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RESUMO

MAGALHÃES, Sérgio Ricardo Silva. Avaliação de métodos para
comparação de modelos de regressão por simulação de dados. Lavras:
UFLA, 2002. 96p. (Dissertação - Mestrado em Estatística e Experimentação
Agropecuária).*

O presente estudoteve como objetivo avaliaros métodos estatísticos da
Identidade de Modelos, das Variáveis Dummy (binárias) e da Análise de
Variância, usados para a comparação de modelos de regressão por meio de
simulação de dados em computador. Foram considerados quatro casos de
regressão linear, representados por (a) o caso mais geral, quando todos os
coeficientes são diferentes; (b) regressões paralelas, quando as inclinações são
iguais, masos interceptes são diferentes; (c) regressões concorrentes, quando os
interceptes são iguais, mas as inclinações são diferentes e (d) regressões
coincidentes, quando todas as retas coincidem. Consideraram-se também cinco
casos de regressão polinomial quadrática, sendo (a) o caso mais geral, quando
todos os coeficientes são diferentes; (b) regressões que possuem o mesmo
intercepto; (c) regressões que possuem o mesmo coeficiente relativoao termo de
Io grau; (d) regressões que possuem o mesmo coeficiente referente ao termo de
2o grau e (e) regressões coincidentes, quando todas as curvas coincidem.
Utilizando-se os recursos do módulo Interactive Matrix Language (IML), do
Statistical Analysis System (SAS), foram desenvolvidas rotinas apropriadas para
a implementação da metodologia de comparação de modelos de regressão,
proporcionando uma maior facilidade na sua aphcação. Realizou-se uma
simulação de dados composta de 10.000 experimentos, considerando os
diferentes tamanhos de amostras (10, 50 e 100 observações), para cada uma das
nove situações descritas anteriormente. Os resultados de todas as situações
simuladas pelos três métodos foram semelhantes, apresentando baixos
percentuais de ErroTipoI e ErroTipon. O Método dasVariáveis Dummy foi o
mais eficiente para os três tamanhos de amostra, pois, apresentou os menores
percentuais de Erro Tipo I e Erro Tipo D.

Orientador: Ruben DellyVeiga- UFLA, Co-orientadora: Thelma Sáfadi- UFLA



ABSTRACT

MAGALHÃES, Sérgio Ricardo Silva. Evaluation ofmethods for comparing
regression models by data simulation. Lavras: UFLA, 2002. 96p. (Dissertation
- Master in Statístics and Agricultura! Experimentation).*

The present study was intended to evaluate the statistic methods of
Models Identity, oftheDummy Variables (binary) and oftheVariance Analysis,
used for comparing regression models, by means of computer data simulation.
Four linear regression cases were considered, stood for (a) themostgeneral case,
concurrent regressions, when ali the coefficients are different; (b) parallel
regressions, when the slopes are equal but the intercepts are different; (c)
concurrent regressions, when the intercepts are equal but the slopes are different
and (d) coincident regressions when alithe straight lines coincide. Five cases of
quadratic polynomial regression were also taken into consideration, (a) the most
general case, when ali the coefficients are different, (b) regressions which
possess the same intercept; (c) regressions which possess the same coefficient
relative tothe 1* degree term; (d) regressions which possess the same coefficient
concerning the 2nd degree term and (e) coincident regressions, when ali the
curves coincide. By utilizing the resources of de modulus of the Interactive
Matrix Language (IML) of the Statistical Analysis System (SAS), appropriat
routines were developed for implementation of the methodology, providing a
greater ease in its application. A data simulation made up of 10.000 experiments,
considering the different samplesizes (10,50 and 100observations) for each one
of the nine situation reported. Theresults of ali the situations simulated through
the three methods were similar , presenting a low percent of Type I Error and
Type II Error. The Dummy Variable Method proved most efficient for the three
sizes ofsamples, for it presented the lowest percents of Type I Error and Type II
Error.

*Adviser Ruben Delly Veiga - UFLA, Co-adviser: Thelma Sáfadi - UFLA



INTRODUÇÃO

A análise de regressão é uma técnica potencialmente útil na análise de

dados, tendogrande aplicação nas mais variadas áreas doconhecimento.

