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RESUMO 
 

Modelos que expressam a relação da altura da árvore com o diâmetro da mesma 
são denominados modelos de relação hipsométrica, que tem o objetivo de estimar a 
altura das árvores não mensuradas, reduzindo gastos em inventários florestais. Em 
meio à amostra utilizada para ajustar o modelo de relação hipsométrica é comum 
observar a presença de outliers, que podem proporcionar estimativas instáveis nos 
parâmetros do modelo ajustado, bem como proporcionar um pior desempenho na 
predição das alturas. O objetivo deste trabalho foi avaliar a influência de outliers em 
modelos de relação hipsométrica e comparar diferentes abordagens como 
alternativas na melhoria destes modelos frente à presença de valores atípicos. Os 
dados de Tectona grandis são provenientes de plantios comerciais da empresa 
Floresteca, que foram ajustados modelos de relação hipsométrica por meio dos 
MQA, MQO com a acomodação dos valores atípicos e o reajuste destes modelos 
com posterior identificação e tratamento dos outliers. O modelo selecionado pelo 
AIC, RMSE relativo e distribuição residual foi o modelo Embrapa, no qual este foi 
utilizado para avaliar o desempenho das abordagens propostas neste trabalho, cujo 
desempenho entre estas teve uma diferença negligenciável em relação ao ajuste do 
modelo por meio dos MQO com acomodação dos valores atípicos.   
 
Palavras-chave: Outliers, Relação Hipsométrica, Ajuste de Modelos. 
 

 

ABSTRACT 
 

Models that express the relation between tree height and tree diameter are called 
hypsometric relationship models, where the objective is to estimate the height of 
unmeasured trees, reducing expenses in forest inventories. Among the sample used 
to adjust the model of hypsometric relation is common to observe the presence of 
outliers, where these can provide unstable estimates in the parameters of the 
adjusted model, as well as provide a worse performance in predicting heights. The 
objective of this study was to evaluate the influence of outliers on hypsometric 
models and to compare different approaches as alternatives in the improvement of 
these models against the presence of atypical values. Tectona grandis data were 
obtained from commercial plantations of Floresteca, where from these, hypsometric 
relation models were adjusted through the MQA, MQO with the accommodation of 
the atypical values and the readjustment of these models with subsequent 
identification and treatment of the outliers. The model selected by the AIC, relative 
RMSE and residual distribution was the Embrapa model, in which it was used to 
evaluate the performance of the approaches proposed in this work, where the 
performance between them had a negligible difference in relation to the adjustment 
of the model through the OLS With accommodation of the atypical values. 
 
Keywords: Outliers, Hypsometric relationship, Model’s fit. 
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1  INTRODUÇÃO 

 

 Inventários florestais, independentemente de sua escala, são imprescindíveis 

para se obter estimativas referentes à floresta em questão, permitindo alimentar um 

banco de dados que será de suma importância para tomadas de decisões referentes 

ao povoamento florestal. 

 As principais variáveis quantitativas mensuradas durante a realização de um 

inventário florestal são o DAP, altura total e volume de determinadas árvores do 

povoamento, geralmente selecionadas a partir de um sistema de amostragem que 

se adeque a floresta em questão, possibilitando a estimativa das variáveis de 

interesse para todo o povoamento. 

 Para redução de custos em inventários florestais, emprega-se a relação 

hipsométrica que consiste na construção de um modelo preditivo construído a partir 

da medição do diâmetro de todas árvores da parcela e da altura de um subconjunto 

dessas árvores. A partir destes pares de dados de diâmetro com altura, mais a 

adição de parâmetros do povoamento, pode-se ajustar modelos de relação 

hipsométrica que expressem com certa precisão a curva altura-diâmetro com o 

objetivo de predizer a altura individual das árvores, por meio dos diâmetros 

mensurados. 

 Em meio ao inventário florestal, é comum haver dois tipos de erros, o erro 

amostral que é decorrente ao inventário florestal a ser realizado por meio de 

amostragem, isto é, o erro atribuído pela área do povoamento que deixou de ser 

amostrada. O segundo tipo de erro é o erro não amostral, este podendo ser oriundo 

de inúmeras causas como erros medição, falta de precisão dos aparelhos utilizados 

durante as mensurações, entre outras causas. 

 Erros significativos na mensuração de árvores, erros de digitação no 

transporte de dados ou outra causa que resulte em uma diferença do valor real do 

objeto mensurado e o valor obtido pode atribuir uma significativa perda na precisão 

de inventários e ser uma das causas para o aparecimento de observações 

discrepantes no conjunto de dados. 

 Os outliers não possuem definição rigorosa, sendo geralmente denominados 

como valores que se distanciam muito da maioria das observações, sendo um 

problema na análise de dados por mascarar a amostra. Estes valores podem estar 

presentes em amostras de grande ou pequena dimensão, interferindo no contexto 



 

 

da estimação de parâmetros de regressão de modelos de hipsometria, pois os 

estimadores dos mínimos quadrados ordinários, comumente utilizados para a 

estimação dos parâmetros são muito sensíveis a presença de valores extremos, 

podendo gerar estimativas enviesadas. 

 Os procedimentos para lidar com os outliers, geralmente compreendem a 

detecção dessas observações atípicas por meio de uma grande variedade de 

métodos como: algoritmos baseados em distância, análise de resíduos, testes de 

significância, entre outros métodos. Após a detecção, uma técnica comum é a 

eliminação destas observações. Por outro lado, a eliminação dos possíveis outliers 

pode culminar na perda de informações importantes do conjunto de dados e 

segundo Barbieri (2012, p. 12), poderá limitar a capacidade de generalização do 

modelo e diminuição do poder estatístico ou estabilidade das estimativas.  

 Surgindo como alternativa a metodologia simplista de detecção e eliminação 

de outliers, a estimação dos parâmetros por meio de modelos robustos como o 

estimador dos mínimos quadrados aparados, que não são tão sensíveis à presença 

de observações extremas no conjunto de dados parece ser uma alternativa 

interessante para produzir estimativas consistentes. 

  Acredita-se que a utilização destes métodos, seja a partir das técnicas de 

detecção e tratamento dos outliers para posterior ajuste dos parâmetros de relação 

hipsométrica ou ajuste inicial via de regressão robusta podem culminar em predições 

mais acuradas para o povoamento em questão. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

2  OBJETIVOS 

 

2.1  OBJETIVO GERAL 

 

Avaliar a capacidade de diferentes técnicas na detecção de outliers, sua 

influência na qualidade das predições de modelos de relação hipsométrica e o ajuste 

destes modelos por meio de regressão robusta. 

 

2.2   OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

a) Avaliar a capacidade da distância de Cook e da DFBETA na detecção de 

"outliers" nos modelos ajustados pelo método dos mínimos quadrados; 

 

b) Ajustar modelos hipsométricos pelo método dos mínimos quadrados ordinários e 

mínimos quadrados aparados; 

 

c) Comparar o ajuste dos modelos e a capacidade preditiva dos mesmos; 

 

d) Avaliar a influência dos outliers sob os modelos hipsométricos ajustados sob o 

ponto de vista preditivo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

3  JUSTIFICATIVA 

 

 A consistência dos dados é indispensável em qualquer tipo de banco de 

dados, sendo de suma importância em inventários florestais antes da realização de 

qualquer procedimento com a informação obtida.  

 Uma das etapas na análise de dados é a detecção de observações que 

provavelmente não pertençam ao conjunto de dados, tais observações podem ser 

denominadas de outliers.  

As técnicas para detecção destas observações vêm sendo discutidas 

amplamente durante as últimas décadas, sendo desenvolvidas diversas técnicas 

para detecção destas observações, por meio de algoritmos, testes de significância, 

análise residual, entre outros métodos, sendo necessário algum tratamento após a 

identificação destas observações. Um dos procedimentos simplistas utilizados é a 

eliminação destes valores, culminando na perda de informações que podem ser 

importantes para explicar determinado fenômeno. A identificação e posterior 

tratamento destas observações se torna um processo imprescindível na análise de 

dados, pois os outliers podem mascarar medidas de posição e dispersão da 

amostra, podendo interferir em testes de comparação de médias ou de análise de 

variância, bem como proporcionar viés nas estimativas dos parâmetros quando se 

utiliza o método dos mínimos quadrados ordinários, decorrente da sensibilidade 

deste estimador à presença de valores extremos. 

