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Resumo - O presente estudo teve como objetivo avaliar os métodos da ldentidade de Modelos, das
Variaveis Dummy (binarias) e da Andlise de Varidncia, usados para a comparacdo de modelos de
regressdo por meio de simulacdo de dados em computador. Foram considerados quatro casos de
regressao linear e cinco casos de regressao polinomial quadratica. Utilizando-se os recursos do Interactive
Matrix Language (IML), do sistema SAS®, foram desenvolvidas rotinas apropriadas para a metodologia de
comparacdo de modelos de regressdo. Realizou-se uma simulagdo de dados composta de 10.000
experimentos, considerando os diferentes tamanhos de amostras (10, 50 e 100 observacdes) para cada
uma dos nove casos. Os resultados de todas os casos simulados pelos trés métodos foram semelhantes,
apresentando baixos percentuais de Erro Tipo | e Erro Tipo Il. O Método das Variaveis Dummy foi 0 mais
eficiente para os trés tamanhos de amostra, pois, apresentou 0os menores percentuais de Erro Tipo | e Erro

Tipo II.
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Introducao

Quando se tém vérias equacgdes
predizendo valores de uma mesma variavel em
condiges distintas, algumas situacdes podem ser
consideradas: As equagdes de regressao podem
ser consideradas idénticas? ExistirA uma equacao
comum para representar o conjunto? Os
coeficientes de regresséo dos varios conjuntos séo
estimadores de um mesmo  coeficiente
populacional? De que forma diferem as equacdes?
Analises referentes a essas situagfes sdo comuns
e de fundamental importdncia nas areas de
experimentacdo agropecudria, econometria e
biometria florestal. Para realizar comparagfes
entre equacdes de regressdo, existem diversos
métodos. Entre eles, destacam-se Identidade de
Modelos, Variaveis Dummy (binarias), Analise de
Varidncia e Comparacdes Multiplas.

O presente trabalho teve por objetivo
avaliar os métodos da Identidade de Modelos, das
Varidveis Dummy (binarias) e da Analise de
Variancia, utilizados para a comparacdo entre
equacbes de regressdo lineares e quadraticas
e/ou de seus coeficientes, empregando a
simulacdo de dados. Pela padronizacdo de rotinas
e de teste, pretende-se verificar se existem

divergéncias entre os métodos em estudo e suas
aplicacOes praticas.

A comparagdo de H modelos lineares
simples foi proposta através de um método
detalhado para a verificacdo da identidade de
modelos [1]. Considerando este trabalho e
ajustando dados de observacdes relativos a H
equacBes de regressdo polinomial do segundo
grau, utilizou-se, posteriormente, a técnica dos
polindmios ortogonais [2].

Muitos autores priorizam a utilizacdo de
variaveis binarias, também mencionadas como
variaveis dummy, indicadoras ou classificatdrias,
para testar a igualdade de equacbes ou
coeficientes. As variaveis binarias podem ser
definidas de varias formas e que a escolha da
definicdo, ou da forma mais conveniente, depende
das caracteristicas do problema e das hip6teses
que se deseja testar [3].

Alguns autores utilizaram a andlise de
varidncia seguida de procedimentos para
comparacgdes multiplas no estudo da comparacao
de modelos de regressdo. Os testes de
comparacdes multiplas, ou testes de comparacdes
de médias, servem como um complemento do
teste F e sdo adequados para detectar quais séo
as diferencas existente entre os tratamentos [4]. A
andlise de variancia seguida de teste de aplicagao
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de médias, também foi utilizada para verificar a
formacdo de grupos semelhantes, ao ajustar
equacbes de volume para quatro espécies com
alto valor de importancia para uma floresta
semidecidua montana na regido de Lavras, MG

[5].

Algumas comparacdes de coeficientes de
regressdo em situacbes com trés ou mais grupos
foram feitas através da simulacdo de dados de
rotinas desenvolvidas no sistema computacional
SAS®[6].