A aphcação da análise de regressão a um conjunto de dados é feita

quando pretende-se estudar o comportamento de uma variável dependente em

função de uma ou mais variáveis independentes.

Freqüentemente, estuda-se a produção de culturade grãos de cultivares

em função de doses de nitrogênio e estabelece-se que existeuma relação linear

ou quadrática. Nestes casos, seria interessante verificar se os coeficientes de

regressão entre as cultivares diferem entre si ou não. Isto porque as cultivares

com maior coeficiente de regressão apresenta uma melhor resposta à aplicação

do nutriente.

Outras aplicações ocorrem quando os dados são provenientes^ de

diferentes grupos, seja pelo local, pela época ou pelo tratamento e a análise de

regressão pode ser aplicada separadamente para cada grupo. Surge, então, a

necessidade de comparar as equações de regressão, à verificação das

semelhanças ou diferenças entre os modelosou entre determinados coeficientes.

Quando se têm várias equações predizendo valores de uma mesma

variável em condições distintas, algumas situações podem ser consideradas: As

equações de regressão podem ser consideradas idênticas? Existirá uma equação

comum para representar o conjunto? Os coeficientes de regressão dos vários

conjuntos são estimadores de um mesmo coeficiente populacional? De que

forma diferem as equações?

Análises referentes a essas situações são comuns e de fundamental

importância nas áreas de experimentação agropecuária, econometria e biometria

florestal. Para realizar comparações entre equações de regressão, existem



diversos métodos. Entre eles, destacam-se Identidade de Modelos, Variáveis

Dummy (binárias), Análisede Variância e Comparações Múltiplas.

O presentetrabalho teve por objetivo avaliar os métodos da Identidade

de Modelos, das Variáveis Dummy (binárias) e da Análise de Variância,

utilizados para a comparação entre equações de regressão lineares e quadráticas

e/ou de seus coeficientes, empregando a simulação de dados. Pela padronização

de rotinas e de teste, pretende-se verificar se existem divergências entre os

métodos em estudo e suas aplicações práticas.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Modelos de regressão

Segundo Draper e Smith (1998), pode-se classificar os modelos de

regressão, em relação aos seus parâmetros, em lineares, linearizáveis e não-

lineares. Neste trabalho, interessam-nos os modelos lineares ou linearizáveis,

com enfoque ao modelos de regressão linear e de regressão quadrática.

Um modelo de regressão linear, conforme Draper e Smith (1998) e

Hoffmann e Vieira (1998), pode ser expresso como:

yi = A + A*n + Â*ai + -+A*« + £i

em que:

yt: i-ésimo valor da variável resposta, i = 1,2,...,N observações;

xtí: i-ésimovalor da k-ésima variável explicativa, k=l,2,...,K variáveis;

pk: parâmetros do modelo;

£f: erros aleatórios.

Empregando a notação matricial, o modelo tem a seguinte forma:

y = XP + e

em que:

y: vetor de observações, de dimensões N x 1, sendo N o número de

observações;



X: matriz das variáveis explicativas, de dimensões N x (K+l), sendo K o

número de variáveis explicativas;

0: vetor de parâmetros, de dimensões (K+l) x 1 , sendo (K+l) o número de

parâmetros;

€: vetor de erros aleatórios, de dimensões N x 1.

Paraa estimação do vetorde parâmetros p, comumente são empregados

o método dos quadrados mínimos e o método da máxima verossimilhança, que

conduzem aos mesmos estimadores.

De acordo com as pressuposições que os erros podem assumir, existem

variações no método de estimação dos quadrados mínimos para o modelo de

regressão linear, relativa as diversas formas que a matriz de variâncias e

covarâncias pode assumir. Estas variações são conhecidas como métodos dos

quadrados mínimos ordinário, ponderado e generalizado.

Conforme Hoffmann e Vieira (1998), no ajuste de um modelo pelo

método dos quadrados mínimos ordinários, pressupõe-se que a média dos erros é

nula (£(£,) =0); a variância doerro si9 i - 1,2,...,« é constante e igual a <x2; o

erro de uma observação é não correlacionado com p erro de outra observação.

Isto é, E(£i£J) = 0, para i*j e os erros são variáveis aleatórias com

distribuição normal.