Como alternativa ao procedimento de detecção e remoção dos outliers para o 

ajuste de modelos de regressão via mínimos quadrados ordinários, surge como 

opção para o ajuste de relação hipsométrica a estimação dos parâmetros por meio 

dos mínimos quadrados aparados que tem como característica a robustez, sendo 

resistente a presença de observações extremas, gerando estimativas consistentes. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

4  REFERÊNCIAL TEÓRICO 

 

4.1  CARACTERIZAÇÃO DA ESPÉCIE 

 

 Pertencente à família Lamiaceae, gênero Tectona e espécie Tectona grandis 

L. F., a teca é nativa das florestas tropicais situadas entre 10° e 25°N no 

subcontinente índico e no sudeste asiático, principalmente na Índia, Burma, 

Tailândia, Laos, Camboja, Vietnã e Java (ANGELI, 2003, p. 1). 

A Teca, assim como o Cedro do Líbano, é uma das mais antigas madeiras 

comercializadas no mundo. Especula-se que, desde 4.000 a.C., essas espécies já 

eram utilizadas no comércio mundial (DRESCHER, 2004 , p. 24). 

No Brasil, onde as primeiras experiências com o plantio iniciaram na década 

de 1960 no Estado do Mato Grosso (ANGELI, 2003, p. 1), tendo ultimamente 

conquistado espaço entre as principais culturas florestais do país (KUBOYMA, 2012, 

p. 14).  

 Além de Mato Grosso, hoje, há plantios de teca no Paraná, São Paulo, 

Tocantins, Pará, Acre, Rondônia e Amapá (DRESCHER, 2004, p. 27) (Figura 1).  

 

 

Figura 1 – Distribuição da Teca no Brasil 
Fonte: Drescher (2004). 

 

A Tectona grandis L. F. , é uma árvore de grande porte, caducifólia, copa 

arredondada, com fuste cilíndrico revestido de uma casca grossa, apresenta 

alargamentos na base da árvore, produzidas por inchaço exagerado das raízes e 

folhas com 30 a 60 cm de comprimento (FLÓREZ, 2012, p. 18). 



 

 

 A madeira é valorizada no mercado internacional, apresentando preços mais 

elevados do que a madeira de mogno (Swietenia macrophylla King) (ROCHA, 2012, 

p. 1). É de boa trabalhabilidade com ferramentas manuais e elétricas, mas contém 

sílica que tende a diminuir a afiação dos instrumentos. A madeira é fácil de colar, de 

fácil acabamento e utilização de pregos e parafusos (FONSECA, 2004, p. 13). 

 É largamente utilizada na construção naval, pois suporta o contato 

permanente com a água do mar durante dezenas de anos, sem sofrer deteriorações 

por brocas marinhas. Apresenta também como característica uma combinação de 

estabilidade, durabilidade, resistência, beleza e facilidade de ser trabalhada. É 

usada na fabricação de móveis para ambientes externos, como para jardins, onde 

são mantidos sem aplicação de tintas ou vernizes. Em ambientes internos sua 

madeira é utilizada para fabricação de pisos, portas, batentes, janelas e móveis em 

geral. (RONDON NETO et al., 1998, p. 9-10). 

Em relação à produtividade, a espécie apresenta um IMA de 10 a 15 

m³/ha/ano (LADRACH, 2009, p. 6). Segundo o mesmo autor, a partir de estudos 

desenvolvidos em Trinidad com teca, foi possível determinar que o padrão de 

incremento assemelha-se a todas as espécies de rápido crescimento, onde o valor 

máximo de IMA ocorre a uma idade entre os 7 e 12 anos, portanto é possível 

maneja-la em ciclos curtos de 15 a 25 anos.  

As condições climáticas adequadas para o pleno desenvolvimento da teca no 

Brasil proporcionam taxas de crescimento superiores às dos plantios da maioria dos 

países produtores dessa madeira, obtendo madeira de dimensões comerciais em 

ciclos de 20 a 25 anos, os quais estimulam a implantação de plantios comerciais da 

espécie no país (FLÓREZ, 2012, p. 21). 

 

4.2  RELAÇÃO HIPSOMÉTRICA 

 

 Em inventários florestais, a mensuração da altura é de suma importância na 

quantificação do volume de madeira do povoamento florestal, bem como na 

classificação produtiva do mesmo. A altura pode ser definida, segundo Finger (2006, 

p. 27), como a distância linear entre o nível do solo e o ápice da árvore (altura total), 

sendo uma variável de difícil mensuração quando comparada ao DAP, pois a 

obtenção da altura é realizada geralmente a partir de métodos indiretos que 



 

 

demandam tempo e aparelhos, resultando em um procedimento oneroso e sujeito a 

erros de medição.  

 Uma alternativa para a redução de gastos em inventários florestais é o 

emprego da relação hipsométrica, que são modelos que descrevem a relação da 

altura de uma árvore com o diâmetro da mesma por meio de um modelo 

matemático, possibilitando uma redução de gastos em inventários florestais. 

 É importante frisar que a relação hipsométrica possui comportamento distinto 

para diferentes espécies, sítios e idades. Segundo Loetsch (1973, p. 469), as 

diferenças de níveis entre as curvas das relações hipsométricas diminuem com o 

aumento da idade, refletindo na redução do crescimento em altura. 

 Sendo assim, para uma maior precisão dos modelos de hipsometria, estes 

devem ser utilizados para locais com características muito próximas da amostra 

utilizada para o ajuste da relação hipsométrica. 

 A construção do modelo de relação hipsométrica começa na seleção das 

árvores que serão coletadas o DAP e a altura, que segundo Schneider (1986), apud 

Finger (2006, p. 27), 30 a 40 pares de dados por hectare são suficientes se 

distribuídas em todas as classes diamétricas do povoamento. A importância de que 

ocorra representatividade em todas as classes diamétricas do povoamento se deve 

principalmente para evitar a extrapolação das alturas na realização da predição. 

Após a amostragem das árvores, parte-se para o ajuste dos modelos 

hipsométricos. Na literatura é possível encontrar diversos modelos que foram 

ajustados nas últimas décadas, alguns deles foram ajustados e avaliados quanto a 

sua estabilidade por Batista (2001, p. 153) e são apresentados na Quadro 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Quadro 1 – Forma de ajuste e forma funcional de diversos modelos de relação hipsométrica. 

Fonte: Batista (2001). 

 

 Além dos modelos listados no Quadro 1, que têm como variável resposta 

somente a altura, existem diversos outros modelos em que a variável resposta é a 

razão da altura com a altura dominante do povoamento, ou modelos que incluem 

parâmetros do povoamento como diâmetro médio quadrático.  

 Diversas são as estatísticas utilizadas para seleção de modelos, entre elas 

estão o AIC, BIC e o TRMV (NETO, 2012, p. 16). Entretanto, a maioria dos trabalhos 

presentes na literatura relacionados à avaliação de modelos de relação hipsométrica 



 

 

faz uso principalmente da análise gráfica e do coeficiente de determinação (R²) que 

segundo Batista (2004, p. 55) é a proporção da variável resposta (Y) que é explicada 

pelo modelo e pela variável preditora (X).    

 O R² pode variar de 0 a 1. Valores próximos a 0 (zero) indicam baixa ou 

nenhuma relação das variáveis preditoras com a variável resposta, em contrapartida 

modelos que apresentam R² próximos a 1 (um) indicam uma boa relação da variável 

resposta com as variáveis explicativas, indicando um bom ajuste do modelo. Vale 

frisar que segundo Batista (2004, p. 55) os limites para quais se considera ajuste 

“bom” depende muito do tipo de conjunto de dados e a situação em que se aplica a 

regressão. 