Materiais e Métodos

A metodologia apresentada neste trabalho
foi aplicada por meio de um estudo de simulacéo
de dados, com a geracdo de distribuicGes
comportadas nas suas propriedades. O objetivo foi
o de comparar os trés métodos estatisticos, ou
seja, identidade de modelos, varidveis dummy e
andlise de variancia, que sdo muito utilizados na
comparacdo de coeficientes e/ou equacbes de
regressao.

Por meio de comparagbes mais
detalhadas entre as metodologias, com o objetivo
de padronizar as rotinas de testes e estimativas
que sao realizadas na prética, pretendeu-se
verificar se existem divergéncias entre os métodos
aplicados.  Procedeu-se & verificacdo e
comparacao dos percentuais de taxas de Erro Tipo
| e Erro Tipo Il, em todas as situagbes de
regressdo linear simples e de regressédo linear
guadraticas consideradas.

A notacdo foi apresentada de forma
matricial e foram utilizados os recursos do médulo
Interactive Matrix Language (IML), do sistema
Statistical  Analysis  System  (SAS), para
implementacdo da metodologia, proporcionando
uma maior facilidade na sua aplicacao.

Para a avaliacdo dos métodos, foram
considerados quatro casos de regressdo linear,
representados por (a) o caso mais geral, quando
todos o0s coeficientes sdo diferentes; (b)
regressfes paralelas, quando as inclinagbes séo
iguais, mas os interceptos sdo diferentes; (c)
regressbes concorrentes, quando os interceptos
sdo iguais, mas as inclinagdes sao diferentes e (d)
regressbes coincidentes, quando todas as retas
coincidem. Consideraram-se também cinco casos
de regressédo polinomial quadratica, sendo (a) o
caso mais geral, quando todos os coeficientes
sdo diferentes; (b) regressfes que possuem o
mesmo intercepto; (C) regressdes que possuem o0
mesmo coeficiente relativo ao termo de 1° grau;
(d) regressbes que possuem o mesmo coeficiente
referente ao termo de 2° grau e (e) regressdes
coincidentes, quando todas as curvas coincidem.

Identidade de Modelos

Testa a hipétese de igualdade de um
conjunto de modelos lineares utilizando o teste F,
em que define-se um modelo completo e um
modelo reduzido, sendo que o teste é aplicado
sobre a reducdo que o modelo reduzido provoca
no modelo completo.

Considera H modelos de regressdo e testa as

seguintes hipéteses:

(a)Hp:as H equacbes séo idénticas;

(b)He:as H equacdes tém uma constante de
regressao comum;

(c)Hp:as H equagbes tém um e/ou mais
coeficientes de regresséo iguais.

Variaveis dummy

A inclusdo de variaveis bindarias aditivas ou
multiplicativas, permite verificar se duas equagfes
lineares diferem em intercepto, em inclinag&o, ou
ainda em ambos.

Seja a seguinte relacéo,
conjuntos de dados:

referente a dois

Y =+ D+a,X +a5(Dx) +6 i=1..,(n+n)

em que:

D=1 para observa¢gbes do primeiro conjunto (n;
observacfes)

D=0 para observagbes do segundo conjunto (n;
observagoes)

As variaveis binéarias foram introduzidas na
forma aditiva e multiplicativa. Os coeficientes a; e
a; sao diferencas de interceptos e inclinacdes,
respectivamente.

Se Hy: a;=0 é rejeitada, ou seja, a; é
significativo, entdo o valor do intercepto do
primeiro conjunto é obtido por a;+ay , neste caso
ao € o intercepto do segundo conjunto. Se Hy: a;=0
nao é rejeitada, ou seja, a; é nao significativo,
entdo a, representa o intercepto comum para
ambos os conjuntos.