Com base no método dos quadrados mínimos ordinários, estima-se um

vetor p. considerando-se como condição que a soma de quadrados dos erros

seja mínima. Como mostrado por Hofímann e Vieira (1998), a função quadrática

Z, que representa a soma de quadrados dos erros, é:

Z = £'£ =(y-pX)' (y-XP)



Derivando parcialmente em relação a p obtém-se o seguinte sistema de

equações normais, conforme Graybill (1976):

X'Xp = X,y

Comoa matriz X é de posto colunacompleto, então X'X é uma matriz

positiva definida e, assim, X'X é não singular. Portanto, existe a matriz inversa

(X'X)_1 e a solução para p, de acordo comDraper e Smith(1998) e Hoffmann

e Vieira (1998), é:

Esta soluçãoúnica corresponde ao estimador linear não-tendencioso e de

variância mínima para p.

2.2 Métodos para comparação entre equações de regressão

O estudo de situações, por meioda análisede regressão, em que se fez a

comparação entre dois ou mais conjuntos de observações n-dimensionais, tem

sidodescrito na literatura por Gujarati (1970a), Scolforo (1997), Draper e Smith

(1998), Regazzi (1999), entre outros.

Normalmente, preocupa-se primeiramente em estabelecer se os

conjuntos de observações, representados por equações de regressão linear,

diferem entre si. Se for notada a diferença entre as equações, pode ser

interessante avaliar em que ponto diferem, ou seja, quais coeficientes diferem de

uma equação para outra.



Em contrapartida, se for notado que as equações não diferem entre si,

significa que uma única equação pode ser utilizada para representar todos os

conjuntos de observações. Em outras palavras, uma única equação pode ser

estimada a partindo-se de todas as observações de todos os conjuntos envolvidos

no estudo. Deste modo, pode-se considerar que as diferentes situações em estudo

comportam-se da mesma forma. Se isto for verdadeiro, ter-se-á uma equação

estimada com melhor precisãoe mais confiável, quando comparado à estimação

de equações individuais.

Diversos autores apresentaram testes para comparação entre equações de

regressão e/ou coeficientes e também a sua utilização prática. Objetivando

verificar a igualdade de duas regressões lineares, Chow (1960) sugeriu um teste

geral, cujo algoritmo segue os seguintes passos:

1. Dadas as seguintes relações lineares:

yu=ai+l\xu+eii *= W*

y-li =ü2+ b2X2i +e2i ' = l»-»^

referentes a dois conjuntos de observações.

2. Combinam-se todas as «,+n2 observações e calcula-se a estimativa de

quadrados mínimos de a e b na regressão combinada y = a + bx+ e. Desta

equação obtém-se a soma de quadrados de resíduo (£,) com grau de

liberdade igual a r^+r^-p. em que pé o número de parâmetros a ser

estimado. Neste caso, p = 2.

3. Obtém-se a soma de quadrados de resíduo para as duas equações, ou seja,

S2 e S3, com os graus de liberdade r^-p e r^-p, respectivamente.



Somam-se estas duas somas de quadrados de resíduo, isto é, SA=S2+ S3 e

seus graus de liberdade n, + n^ - 2p.

4. Obtém-se55= 5, -S4.

5. Calcula-se a estatística F como:

F = SJPSjfa+^-lp)

com p e «, +«2 -2/?graus de liberdade.

Se J^ > F tabelado, para um determinado nível de significância a,

rejeita-se a hipótese de que os parâmetros a's e b*s são os mesmos para os dois

conjuntos de observações.

Para Gujarati (1970b), o teste Chow (1960)permiteuma avaliaçãogeral

da equação, assegurando apenas se duas regressões lineares são iguais ou

diferentes. Caso sejam diferentes, não especificam se a diferença é devida a

interceptes ou inclinações.

Uma comparação entre coeficientes de regressão, de maneira semelhante

à de médias, foi sugerida por Fisher (1970), conduzindo aos mesmos resultados

obtidos por Duncan (1970), comparando os coeficientes £, e b2 de duas

equações de regressão linear simples, através do teste /.

Brown(1970), para realizar a análise de regressão em H conjuntos de

observações (xw,yfa), considerou aos seguintes modelosde regressão:

y* = ah +bhxki + ehi h = !,••.,# modelos
/ = \,...,nh observações



para os quais existe interesse em obterum modelo simplificado, em quetodos os

b's q todos os a's são idênticos. Utilizando regressão linear múltipla, foi

realizado o ajustamento das observações, para o modelo reduzido, por meio do

método dos quadrados mínimos, deduzindo novas variáveis.