 Após o ajuste e a seleção do modelo que melhor represente a relação 

hipsométrica existente no povoamento, é possível por meio desta realizar predições 

das alturas individuais mensurando apenas o DAP das árvores da parcela. 

 

4.3  OUTLIERS 

 

 Os outliers não possuem definição rigorosa, sendo geralmente denominados 

como valores discrepantes, estranhos, aberrantes, anormais ou de acordo com 

Barnett e Lewis (1978, p. 4), observações inconsistentes com os dados, sendo uma 

das possíveis causas do surgimento destes valores a variabilidade natural 

(BECKMAN e COOK, 1983 apud MACHADO, 1997, p. 8). 

 Mesmo com todas essas definições, não existe uma definição matemática 

rígida do que constitui um outlier (BARROS, 2013, p. 21). 

 Wisnowski et al. (2002, p. 1) enfatizam que os outliers têm se tornado comuns 

em experimentos com grande volume de dados. 

 A contaminação de uma amostra pela presença de outliers pode resultar em 

vários efeitos de acordo com a proporção da amostra contaminada, entre eles 

alteração das estimativas da amostra como média e superestimação de variância. 

Podem influenciar, segundo Chicareli et al. (2009, p. 145), nos resultados da 

estatística F para tratamentos e testes de comparações de médias, ocultar 

correlações reais ou forjar associações inexistentes (FILHO et al., 2014, p. 66). 

Segundo Barbieri (2012, p. 12), a presença de valores extremos pode gerar 

estimativas instáveis de parâmetros e estimativas de erros padrão inflacionadas. 

 Além dos efeitos citados acima, os outliers podem impactar tanto o coeficiente 



 

 

de regressão quanto o intercepto, pois na regressão clássica, o desvio da linha de 

melhor ajuste é calculado pela soma do quadrado dos resíduos, que na presença de 

valores extremos apresentará maior magnitude (CHERNICK; FRIIS, 2003, p. 265). 

 Na tentativa de tentar solucionar os problemas resultantes da contaminação 

da amostra por outliers, existem segundo (MACHADO, 1997, p. 8) dois métodos 

para se lidar com observações discrepantes: o da Acomodação e o da Identificação. 

O primeiro consiste em acomodar os valores atípicos mediante a alteração do 

método de trabalho de modo que não seja necessário o tratamento dos outliers, 

utilizando por exemplo métodos robustos. O segundo método para lidar com os 

conjuntos de dados contaminados consiste na identificação e posterior tratamento 

dos valores atípicos, uma das metodologias simplistas utilizadas nesta segunda 

abordagem é a remoção dos valores atípicos identificados para trabalhar com o 

restante dos dados remanescentes.  

 Para a identificação dos outliers foram desenvolvidos diversos métodos, em 

amostras univariadas, podemos citar o teste de Grubbs que consiste em um teste de 

significância onde se o valor calculado for maior que o valor tabelado (GRUBBS, 

1950, p. 28) a um nível de significância definido, conclui-se que o valor é um outlier. 

 A análise de resíduos a partir de um modelo ajustado também pode ser útil na 

detecção de informações atípicas. Entre as opções disponíveis estão: a distância de 

Cook que mede a influência de determinada observação sobre todos os valores 

ajustados (PORTAL ACTION, 2015, p. 1). Segundo Barbieri (2012, p. 13), é comum 

analisar as alterações nos coeficientes individuais de regressão devido a casos 

específicos identificados como influentes, quando esta medida de influência é maior 

que 0,5.      

 Outra medida de influência é o DFBETA que segundo (PORTAL ACTION, 

2015, p. 1), representa a mudança padronizada no parâmetro quando a i-ésima 

observação é excluída da amostra de ajuste, quantificando a influência de uma dada 

observação na estimação de determinado parâmetro.  

 

 

 

 

 

 



 

 

4.4  REGRESSÃO ROBUSTA 

  

 É senso comum que a análise de regressão é a ferramenta estatística mais 

utilizada em aplicações para estimar os parâmetros de um modelo linear de 

regressão, onde comumente se aplica o método dos MQO (2008, BULHÕES & 

LIMA, p. 1). 

 Segundo Doornik (2001, p. 1) as estimativas geradas pelos MQO são muito 

sensíveis até mesmo uma pequena quantidade de contaminação dos dados, pois 

segundo Rousseew e Leroy (1987, p. 10) o estimador MQO possui um ponto de 

ruptura igual o inverso do tamanho da amostra, o que significa que a existência de 

um único ponto amostral contaminando a amostra pode comprometer a qualidade 

das estimativas, sendo assim o ponto de ruptura do estimador MQO é de 0 % 

(CHAGAS ,2001,.p 33). 

 Gnanadesikan (1997, p. 145) definiu ponto de ruptura como a maior fração 

das observações em uma amostra, que podem ser valores extremos sem distorcer o 

valor do estimador. 

 Uma das técnicas a serem utilizadas na presença de outliers é a detecção e 

remoção dos mesmos, porém segundo Farcomeni & Ventura (2010, p.2) o rastreio 

dos outliers para posterior exclusão com intuito de trabalhar com os dados 

remanescentes pode ser falho pela dificuldade na detecção destes valores. 

 Uma alternativa a remoção dos possíveis outliers da amostra, é a utilização 

de regressão robusta, que consiste em um método onde seu ponto de ruptura é 

superior a 0 %. De acordo com Barbieri (2012, p. 15), estes métodos começaram a 

surgir na década de 60, com o objetivo de minimizar o impacto de valores extremos 

nas estimativas dos parâmetros, com o objetivo de produzir os mesmos resultados 

na presença ou ausência de outliers, devido ao ajuste do modelo a maioria dos 

dados. 

Tais métodos além de robustos, também são chamados de resistentes e têm 

como objetivo uma estimativa confiável do vetor de coeficientes apesar da presença 

de observações atípicas no conjunto de dados (MACHADO, 1997, p. 64). 

Um dos estimadores robustos presentes na literatura é método dos mínimos 

quadrados aparados (ROUSSEEUW, 1987, p. 132), que segundo Machado (1997, p. 

72) consiste em achar o subconjunto de observações cuja retirada do conjunto de 

dados resulta na regressão com a menor soma de quadrados dos resíduos. 



 

 

Segundo o mesmo autor, o método dos mínimos quadrados aparados tem 

alto ponto de ruptura, tendendo a 50 % quando a amostra tende ao infinito e não 

sofre o efeito de mascaramento e/ou "swamping" como o método dos mínimos 

quadrados. (MACHADO, 1997, p. 75).  

 Na literatura florestal, o método dos mínimos quadrados aparados já foi 

utilizado por (CUNHA et al., 2002, p. 401) para determinação de incremento 

periódico de diâmetro e área basal, cujos estimadores foram mais eficientes que 

pelo o método dos mínimos quadrados ordinários. 
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5  METODOLOGIA 

 

5.1  CONJUNTO DE DADOS 

 

 Dispõe-se de um conjunto de dados composto pelas variáveis DAP, altura 

total e variáveis a nível de povoamento (altura dominante e diâmetro médio 

quadrático) de árvores da espécie Tectona grandis, coletados a partir IFC de plantios 

comerciais da empresa Floresteca, nos estados do Mato Grosso e Pará. 

 A amostra é composta por coletas compreendidas entre o período de 2002-

2012, consistindo em mais de 10.000 pares de dados de diversas fazendas. 

 

5.2  MODELOS CONCORRENTES 

5.2.1  Ajuste dos modelos 

 

Foi ajustado e avaliado o desempenho de cada modelo de relação 

hipsométrica da Tabela 1 em nível de projeto, onde para todos os modelos lineares, 

foi testado o efeito da inclusão da variável hdom (média das alturas dominantes). Esta 

variável foi incluída no modelo, testando-se os níveis hierárquicos de talhão e 

parcela. Apenas a variante do modelo com o menor valor de AIC (AKAIKE, 1974, p. 

