o de estimativas

menos precisa.
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Modelo Predidor ~ Valor StDev 1A% S,.%
Chapman-Richards Bo 5,71937 0,48695 99,84 0,39
B 0,05344 0,02849
B2 0,70723 0,25642

Bertalanffy o 5,13711 0,16506 88,64 0,57
1 0,18392 0,01973

Monomolecular Bo 5,47307 0,24273 98,93 0,41
1 0,07972 0,01295

Schumacher Bo 6,02942 0,28353 97,46 0,46
51 -6,15864 1,07285

Silva-Bailey B 5,44755 0,19028 98,39 0,42
51 -1,65957 0,27469

Ba 0,90709 0,01735

Tabela 3: Modelos nao-lineares e as medidas de precisoes

A Figura [2| apresenta as observagdes da série (altura da leucena) ao longo do tempo.
O grafico temporal de uma série permite visualizar seu comportamento, sendo muitas
vezes possivel identificar, por exemplo, a existéncia de sazonalidade, tendéncia, descon-
tinuidades e nao-estacionariedade. Observar-se na Figura [2] que a série em estudo apre-
senta uma forte tendéncia e ndo estacionariedade. Apesar da andlise visual da Figura 2]
€ mais confidvel fazer uma avaliacdo da fungdo de autocorrelacdo da série, apresentada
na Figura [3, na qual percebe-se que a FAC decai suavemente ao longo das defasagens,

demonstrando assim, que a série possui uma memoria longa e que ndo é estacionaria.

B
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g & 0,2
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Figura 2: Altura da leucena Figura 3: FAC da série original

Por conta da nao-estacionariedade da série em estudo, utilizou-se o modelo de Chapman-
Richards para remover a tendéncia, encontrando assim uma nova série denominada S;.
Essa nova série € constituida pelos erros provenientes do ajuste dos dados originais

através do modelo de Chapman-Richards.
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Na Figura [4] observa-se a nova série S;, que sera modelada utilizando a metodologia de

Box-Jenkins.

0,10 4

S(t)

-0,05 4

-0,10 1

-0,15 4

1 =} 1z 18 24 30 36 42 43 54 a0
tempo

Figura 4: Erros provenientes do Modelo de Chapman-Richards
Apoés a remogao da tendéncia e uma diferenciagcao na série S;, procedeu-se a andlise do

grafico da funcao de autocorrelacao parcial (Figura [5) da série S;, a fim de determinar a

ordem maxima da parte autoregressiva (AR).
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Defasagem

Figura 5: Funcao de autocorrelacao parcial da Série S;

Percebe-se na Figura [5, que s6 o primeiro valor da FACP estéa fora do intervalo de confi-

ancga, portanto, pode-se afirmar que o valor maximo para p sera 1.
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Analisando a Figura [6] observa-se que os trés primeiros valores da FAC estao fora do

intervalo de confianga, indicando o valor maximo de q igual a 3.

1,0
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-0,2 4 | | |

-0,4

FAC
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-1,01

1 2 3 4 3 5] 7 =] o 10 11 12 1z 14 15
Defasagem

Figura 6: Funcao de autocorrelacao da série S;

Determinou-se que o modelo tera uma diferen¢a, com no maximo um termo autoregressivo
e no maximo trés termos de média movel. Foram estimadas todas as possiveis combi-
nacoes, ou seja, ARIMA(1,1,0), ARIMA(1,1,1), ARIMA(1,1,2) e ARIMA(1,1,3) no célculo

das estimativas do parametros foi utilizado o software MINITAB Release 14.1 for Windows.

4.0.1 Modelo Arima(1,1,0)

A Tabela 4| apresenta o valor do parametro estimado e os respectivo valor da estatistica t,

além dos nivel descritivo (p-valores) do modelo ARIMA(1,1,0).

Modelo Coeficiente  Desvio Padrao t p
ARIMA(1,1,0) ¢, = 0,8664 0,0805 10,77 0,000

Tabela 4: Modelo ARIMA(1,1,0) ajustado a série S;

Analisando o p-valor na Tabela [4 observa-se que o parametro ¢, é significativamente dife-

rente de zero, 0 modelo apresenta uma variancia residual de 0,00005625.

Para que o modelo seja considerado adequado € necessario que os residuos do modelo
estimado seja estimativas do ruido branco, ou seja, suas autocorrelagcdes devem se com-

portar de maneira aleatéria e devem ser nao significativas.
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Figura 7: FAC - residuos ARIMA(1,1,0) Figura 8: FACP - residuos ARIMA(1,1,0)

A Figura|/| mostra o comportamento da funcéo de autocorrelagdo (FAC) dos residuos es-
timados do modelo ARIMA(1,1,0). Na Figura [8| observa-se a funcdo de autocorrelacéo
parcial dos residuos, em ambas fungdes nota-se o comportamento aleatério dos residuos,

ou seja, nao revela padrao especifico, confirmando assim, a adequagao do modelo.