Se Hg: as=0 é rejeitada, entdo o valor da
inclinacdo do primeiro conjunto € obtido por a, +
az, heste caso a, €é a inclinacdo do segundo
conjunto. Se Hy: a;=0 ndo é rejeitada, entdo a,
representa a inclinacdo comum para ambos o0s
conjuntos.

Simulagdo dos métodos

Dadas as seguintes relacbes lineares
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Yi = ﬂ01 + ﬁllxlli + &
Yo = Boo + BiaXo + &5

Yii = Bon + BinXni + & emque h=12

e polinomiais quadraticas
Yo = B + BiX + BanXos + &y
Yo = Bz + ProXia + PoXoni + €3

Yii = Bon + BinXani + BonXoni + €

em que:
Y, . i-ésima observagdo da variavel resposta do

h-ésimo modelo, sendo i = 1, 2,..., N, 0 nimero de
observagbes e h = 1,2 o nimero de modelos;

X+ Xopi - 1-€simo valor das variaveis regressoras
do h-ésimo modelo;

Bons Bins Ban, : coeficientes do h-ésimo modelo;

&y - erro aleatério, associado a i-ésima

observacdo do h-ésimo modelo, sendo supostos
independentes e normalmente distribuidos, com
média zero e variancia comum, isto &,

H
& ~NID(0, %) ., >.n =N.
h=1

Realizou-se uma simulacdo de dados
composta de 10.000 experimentos, cada qual com
10, 50 e 100 observacbes para cada uma das
situagBes descritas anteriormente.

Para cada experimento, foram gerados
modelos de regressao nos quais os valores das
varidveis independentes foram obtidas em um
intervalo fechado de 0 a 10, aleatoriamente, pela
funcdo RANUNI do sistema SAS®.

Para a geracdo dos residuos de cada
modelo, foi necessario estimar a variancia dos
mesmos. Fixando-se o] coeficiente de

determinacéo R?em 90 %, e conhecida a relacdo

R = On

modelo
= 52

+62

modelo erro
média dos valores das variaveis dependentes,

estimou-se a variancia dos residuos 62

ero *

, em que 02

moddo COrresponde a

Estimada a variancia dos residuos &2

ero?
geraram-se pela funcdo RANNOR do sistema
SAS®, os residuos aleatérios de cada modelo.
Estes sdo, supostamente, independentes e
normalmente distribuidos, com média zero e

variancia comum, isto &, & ~ NID (0, 62,,).

Com base nos modelos de regressao
considerados, e fixando-se os parametros de cada
modelo para cada uma das situacGes descritas
anteriormente para a comparacdo dos trés

em que h=1,2.

métodos, foram implementados
computacionalmente os métodos da identidade de
modelos, varidveis dummy e andlise de variancia,
pelo médulo IML do sistema SAS®[7].

Ressalta-se que, para a implementagéo
computacional do Método da Andlise de Variancia,
foram considerados dois tratamentos conforme a
Tabela 1, utilizou-se o Procedimento GLM do
sistema SAS®. Os tratamentos para a
implementacdo deste método foram constituidos
pelos dois modelos (h=2) e os dados analisados
foram os valores preditos pelas equagfes. Com
base nesses dados foi realizada a Analise de
Variancia, considerando o] delineamento
inteiramente casualizado.

Tabela 1 - Tratamentos definidos para a
metodologia da andlise de variancia

Tratamentos | Descricédo
1 Equacfes ajustadas
ao primeiro modelo
2 Equac®es ajustadas
ao segundo modelo
Resultados

Os resultados foram analisados com base
nos procedimento FREQ do mddulo BASE, do
Statistical Analysis System (SAS).

Para os casos de regressao linear simples
e de regressao polinomial quadratica foram
determinadas as frequéncias dos resultados
obtidos para os niveis de significAncia nominal.
Estes resultados foram encontrados para 0s
valores do teste F nos modelos para amostras de
tamanho 10, 50 e 100, respectivamente.