716-718) concorreu com os outros modelos a fim de selecionar o modelo utilizado 

para alcançar os objetivos propostos para este trabalho. 

O AIC é computado da seguinte forma: 

𝐴𝐼𝐶 =  −2 log (𝐿 ((𝜎2̂))) + 2𝑝  (1) 

Onde: 

 𝜎 2̂ = estimativa da verossimilhança da variância e p = número de parâmetros do modelo. 

  

Para o modelo de Pienaar, as variáveis Dg (diâmetro médio quadrático) e 

hdom, foram testadas a partir do mesmo procedimento utilizado na inclusão da 

variável hdom nos modelos lineares, porém o modelo selecionado, será escolhido a 

partir do RMSE relativo, devido a variável resposta dos dois modelos serem 

distintas. 

 

 

 

 



23 

 

 
Tabela 1: Modelos hipsométricos concorrentes. 

Modelo Equação 

Curtis ln (ht) = β0 + β1 DAP
-1 

+ε 

Parábola ht = β0 + β1 DAP
  
+ β2 DAP² +ε 

Exponencial ht = 𝑒β0+
β1

𝐷𝐴𝑃 +ε 

Potência Ln (ht) = β0 + β1 ln (DAP) +ε 

Embrapa ht = β0 + β1 DAP
  
+ β2 DAP² + β3 (DAP.hdom) + ε 

Pienaar 
ℎ𝑡

ℎ𝑑𝑜𝑚
=  β1  (1 − β2 𝑒

−β3 
𝐷𝐴𝑃

𝐷𝑔 ) +ε 

Fontes: Curtis (1967); Schumacher (1939) e Stoffels e Soest (1953). 

Onde: DAP = é o diâmetro à altura do peito (cm), ht = é a altura total da árvore (m), βi = são os 

parâmetros da regressão, hdom = média das alturas das árvores dominantes, Dg = diâmetro médio 

quadrático e ε = é o erro de estimativa. 

 

 A inclusão da variável altura dominante nos modelos, de acordo com Cardoso 

(1989) deve-se ao fato de ser uma informação disponível durante todo o ciclo de 

vida de um povoamento e por se tratar de uma variável que exprime a qualidade do 

sítio, sendo pouco afetada por variações de densidade, auxiliando o modelo na 

explicação da altura total. 

 

5.2.2  Seleção dos modelos 

 

 Entre os modelos concorrentes, foi selecionado apenas o que teve o melhor 

desempenho de acordo com a distribuição residual e menor EPE relativo (na escala 

original da altura), onde este último, é computado pela seguinte equação: 

 

Erro padrão de estimativa relativo (%) =

[√
∑ (𝑌�̂�−�̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1

(𝑛−𝑝)
]

�̄�
. 100  (2) 

Onde: 

�̂� = é o valor estimado da variável resposta (m), Y = é o valor observado da altura (m),  n = é 

o tamanho da amostra utilizada no ajuste, p = é o número de coeficientes do modelo e �̅� = é 

o valor médio das alturas (m). 

 

  O erro padrão de estimativa relativo final, foi computado a partir de uma 

média ponderada, onde os pesos foram a quantidade de pares de dados 

presentes para cada projeto. 
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5.3  DETECÇÃO DOS OUTLIERS 

 

 A detecção dos outliers ocorreu a partir de quatro metodologias: 

 A primeira e segunda metodologia de detecção de outliers foi realizada a 

partir do resíduo normalizado, metodologia bastante utilizada devido sua obtenção 

ser bastante simples, podendo ser calculada da seguinte maneira: 

r =
𝜀

√𝑄𝑀𝑒𝑟𝑟𝑜
  (3) 

Onde: 

ɛ = resíduo e √QMerro = é o desvio padrão estimado dos resíduos. 

  

 Se os erros têm distribuição normal, então 95 % dos resíduos normalizados 

devem estar no intervalo (-2,2). Desta forma, serão testados para detecção de 

outliers resíduos normalizados com valores acima de │2│ e acima de │3│, cujo 

último, é representado por resíduos normalizados fora do intervalo de 99 % dos 

resíduos.  

 A terceira metodologia foi a medida de influência Distância de Cook (Di) que 

pode ser definida da seguinte maneira: 

 

Di =
∑ (𝑦�̂�−𝑦𝑗(𝑖)^ )

2𝑛
𝑗=1

𝑝𝑥𝑄𝑀𝑒𝑟𝑟𝑜
  (4) 

Onde: 

ŷj = é a previsão do modelo de regressão para a observação j, ŷj(i) = é a previsão da 

observação j de um modelo que foi reajustado com a ausência da observação i, p= é o 

número de parâmetros do modelo ajustado e QMerro = é o quadrado médio do modelo de 

regressão. 

  

 Sendo que se Di > 
4

𝑡𝑎𝑚𝑎𝑛ℎ𝑜 𝑑𝑎 𝑎𝑚𝑜𝑠𝑡𝑟𝑎
, o valor será considerado um outlier. 

 A quarta metodologia utilizada na detecção dos outliers foi a medida de 

influência DFBETA que pode ser computada da seguinte forma: 

 

DFBETA =
𝑏(−𝑖)𝑗−𝑏𝑗

�̂�(𝑏𝑗)
   (5) 

Onde: 

 𝜎(bj) = é o erro estimado de bj e b = é o valor dos parâmetros estimados. 

 

 Sendo que DFBETA > 2√𝑛 corresponde aos valores de alta influência no 
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modelo, sendo considerados como outliers. 

 

5.4  AJUSTE POR MEIO DOS MÍNIMOS QUADRADOS APARADOS 

 

 Esta abordagem tem como finalidade a acomodação dos valores atípicos, ou 

seja, será realizado o ajuste dos modelos descritos no capítulo 3.2 por meio do 

estimador dos mínimos quadrados aparados por meio do programa R, utilizando o 

pacote robustbase sem a necessidade da remoção das observações atípicas. 

 O modelo que irá representar esta abordagem será o mesmo selecionado 

para o ajuste por meio dos mínimos quadrados ordinários. 

 

5.5  AVALIAÇÃO DO PERFORMANCE DAS ABORDAGENS 

  

 A avaliação de todas as abordagens foram realizadas utilizando a 

metodologia validação cruzada, que consiste na utilização de amostras diferentes 

para ajustar e realizar a predição dos dados. Onde o procedimento foi repetido 5 

vezes, alternando os dados entre amostra de ajuste e amostra de predição, gerando 

por fim uma média. 

 As etapas presentes nesse processo, são as seguintes: o conjunto de dados 

completo (em nível de projeto) gerou três amostras, onde a amostra “A” foi composta 

20 % das árvores do projeto em questão, contemplando o mesmo número de pares 

de dados para as classes diamétrica do projeto (três classes diamétricas), a fim de 

evitar extrapolação de valores no momento da predição. A amostra “B” foi dividida 

em 4 subamostras, todas oriundas da amostra “A”, porém sem a presença dos 

outliers identificados para cada método de identificação descrito no capítulo 3.3. Por 

fim, a amostra “C” (amostra de predição) foi composta pelas observações 

remanescentes não inclusas na amostra “A”. 

 A partir do modelo ajustado por meio dos mínimos quadrados ordinários 

selecionado com base nos critérios descritos no capítulo 3.2, o mesmo foi ajustado a 

partir da amostra “A” e “B” com o objetivo de determinar se a remoção dos outliers 

identificados a partir de diferentes métodos de detecção proporcionaria um melhor 

desempenho na predição das alturas. Este desempenho foi avaliado a partir da 

predição das alturas da amostra “C”, onde os valores preditos foram comparados 

com os valores reais, por meio do RMSE relativo.  

 Foi ajustado também o modelo com estimador robusto para a amostra “A”, 



26 

 

onde a performance do mesmo foi comparada as demais abordagens.  

 Os procedimentos descritos acima podem ser visualizados recorrendo ao 

fluxograma disposto na Figura 3. 