A Tabela[5|apresenta os resultados do teste de y? de Box-Pierce mostrando as estatisticas,

graus de liberdade e niveis descritivos (p-valores).

defasagem x? gl p-valor

12 22 11 0,998
24 2,7 23 1,000
36 3,1 35 1,000
48 50 47 1,000

Tabela 5: Teste de x? de Box-Pierce para residuos do modelo ARIMA(1,1,0)

Conforme os niveis descritivos apresentados na tabela acima, pode-se concluir que os
residuos podem ser considerados um ruido branco, pois o teste ndo rejeita para qualquer

defasagem k, a hipétese de erros nao correlacionados.

4.0.2 Modelo Arima(1,1,1)

A Tabela [6] apresenta os valores dos parametros estimados e os respectivos valores da

estatistica t, além dos niveis descritivos (p-valores) do modelo ARIMA(1,1,1).

Analisando os p-valores na Tabela [6] observa-se que todos os pardmetros séo significati-
vamente diferentes de zero, e o modelo ARIMA(1,1,1) apresenta uma variancia residual de
igual a 0,00004665.
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Modelo Coeficientes  Desvio Padrao t p
ARIMA(1,1,1) ¢, =0, 7587 0,1153 6,58 0,000
6, = —0,6807 0,1263 -5,39 0,000

Tabela 6: Modelo ARIMA(1,1,1) ajustado a série S;

A Figura [9 mostra o comportamento da funcédo de autocorrelagdo (FAC) dos residuos es-
timados do modelo ARIMA(1,1,1).Na Figura observa-se a funcdo de autocorrelacao
parcial dos residuos, em ambas funcbes nota-se o comportamento aleatério dos residuos,

ou seja, nao revela padrao especifico, confirmando assim, a adequagao do modelo.
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Figura 9: FAC - residuos ARIMA(1,1,1) Figura 10: FACP - residuos ARIMA(1,1,1)

A Tabela[7]apresenta os resultados do teste de y? de Box-Pierce mostrando as estatisticas,

graus de liberdade e niveis descritivos (p-valores).

defasagem Y? gl p-valor

12 2,7 10 0,988
24 3,8 22 1,000
36 5,0 34 1,000
48 9,6 46 1,000

Tabela 7: Teste de x? de Box-Pierce para residuos do modelo ARIMA(1,1,1)

Conforme os niveis descritivos apresentados na tabela acima, pode-se concluir que os
residuos podem ser considerados um ruido branco, pois o teste ndo rejeita para qualquer

defasagem k, a hipétese de erros nao correlacionados.

4.0.3 Modelo Arima(1,1,2)

A Tabela [8] apresenta os valores dos pardmetros estimados e os respectivos valores da

estatistica t, além dos niveis descritivos (p-valores) do modelo ARIMA(1,1,2).
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Modelo Coeficientes  Desvio Padrao t p
ARIMA(1,1,2) ¢, = 0,6491 0,1548 4,19 0,000
6, = —0,9594 0,1507 -6,37 0,000
0y = —0,5063 0,1492 -3,39 0,001

Tabela 8: Modelo ARIMA(1,1,2) ajustado a série S;

Analisando os p-valores na Tabela[8|observa-se que todos os parametros sao significativa-
mente diferentes de zero, e 0 modelo ARIMA(1,1,2) apresenta uma variancia residual igual
a 0,000040086.

A Figura mostra o comportamento da fungdo de autocorrelacdo (FAC) dos residuos
estimados do modelo ARIMA(1,1,1).Na Figura 12| observa-se a fungao de autocorrelacao
parcial dos residuos, em ambas fun¢des nota-se o comportamento aleatério dos residuos,

ou seja, nao revela padrao especifico, confirmando assim, a adequagéao do modelo.
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Figura 11: FAC - residuos ARIMA(1,1,2) Figura 12: FACP - residuos ARIMA(1,1,2)

A Tabela[9]apresenta os resultados do teste de y? de Box-Pierce mostrando as estatisticas,

graus de liberdade e niveis descritivos (p-valores).

defasagem y? gl p-valor

12 3,7 9 0,927
24 6,1 21 0,999
36 8,7 33 1,000
48 129 45 1,000

Tabela 9: Teste de x? de Box-Pierce para residuos do modelo ARIMA(1,1,2)

Observando-se os niveis descritivos apresentados na tabela acima, pode-se concluir que
os residuos do modelo ARIMA(1,1,2) apresentam comportamento de um ruido branco, pois

o teste ndo rejeita para qualquer defasagem k, a hipétese de erros nao correlacionados.
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4.0.4 Modelo Arima(1,1,3)

A Tabela [10| apresenta os valores dos parametros estimados e os respectivos valores da

estatistica t, além dos niveis descritivos (p-valores) do modelo ARIMA(1,1,3).