A avaliagdo dos métodos da Identidade de
Modelos, das Variaveis Dummy e da Andlise de
Variancia baseou-se no nivel nominal de 5 % dos
percentuais das taxas de ocorréncia do Erro Tipo

|, que consiste na rejeicdo de uma hipdtese H,,

tida verdadeira e nos percentuais das taxas de
ocorréncia do Erro Tipo Il, que consiste na nao-

rejeicdo de uma hipétese inicial H,, tida como

falsa.

A Tabela 2 ilustra todas as nove situacdes
simuladas utilizando-se os trés métodos em
estudo. Pode-se notar que, de modo geral, foram
percebidas maiores taxas de Erro Tipo | e Erro
Tipo Il nos casos em tamanho da amostra é igual
a 50 observagfes, com uma aparente vantagem
para o Método das Variaveis Dummy.

Tabela 2 — Distribuicdo de freqiiéncias de Erro
Tipo | e Erro Tipo Il para os métodos utilizados nos
10.000 experimentos simulados
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———MET ODOS

Casos Identidade Modelos Variaveis Dummy Anélise de Variancia
(N°.de Observagdes) (N°.de Observagdes) (N°.de Observagdes)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

Linear

a 281 126 119 215 101 103 102 39 139

b 132 47 29 103 38 15 47 61 36
132 48 31 104 47 22 48 59 190

¢ 153 102 1 301 85 0 257 83 8

d

Subtotal 698 323 180 723 271 140 454 242 373

Quadratico

95 85 976 106 72 861 508 367 143
31 174 467 26 156 396 174 138 118
39 50 39 33 41 21 166 202 296
96 26 142 21 14 118 26 668 579
46 41 42 39 43 18 14 56 69

cooow

Subtotal 307 376 1666 225 326 1414 888 1431 1205

Total 1005 699 1846 948 597 1554 1342 1673 1578

Total Geral 3550 3099 7593

Discusséao

Esperava-se que, com o aumento do
namero de observacBes uma reducdo nas taxas
de Erro Tipo | e Tipo Il. Mas, este fato, em geral,
ndo ocorreu. Por exemplo, para o Método das
Variaveis Dummy, verificaram-se menores taxas
com tamanho de amostra de 50 observagfes. Em
geral, amostras com 50 observagdes
apresentaram menores taxas de erros, mas estes
valores ndo sdo bem diferentes dos valores dos
outros tamanhos de amostras. Isto porque seus
valores médios foram 1,22 % para amostra de
tamanho 10; 1,09 % para amostra de tamanho 50
e 1,84 % para amostra de tamanho 100.

Pbéde-se também verificar que para todas
as nove situacdes estudadas, em todas elas foram
observados indicios uma boa precisédo para os trés
métodos estudados. Contudo, deve-se ressaltar
que, para o Método das Varidveis Dummy, obteve-
se menor probabilidade de ocorréncia de Erro Tipo
| e de Erro Tipo Il

Concluséo

Os métodos da ldentidade de Modelos,
das Variaveis Dummy e da Anadlise de Variancia
sinalizam para a resultados bem semelhantes,
devido a baixos percentuais de Erro Tipo | e Erro
Tipo II.

Deve-se ressaltar que para todas as nove
situacdes simuladas, para os trés tamanhos de
amostras, o Método das Variaveis Dummy,
apresentou-se mais eficiente. Pois, 0 mesmo
apresentou os menores percentuais de Erro Tipo |
e Erro Tipo Il.

Sugere-se um estudo bem mais detalhado,
no qual deve-se aumentar o nimero de amostras,
com o objetivo de encontrar um tamanho minimo
de amostra que minimize os percentuais de erros.
Deve-se também estender a comparacao entre 0s
métodos da Identidade de Modelos, das Variaveis
Dummy e da Analise de Varidncia a outros
modelos, como, por exemplo, modelos n&o-

lineares e modelos
comportamento biolégico.

aplicados a algum
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