 

 

 Figura 2 - Fluxograma da avaliação das abordagens. 
 Fonte: O autor (2016). 

 
Onde: 

MQO = Mínimos Quadrados Ordinários e MQA = Mínimos Quadrados Aparados 

 

Para evidenciar o efeito das abordagens no desempenho preditivo dos 

modelos de acordo com a contaminação relativa da amostra, plotou-se gráficos da 

redução relativa do RMSE do modelo reajustado pós-tratamento (em comparação 

com o ajuste sem a remoção dos outliers) para cada uma das abordagens em 

função da contaminação relativa da amostra. A correlação entre as variáveis foi 

avaliada por meio do teste de correlação de Spearman em um nível de 5 % de 

probabilidade. 
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6  RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

6.1 PERFORMACE DOS MODELOS 

6.1.1  Modelo de Curtis 

 

Tabela 2: AIC dos modelos de Curtis. 

Forma de ajuste AIC 

ln (ht) = β0 + β1 DAP
-1 

+ε -88.761,14 

ln (ht) = β0 + β1 DAP
-1 

+ ln (hdomtalhão) + ε -106.083,39 

ln (ht) = β0 + β1 DAP
-1 

+ ln (hdomparcela) + ε -116.184,31 

     Fonte: O autor (2016). 

 

 Por meio dos valores de AIC dos modelo de Curtis em sua forma tradicional e 

modificada com inclusão da variável logarítimo neperiano da altura dominante em 

nível de talhão e parcela, é possível selecionar o modelo modificado com o logaritmo 

neperiano da altura dominante em nível de parcela.  

 Desta forma, o gráfico de distribuição residual está plotado (Figura 4) apenas 

para o modelo selecionado. 

 

Figura 3 – Distribuição residual do modelo de Curtis modificado. 
Fonte: O autor (2016). 

 

 É possível observar a partir da distribuição residual do modelo de Curtis 

modificado uma forte tendência de subestimação para árvores com menores valores 

de altura, resultando em valores não condizentes com o conjunto de dados, pois o 

valor mínimo de altura estimado pelo modelo foi de 0,25 metros e não são 
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mensuradas árvores com altura menor que 1,3 metros. De qualquer forma, o 

impacto dessas árvores na estimação do volume em nível de povoamento é baixo, 

por se tratar das árvores das menores classes diamétricas. 

 

6.1.2 Modelo Parábola 

 

Tabela 3: AIC dos modelos Parábola. 

Forma de ajuste AIC 

ln (ht) = β0 + β1 (DAP) + β2 (DAP²)
 
+ε 342.010,6 

ln (ht) = β0 + β1 (DAP) + β2 (DAP²)
 
+ ln (hdomtalhão) + ε 331.414,8 

ln (ht) = β0 + β1 (DAP) + β2 (DAP²) + ln (hdomparcela) + ε 323.715,9 

Fonte: O autor (2016). 

 

 Por meio dos valores de AIC dos modelos Parábola em sua forma tradicional 

e modificada com a inclusão da variável logarítimo neperiano da altura dominante 

em nível de talhão e parcela, é possível selecionar o modelo modificado com o 

logaritmo neperiano da altura dominante em nível de parcela.  

 Desta forma, o gráfico de distribuição residual é plotado (Figura 5) apenas 

para o modelo selecionado. 

 

Figura 4 – Distribuição residual do modelo de Parábola modificado. 
Fonte: O autor (2016).  

 

 É possível observar a partir da distribuição residual do modelo Parábola uma 

forte tendência de subestimação para árvores com menores valores de altura, 

resultando em valores não condizentes com o conjunto de dados, pois não são 
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mensuradas árvores com altura menor que 1,3 metros e o modelo estimou para 

árvores das menores classes diamétricas, alturas menores que esta. De qualquer 

forma, o impacto dessas árvores na estimação do volume em nível do povoamento é 

baixo, por se tratar das árvores das menores classes diamétricas. 

   

6.1.3 Modelo Potência 

 

Tabela 4: AIC dos modelos de Potência. 

Forma de ajuste AIC 

ln (ht) = β0 + β1 ln (DAP) +ε -147.861 

ln (ht) = β0 + β1 ln (DAP)
 
+ ln (hdomtalhão) + ε -159.163 

ln (ht) = β0 + β1 ln (DAP) + ln (hdomparcela) + ε -169.725 

 
Fonte: O autor (2016). 

 

 Por meio dos valores de AIC dos modelos de Potência em sua forma 

tradicional e modificado com a adição da variável logarítimo neperiano da altura 

dominante em nível de talhão e parcela, é possível selecionar o modelo modificado 

com o logaritmo neperiano da altura dominante em nível de parcela, por apresentar 

o menor valor de AIC.  

 Desta forma o gráfico de distribuição residual é plotado (Figura 6) apenas 

para o modelo selecionado. 

 

 Figura 5 – Distribuição residual do modelo de Potência modificado. 
 Fonte: O autor (2016).  
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 A partir da distribuição residual do modelo selecionado, é possível observar 

que o modelo se ajustou bem aos dados. Ao contrário dos modelos ajustados 

anteriormente, o modelo não estimou altura não condizentes com o conjunto de 

dados, ou seja, não estimou alturas menores de 1,3 m. 

 

6.1.4 Modelo Embrapa 

 

Tabela 5: AIC dos modelos Embrapa. 

Forma de ajuste AIC 

ht = β0 + β1 DAP
  
+ β2 DAP² + β3 (DAP.hdomtalhão) + ε 329.144 

ht = β0 + β1 DAP
  
+ β2 DAP² + β3 (DAP.hdomparcela) + ε 318.406 

 
Fonte: O autor (2016). 

 

 Por meio dos valores de AIC dos modelos Embrapa utilizando o logarítimo 

neperiano da altura dominante em nível de talhão e parcela, é possível selecionar o 

modelo modificado com o logaritmo neperiano da altura dominante em nível de 

parcela.  

 Desta forma o gráfico de distribuição residual é gerado apenas para o modelo 

selecionado (Figura 6). 

 

Figura 6 – Distribuição residual do modelo Embrapa. 
Fonte: O autor (2016).  

 

 É possível observar a partir da distribuição residual do modelo Embrapa uma 

leve tendência de subestimação para árvores com menores valores de altura, 
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resultando em valores estimados não condizentes com o conjunto de dados, pois 

não são mensuradas árvores com altura menor de 1,3 metros e o modelo estimou 

para árvores das menores classes diamétricas, alturas menores esta. De qualquer 

forma, o impacto dessas árvores na estimação do volume em nível do povoamento é 

baixo, por se tratar das árvores das menores classes diamétricas. 

 

6.1.5 Modelo Exponencial 

 

 

Figura 7 – Distribuição residual do modelo Exponencial. 
Fonte: O autor (2016).  

  

 A partir da distribuição residual, é possível observar que o modelo subestimou 

a altura para as árvores das menores classes diamétrica, estimando alturas menores 

de 1,3 m. Por ser um modelo não linear onde a altura dominante não é natural no 

modelo, não se ajustou nenhum modelo variante, não sendo necessário calcular os 

valores de AIC, já que estes são utilizados no presente trabalho apenas para 

comparar modelos tradicionais com os modelos modificados. 
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6.1.6 Modelo de Pienaar 

 

Tabela 6: RMSE relativo dos modelos de Pienaar. 

Forma de ajuste RMSE (%) 

 

ℎ𝑡

ℎ𝑑𝑜𝑚𝑡𝑎𝑙ℎã𝑜
=  β1  (1 − β2 𝑒

−β3 
𝐷𝐴𝑃

𝐷𝑔𝑡𝑎𝑙ℎã𝑜) +ε 
12,27 

 

ℎ𝑡

ℎ𝑑𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑐𝑒𝑙𝑎
=  β1  (1 − β2 𝑒

−β3 
𝐷𝐴𝑃

𝐷𝑔𝑝𝑎𝑟𝑐𝑒𝑙𝑎) +ε 
14,37 

 
Fonte: O autor (2016)  

 

 Por meio dos valores de RMSE relativo dos modelos de Pienaar utilizando o 

diâmetro médio quadrático e a altura dominante em nível de talhão e parcela, 

respectivamente, é possível selecionar o modelo de Pienaar com os parâmetros de 

povoamento em nível de talhão. 