Modelo Coeficientes  Desvio Padréao t p
ARIMA(1,1,3) ¢ = 0,5204 0,2336 2,23 0,030
0, = —1,1089 0,2454 -4,52 0,000
6y = —0,8049 0,2996 -2,69 0,010
03 = —0,1102 0,2200 -0,50 0,618

Tabela 10: Modelo ARIMA(1,1,3) ajustado a série S;

Analisando os p-valores na Tabela [{0] tem-se que os trés primeiros parametros séo signi-
ficativamente diferentes de zero, e o modelo ARIMA(1,1,3) apresenta uma variancia resi-
dual de 0,00003524.

A Figura mostra o0 comportamento da funcao de autocorrelacdo (FAC) dos residuos
estimados do modelo ARIMA(1,1,3).Na Figura 14| observa-se a fungcao de autocorrelacao
parcial dos residuos, em ambas fungdes nota-se o comportamento aleatério dos residuos,

ou seja, nao revela padrao especifico, confirmando assim, a adequagao do modelo.
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Figura 13: FAC - residuos ARIMA(1,1,3) Figura 14: FACP - residuos ARIMA(1,1,3)

A Tabela [11| apresenta os resultados do teste de x? de Box-Pierce mostrando as estatisti-

cas, graus de liberdade e niveis descritivos (p-valores).
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defasagem x? gl p-valor

12 83 8 0,404
24 11,5 20 0,931
36 15,4 32 0,994
48 21,7 44 0,998

Tabela 11: Teste de x? de Box-Pierce para residuos do modelo ARIMA(1,1,3)

Observando-se os niveis descritivos apresentados na tabela acima, pode-se concluir que
os residuos do modelo ARIMA(1,1,3) apresentam comportamento de um ruido branco, pois

o teste ndo rejeita para qualquer defasagem k, a hipétese de erros nédo correlacionados.

Na Tabela [T2] encontram-se os Erros Quadraticos Médios dos Modelos ARIMA, ajustados
a série S;, observa-se na referida tabela, que o modelo que aprensenta o menor erro, é 0
ARIMA(1,1,0), a 12 passos a frente.

Modelos EQM

ARIMA(1,1,0) 0,001
ARIMA(1,1,1) 0,002
ARIMA(1,1,2) 0,022
ARIMA(1,1,3) 0,047

Tabela 12: Erros Quadraticos Médios dos Modelos ARIMA

Na metodologia j& mencionada para identificagdo de modelos ARIMA um dos maiores
obstaculos é a selecao do melhor modelo. Muitos pesquisadores preferem utilizar critérios
de selecao de modelos construidos com base na variancia estimada de ¢;, no tamanho da

amostra e nos valores de p e Q.

A estatistica de Schwarz, denotada por BIC (Bayesian Information Criterion) é expressa

por

N
BIC(p,q) = In(6%) + nlnT

A estatistica de Akaike, denotada por AIC (Akaike Information Criterion) é expressa por

2

em que n = p + ¢, N é o tamanho da amostra.

Quanto mais pardmetros sao estimados no mesmo periodo de amostra, menor sera o erro
estimado, mas isso sera penalizado na segunda parcela da estatistica. Por isso, deseja-se

o menor valor do AlC ou BIC.



Tabela 13: Valores do AIC e BIC dos modelos ARIMA

Modelo AIC BIC
ARIMA(1,1,0) -7,5163 -7,7755
ARIMA(1,1,1) -6,7645 -6,8741
ARIMA(1,1,2) -6,1180 -6,8924
ARIMA(1,1,3) -5,0340 -5,8488
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Na Tabela [13] verifica-se os valores do AIC e BIC, para os modelos ARIMA selecionados,

constata-se que o menor valor de AIC e BIC, correspondem ao modelo ARIMA(1,1,0),

sinalizado anteriormente pelo EQM.

Na Tabela observa-se os valores reais e preditos da série S;, a 12 passos a frente,
utilizando o modelo ARIMA(1,1,0).

Modelo Arima (1,1,0)

Periodo Valor real Valor predito
49 0,003 0,001
50 0,008 0,005
51 0,014 0,008
52 0,021 0,014
53 0,028 0,016
54 0,034 0,018
55 0,040 0,019
56 0,048 0,021
57 0,054 0,022
58 0,062 0,022
59 0,069 0,023
60 0,102 0,024

Tabela 14: Previsdes da série S; a 12 passos a frente
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5 Conclusoes

Aplicar técnicas de Séries Temporais para medidas de altura de arvores de leucena, men-
suradas ao longo do tempo em uma série ndo-estacionaria, pode resultar em equagodes
de boas precisées, mas que quando comparadas a equacgdes resultantes de ajustes de
modelos tradicionamente usados em estudos de crescimento em manejo florestal, ndo ap-

resentou melhores resultados.

Sendo assim, recomenda-se o uso da analise temporal para estudos em que a série seja
estacionaria, pois mesmo removendo a tendéncia, os modelos encontrados ndo superiores

aos tradicionais.
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