 Desta forma, o gráfico de distribuição residual é gerado (Figura 8) apenas 

para o modelo selecionado. 

 

Figura 8 – Distribuição residual do modelo de Pienaar. 
Fonte: O autor (2016).  

 

 É possível observar a partir da distribuição residual do modelo de Pienaar 

uma leve tendência de subestimação para árvores com menores valores de altura, 

resultando na estimação de alturas não condizentes com o conjunto de dados, pois 

não são mensuradas árvores com alturas menores que 1,3 metros e o modelo 

estimou para árvores das menores classes diamétricas, alturas menores que 1,3 
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metros. De qualquer forma, o impacto dessas árvores na estimação do volume em 

nível do povoamento é baixo, por se tratar das árvores das menores classes 

diamétricas. Ainda pode-se notar uma dispersão ligeiramente maior para os valores 

ajustados na classe de 1 metro. 

 

6.2  SELEÇÃO DO MODELO DE RELAÇÃO HIPSOMÉTRICA 

 

Tabela 7: RMSE relativo dos modelos de relação hipsométrica. 

Modelo RMSE (%) 

Curtis modificado com a altura dominante em nível de parcela 12,35 

Parábola modificado com a altura dominante em nível de parcela 9,98 

Exponencial 12,32 

Potência modificado com a altura dominante em nível de parcela 10,02 

Embrapa com a altura dominante em nível de parcela 9,57 

Pienaar com a altura dominante e Dg em nível de talhão 12,27 

Fonte: O autor (2016). 

 

 Por meio do RMSE relativo (9,57%) e da distribuição residual do modelo, 

escolheu-se o modelo Embrapa, utilizando a altura dominante em nível de parcela. 

 Em relação a inclusão da variável altura dominante nos modelos lineares, 

notou-se uma melhoria significativa em todos os modelos com a inclusão desta 

variável, devido esta fornecer uma informação que auxiliou o modelo na explicação 

da altura, pois a relação hipsométrica não é igual para sítios diferentes.  

 Este resultado, também foi encontrado por Leite (2003).Segundo o autor, a 

adição da variável altura dominante no modelo, contribui significativamente para a 

redução da soma dos quadrados, principalmente por permitir representar diferentes 

capacidades produtivas dos locais onde se encontram as parcelas, pois as relações 

entre o DAP e a altura total da árvores podem diferir entre parcelas localizadas em 

áreas boas, médias e ruins. 
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6.3 AVALIAÇÃO DO IMPACTO DOS OUTLIERS NO MODELO DE RELAÇÃO 

HIPSOMÉTRICA 

 

Tabela 8: RMSE relativo e contaminação relativa da amostra 

     para todas as abordagens. 

Abordagem RMSE (%) Outliers (%) 

Testemunha 10,54 - 

Resíduo padronizado > 2 10,51 4,97 

Resíduo padronizado > 3 10,53 0,56 

Cook’s Distance 10,52 3,51 

DFBETA 10,53 3,79 

Regressão robusta 11,32 - 

Fonte: O autor (2016). 

 

 Pode-se notar a partir da Tabela 8 que a abordagem utilizando resíduo 

padronizado maior que dois como critério na identificação dos outliers foi o método 

que identificou o maior número de outliers na amostra, acusando uma contaminação 

de 4,97 % da amostra. 

 A partir do RMSE relativo da predição dos modelos ajustados frente as 

diferentes abordagens, pode-se se notar que todas as abordagens envolvendo a 

remoção e reajuste dos outliers resultaram em uma diminuição do RMSE, porém o 

resultado é negligenciável devido a diferença ser extremamente pequena, onde o 

menor RMSE relativo é pertencente a abordagem 1. 

 É possível observar por meio das figuras 9, 10, 11 e 12 a falta de correlação 

da redução do RMSE relativo em relação à contaminação da amostra de acordo com 

as diferentes abordagens do presente trabalho. 
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Figura 9 – Relação da redução do RMSE relativo com a contaminação relativa da amostra     
para a abordagem envolvendo a detecção de outliers via resíduo padronizado maior que dois. 
Fonte: O autor (2016). 

 

 

Figura 10 – Relação da redução do RMSE relativo com a contaminação relativa da amostra     
para a abordagem envolvendo a detecção de outliers via resíduo padronizado maior que três. 
Fonte: O autor (2016). 
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Figura 11 – Relação da redução do RMSE relativo com a contaminação relativa da amostra     
para a abordagem envolvendo a detecção de outliers via Distância de Cook. 
Fonte: O autor (2016). 

 

 

Figura 12 – Relação da redução do RMSE relativo com a contaminação relativa da amostra     
para a abordagem envolvendo a detecção de outliers via DFBETA. 
Fonte: O autor (2016). 

 

 Para evidenciar a falta de correlação entre estas duas variáveis, foi realizado 

o teste de correlação de Spearman (devido a amostra não atender os pressupostos 

para utilização da correlação de Pearson), onde para nenhuma abordagem a 

correlação foi significativa em um nível de 5% de probabilidade (Tabela 9). 
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Tabela 9: Coeficiente de correlação de Spearman para a relação 

     entre a redução do RMSE relativo e a contaminação relativa da                         

     amostra para cada abordagem. 

Abordagem Coeficiente de correlação (ρ) 

Resíduo padronizado > 2 0,2880281
ns 

Resíduo padronizado > 3 0,3348
 ns

 

Cook’s Distance 0,0149013
 ns

 

DFBETA -0,01497555
 ns

 

Fonte: O autor (2016). 

Onde:  

 ns = não significativo ao nível de 5% de probabilidade pelo teste de correlação de Spearman 

 e * = significativo ao nível de 5% de probabilidade pelo teste de correlação de Spearman. 

 

6.4 AVALIAÇÃO DA PERFORMANCE DO MODELO AJUSTADO PELO MQA 

 

 Em relação ao desempenho do modelo onde se utilizou como estimador o 

método dos mínimos quadrados aparados, este teve um desempenho pior que o 

modelo testemunha (mínimos quadrados ordinários), isto ocorre devido o modelo 

utilizar apenas uma fração (aproximadamente 50 %) da amostra de ajuste, 

ocasionando em perda de informação importante para descrever a relação da altura 

da árvore com o diâmetro da mesma, resultando em coeficientes não confiáveis. 

 Apesar de que segundo BARBIERI (2012), o desempenho inferior de um 

estimador robusto em comparação com um estimador tradicional pode ocorrer 

quando não existe contaminação da amostra de ajuste, isso ocorreu mesmo em 

amostras cuja contaminação relativa era maior (Figura 13), não havendo nenhum 

padrão de melhoria no desempenho do estimador robusto para amostras com maior 

contaminação relativa. 
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Figura 13 – Relação da redução do RMSE relativo utilizando o estimador robusto com a 
contaminação relativa da amostra acusada na abordagem 1 (A), 2 (B), 3(C) e 4 (D). 
Fonte: O autor (2016). 
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7  CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 É possível concluir a partir dos resultados expostos que nenhum método de 

detecção de outliers seguido da remoção dos mesmos e reajuste dos modelos teve 

um efeito significativo no desempenho preditivo do modelo de relação hipsométrica. 

A utilização de um estimador de alto ponto de ruptura como o método dos mínimos 

quadrados aparados, culmina em grande perda de informação no modelo, 

acarretando em predições piores que o modelo de relação hipsométrica ajustado 

com e sem a remoção dos outliers. 

 Por fim, é importante salientar que antes de realizar o ajuste de relação 

hipsométrica, deve-se realizar a consistência dos dados, removendo dados que não 

correspondam a classe de dados onde o modelo será utilizado (utilizar árvores 

quebradas no modelo para predizer árvores normais ou vice-versa), caso contrário o 

modelo irá gerar estimativas enviesadas. 
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APÊNDICES 
 
APÊNDICE A – Script dos ajustes e testes envolvendo as abordagens 
propostas no presente trabalho. 
 
 
#Carrega os dados e remove as linhas em que a altura da árvore é ausente 

 

load("C:/Users/Marco Machado/Dropbox/TCC/Metodologia/2-RelaHipso.rda") 

RelaHipso <- RelaHipso[!is.na(RelaHipso$ALT),] 

summary (RelaHipso) 

 

#Carrega os pacotes 

require(nlme) 

#install.packages("outliers") 

require (outliers) 

#install.packages("robustbase") 

require (robustbase) 

#install.packages("robustHD") 

require(robustHD) 

 

# Função para retornar o erro ponderado de cada modelo 

 

erroponderado <- function(modelo,escala){ 

e <- vector() 

dp <- vector() 

for (i in 1:length(modelo)){ 

  dp[i] <- length (RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT) 

    ifelse(escala==1,e[i] <- (sqrt(sum((RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT 

     -exp(predict(modelo,RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],])))^2)/(dp[i]-

length(coef (modelo)) 

       )))/mean(RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT), 

     ifelse(escala==2,e[i] <- 

(sqrt(sum((RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT 

                     -(predict(modelo,RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],])))^2)/(dp[i]-

length(coef (modelo)) 

                     )))/mean(RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT), 

            ifelse(escala==3,e[i] <- 

(sqrt(sum((RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT 

                               -

(RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$MhDomTal*predict(modelo,RelaHipso[R

elaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],])))^2)/(dp[i]-length(coef (modelo)) 

                               )))/mean(RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT), 
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                   e[i] <- (sqrt(sum((RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT 

                                      -

(RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$MhDomPar*predict(modelo,RelaHipso[R

elaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],])))^2)/(dp[i]-length(coef (modelo)) 

                                      )))/mean(RelaHipso[RelaHipso$CODPROJETO==names(modelo)[i],]$ALT)     

         ))) 

  } 

erro <- sum(e*100*dp)/sum(dp) 

return(erro) 

} 

 

# Ajuste e avaliação dos modelos 

#Modelo Curtis 

mod.log <- lmList(log(ALT) ~ I(1/DAP)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

mod.log2 <- lmList(log(ALT) ~ I(1/DAP)+log(MhDomTal)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

mod.log3 <- lmList(log(ALT) ~ I(1/DAP)+log(MhDomPar)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

AIC(mod.log,mod.log2,mod.log3) 

#mod.log3 

erroponderado(mod.log3,1) 

plot(fitted.values(mod.log3),residuals(mod.log3),xlab="Valores ajustados (m)",ylab="Resíduo ln(m)") 

abline (h=0,col="red",lwd=1) 

summary (mod.log3) 

 

#Parabola 

mod.parab <- lmList(ALT ~ DAP + I(DAP^2)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

mod.parab2 <- lmList(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+log(MhDomTal)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

mod.parab3 <- lmList(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+log(MhDomPar)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

AIC(mod.parab,mod.parab2,mod.parab3) 

#mod.parab3 

plot(fitted.values(mod.parab3),residuals(mod.parab3),xlab="Valores ajustados (m)",ylab="Resíduo 

(m)") 

abline (h=0,col="red",lwd=1) 

summary (mod.log3) 

erroponderado (mod.parab3,2) 

 

#Potência 2 

mod.P2 <- lmList(log(ALT) ~ log(DAP)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

mod.P22 <- lmList(log(ALT) ~ log(DAP)+log(MhDomTal)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

mod.P23 <- lmList(log(ALT) ~ log(DAP)+log(MhDomPar)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

AIC (mod.P2,mod.P22,mod.P23) 

#mod.P23 

summary (mod.P23) 
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erroponderado(mod.P23,1) 

plot(fitted.values(mod.P23),residuals(mod.P23),xlab="Valores ajustados (m)",ylab="Resíduo (m)") 

abline(col="red",h=0) 

 

 

#Embrapa 

embrapa <- lmList(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomTal)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

embrapa2 <- lmList(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

AIC(embrapa,embrapa2) 

#embrapa2 

erroponderado(embrapa2,2) 

plot(fitted.values(embrapa2),residuals(embrapa2),xlab="Valores ajustados (m)",ylab="Resíduo (m)") 

abline(col="red",h=0) 

summary (embrapa2) 

 

#Ajuste e avaliação dos modelos não lineares 

 

#Exponencial 

mod.Exp <- nlsList(ALT ~ exp(b0 + b1/DAP)|CODPROJETO, data = RelaHipso, 

               start = list(b0 = 20, b1 = 15),nls.control(maxiter=500)) 

erroponderado(mod.Exp,2) 

plot(fitted.values(mod.Exp),residuals(mod.Exp),xlab="Valores ajustados (m)",ylab="Resíduo (m)") 

abline(col="red",h=0) 

 

#Pienaar 

Piennar <- nlsList(I(ALT/MhDomTal) ~ a1 * (1 - a2 * exp(-a3 * I(DAP/QTal)))|CODPROJETO, 

               data = RelaHipso, start = list(a1 = 1.64, a2 = 0.99, a3 = 0.78)) 

Piennar2 <- nlsList(I(ALT/MhDomPar) ~ a1 * (1 - a2 * exp(-a3 * I(DAP/QPar)))|CODPROJETO, 

                data = RelaHipso, start = list(a1 = 3.348296, a2 = 0.99, a3 = 1.88852)) 

#Piennar 2 

 

erroponderado(Piennar,3) 

erroponderado(Piennar2,4) 

 

plot(fitted.values(Piennar),residuals(Piennar),xlab="Valores ajustados (m)",ylab="Resíduo (m)") 

abline(col="red",h=0) 

 

plot(fitted.values(Piennar2),residuals(Piennar2),xlab="Valores ajustados (m)",ylab="Resíduo (m)") 

abline(col="red",h=0) 

 

## O modelo weib foi o modelo selecionado 
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# Ajuste, detecção e remoção de outliers e predição 

 

#################################################################################

#### 

 

# Criação dos objetos necessários para o funcionamento do script 

load("C:/Users/Marco Machado/Dropbox/TCC/Metodologia/2-RelaHipso.rda") 

RelaHipso <- RelaHipso[!is.na(RelaHipso$ALT),] 

require("nlme") 

require (robustbase) 

proj <- lmList(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar)|CODPROJETO, data = RelaHipso) 

data <- RelaHipso 

Aj <- RelaHipso[1,] 

etestl <- vector() 

etestnl <- vector() 

el1 <- vector() 

el2 <- vector() 

el3 <- vector() 

el4 <- vector() 

elr <- vector() 

elr99 <- vector() 

enlr <- vector() 

etestlg <- vector() 

etestnlg <- vector() 

el1g <- vector() 

el2g <- vector() 

el3g <- vector() 

el4g <- vector() 

elrg <- vector() 

elrg99 <- vector() 

enlrg <- vector() 

dim <- vector() 

d1 <- vector() 

d2 <- vector() 

d3 <- vector() 

d4 <- vector() 

d1g <- vector() 

d2g <- vector() 

d3g <- vector() 

d4g <- vector() 

 

# Todo o procedimento abaixo será rodado 5 vezes 
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for (j in 1:34){ 

RelaHipso <-  data[data$CODPROJETO==names(proj)[j],] 

dim[[j]] <- dim(RelaHipso)[1] 

for (i in 1:5){ 

# Criação da amostra de ajuste (20 %) e predição (80%), onde a primeira será formada por 3 classes 

de diâm. 

# com o objetivo de evitar extrapolação no momento da predição   

  x <- sample (1:length(RelaHipso$DAP),length(RelaHipso$DAP)) 

  x <- RelaHipso[x[1:length(RelaHipso$DAP)],] 

# Criação de um objeto contendo o números de indivíduos de cada classe  

  p <- floor((length(x$DAP)*0.2)/3) 

  ifelse(p/length(which(levels(cut (x$DAP,3))[3]==cut (x$DAP,3)))<0.7, 

  p3 <- p,p3<-floor(length(which(levels(cut (x$DAP,3))[3]==cut (x$DAP,3)))*0.7)) 

  ifelse(p/length(which(levels(cut (x$DAP,3))[1]==cut (x$DAP,3)))<0.7, 

         p1 <- p,p1<-floor(length(which(levels(cut (x$DAP,3))[1]==cut (x$DAP,3)))*0.7)) 

   

   

  Aj[1:p1,] <- x[levels(cut (x$DAP,3))[1]==cut (x$DAP,3),][1:p1,] 

  x <- x[-(which(levels(cut (x$DAP,3))[1]==cut (x$DAP,3))[1:p1]),] 

  Aj[(p1+1):(p1+p),] <- x[levels(cut (x$DAP,3))[2]==cut (x$DAP,3),][1:p,] 

  x <- x[-(which(levels(cut (x$DAP,3))[2]==cut (x$DAP,3))[1:p]),] 

  Aj[(p1+p+1):(p1+p+p3),] <- x[levels(cut (x$DAP,3))[3]==cut (x$DAP,3),][1:p3,] 

  x <- x[-(which(levels(cut (x$DAP,3))[3]==cut (x$DAP,3))[1:p3]),] 

   

#Ajuste do modelo linear e não linear convencionalmente e por meio de regressão robusta, 

respectivamente 

  ml <- lm(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar), data = Aj) 

  mlr <- ltsReg(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar),data=Aj) 

  mlr99 <- lqs(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar),data=Aj,method = "lqs") 

  #mnlr <- nlrob(ALT ~ b0 * (1 - exp(-b1 * DAP^b2)), data = Aj, start = list(b0 = 10,b1 = 0.07,b2 = 

0.9),control = list(maxiter = 500)) 

#Detecção dos outliers e criação de novos objetos sem estes 

  ## Resíduo patrodinizado (95,5 %) 

  Ajabd1 <- Aj[abs(rstandard(ml))<2,] 

  d1[i] <- dim(Ajabd1)[1]/dim(Aj)[1] 

  ## Resíduo patrodinizado (99,7 %) 

  Ajabd2 <- Aj[abs(rstandard(ml))<3,] 

  d2[i] <- dim(Ajabd2)[1]/dim(Aj)[1] 

  ## Cook's distance 

  Ajabd3 <- Aj[cooks.distance(ml)<4/(p*3),] 

  d3[i] <- dim(Ajabd3)[1]/dim(Aj)[1] 

  ## DFBETA (para todos os parâmetros) 
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  Ajabd4 <- Aj[abs(dfbetas(ml)[,1])<2/sqrt(p*3),] 

  Ajabd4 <- Aj[abs(dfbetas(ml)[,2])<2/sqrt(p*3),] 

  Ajabd4 <- Aj[abs(dfbetas(ml)[,3])<2/sqrt(p*3),] 

  d4[i] <- dim(Ajabd4)[1]/dim(Aj)[1] 

#Reajuste dos modelos nos dados sem os outliers 

  rml1 <- lm(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar),data=Ajabd1) 

  rml2 <- lm(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar),data=Ajabd2) 

  rml3 <- lm(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar),data=Ajabd3) 

  rml4 <- lm(ALT ~ DAP + I(DAP^2)+I(DAP*MhDomPar),data=Ajabd4) 

  pred <- x 

   

# Predição e cálculo do RMSE (%) para cada abordagem 

## Testemunha linear 

  etestl[i] <- (sqrt(mean((pred$ALT - (predict(ml,pred)))^2))/mean(pred$ALT))*100 

## Abordagens envolvendo a detecção dos outliers 

  el1[i] <- (sqrt(mean((pred$ALT - (predict(rml1,pred)))^2))/mean(pred$ALT))*100 

  el2[i] <- (sqrt(mean((pred$ALT - (predict(rml2,pred)))^2))/mean(pred$ALT))*100 

  el3[i] <- (sqrt(mean((pred$ALT - (predict(rml3,pred)))^2))/mean(pred$ALT))*100 

  el4[i] <- (sqrt(mean((pred$ALT - (predict(rml4,pred)))^2))/mean(pred$ALT))*100 

  elr[i] <- (sqrt(mean((pred$ALT - (coef(mlr)[[1]]+coef(mlr)[[2]]*(pred$DAP)+ 

                                         +coef(mlr)[[3]]*(pred$DAP^2)+ 

                                      coef(mlr)[[4]]*(pred$DAP*pred$MhDomTal)))^2))/mean(pred$ALT))*100 

  elr99[i] <- (sqrt(mean((pred$ALT - (coef(mlr99)[[1]]+coef(mlr99)[[2]]*(pred$DAP)+ 

                                      +coef(mlr99)[[3]]*(pred$DAP^2)+ 

                                      coef(mlr99)[[4]]*(pred$DAP*pred$MhDomTal)))^2))/mean(pred$ALT))*100 

} 

etestlg[j] <-mean (etestl) 

el1g[j] <-mean(el1) 

el2g[j] <-mean(el2) 

el3g[j]<-mean(el3) 

el4g[j]<-mean(el4)  

elrg[j]<-mean(elr)  

elrg99[j]<-mean(elr99)  

d1g[j] <- mean (d1) 

d2g[j] <- mean (d2) 

d3g[j] <- mean (d3) 

d4g[j] <- mean (d4) 

#elrg[j]<-mean(enlr) 

} 

 

#Resultado final do desempenho dos modelos e do percentual de contaminação da amostra de 

acordo  
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#com cada método de detecção 

 

sum((etestlg*dim))/sum(dim) 

sum((el1g*dim))/sum(dim) 

(1-(sum((d1g*dim))/sum(dim)))*100 

sum((el2g*dim))/sum(dim) 

(1-(sum((d2g*dim))/sum(dim)))*100 

sum((el3g*dim))/sum(dim) 

(1-(sum((d3g*dim))/sum(dim)))*100 

sum((el4g*dim))/sum(dim) 

(1-(sum((d4g*dim))/sum(dim)))*100 

sum((elrg*dim))/sum(dim) 

sum((elrg99*dim))/sum(dim) 

 

# Relação da redução do RMSE % com a contaminação relativa da amostra 

 

plot ((1-d1g)*100,(1-(el1g/etestlg))*100, ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)") 

abline (h=0,col="red") 

plot ((1-d2g)*100,(1-(el2g/etestlg))*100,ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)") 

abline (h=0,col="red") 

plot ((1-d3g)*100,(1-(el3g/etestlg))*100,ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)") 

abline (h=0,col="red") 

plot ((1-d4g)*100,(1-(el4g/etestlg))*100,ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)") 

abline (h=0,col="red") 

 

# Teste de correlação de Spearman 

cor.test(((1-d1g)*100),((1-(el1g/etestlg))*100),method = "spearman") 

cor.test(((1-d2g)*100),((1-(el2g/etestlg))*100),method = "spearman") 

cor.test(((1-d3g)*100),((1-(el3g/etestlg))*100),method = "spearman") 

cor.test(((1-d4g)*100),((1-(el4g/etestlg))*100),method = "spearman") 

   

# Desempenho do estimador robusto para diferentes níveis de contaminação 

par(mfrow=c(2, 2)) 

plot ((1-d1g)*100,(1-(elrg/etestlg))*100,ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)",main="(A)") 

abline (h=0,col="red") 

plot ((1-d2g)*100,(1-(elrg/etestlg))*100,ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)",main="(B)") 
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abline (h=0,col="red") 

plot ((1-d3g)*100,(1-(elrg/etestlg))*100,ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)",main="(C)") 

abline (h=0,col="red") 

plot ((1-d4g)*100,(1-(elrg/etestlg))*100,ylab= "Redução do RMSE (%)", xlab = "Contaminação relativa 

(%)",main="(D)") 

abline (h=0,col="red") 

 