Swamy e Metha (1979) demonstraram que, reunindo dados de duas

equações de regressão, é possível obter estimativas mais eficientes do que as

estimativasbaseadasem cada uma das equações.

Battisti (2001) apresentou um estudo dos métodos estatísticos da

Identidade de Modelos, das Variáveis Dummy, da Análise de Variância e da

Análise de Agrupamento, usados para a comparação de equações de regressão.

O autor realizou uma aplicação em biometria florestal, baseada no modelo

volumétrico de Schumacher e Hall1, abordando este modelo quando aplicado em

diferentes estratos. Verifou que os métodos da Identidade de Modelos e das

Variáveis Dummy são equivalentes e fornecem resultados mais objetivos.

2.2.1 Identidade de Modelos

Graybill (1976) apresentou um teste para verificar a identidade de H

modelos lineares simples, do seguinte modo:

y2i=a2+b2x2i+£2i / = l,...,w2
(D

yHi =aH+ bHxm + sm i = l,...,nH

H

Xw* =^» nh >2 para todo h, £*• ~NlD{s: 0,a2)
A=l

1Procedimento volumétrico tradicional da literatura florestal mundial queexpressa o volume das árvores em
função do diâmetro c da altura.



Partindo destes modelos, foram formuladas várias hipóteses e para cada

umaapresentou os respectivos testes, a saber:

1. As H equações são paralelas.

Corresponde a testar se as equações possuem inclinações iguais, de

acordocom a seguinte hipótese:

Ho '• P\ ~ Pi =—= Pm (as H linhas sãoparalelas)

H\''Ph*Pv para, pelomenos, um A*/*' (/»,/»' =1,2,...,J7)

Rejeita-se H0 sea estatística Wp > Fa.JJ_l>N_2H, emque:

fc=i

WP =

em

-i2

»=1

(H-\)â2

que ôw =£(*,,,-x,)2
f=i

'hh

2. H0: a, =a2 =...=aw (as H linhas possuem o mesmo intercepto)

//,: ah * ah, para, pelo menos, um h* h'

Rejeita-se H0 se a estatística Wj > i^://_1>iV_2H



H

A=l

w,=

H

CCu-
A H

l
£2

{H-\)â2

-a

a ia

— \2

>vZ(x*-x*)
em que a^ = ——

È4
s=i

3. H0:a, + /?,jc0 =a2 +/?2x0 =...=aH +$,x0 (as H Unhas têm intercepto no

ponto x0 conhecido)

77,: pelo menos uma linha nãotem interceptos no ponto x0 conhecido.

Rejeita-se H0 sea estatística W0 >F^^^, emque

n2

*=i

Wn =

H

*2(tf-l)cT

'Afc

— \2

w*-Z(x*í"x*)
em que cw

£(x/»-xo)3
J=]

10



Empregando notação matricial, Graybill (1976) derivou um teste para a

hipótese em que os H modelos lineares são idênticos. Neste caso, considerou os

H seguintes modelos lineares :

yi=x,Pi+si

y2=X2P2+E2

y« =x«Pw+c//

em que:

yh: vetor das observaçõesdo h-ésimomodelo, de dimensões nh x1;

Xh: matriz dos coeficientes do h-ésimo modelo, de dimensões nkxp;

pA: vetor de parâmetrosdo h-ésimo modelo, de dimensões p x1;

eh: vetor dos erros aleatórios, do h-ésimo modelo, de dimensões nh x1.

O modelo completo envolvendo todas as observações de todos conjuntos

pode ser escrito como:

y = Xp + €

em que:

y=

"y/ "P,"
y2

, P=
p2

, x=

_y*_ h.

X, o

0 X,

o o

e e =

Então, a hipótese de que os H modelos são idênticos foi:

11



H0:p, = p2 =... = Pw (osH modelos lineares são idênticos)

#1: Pa* Pa- P313» Pel° menos, um h±h\

Nesta situação, rejeita-se H0 sea estatística dada por W>F^^^^

em que:

JF =
A=l

EyUx^)yA-(|;y;xI.)(Xx;xfc)-,(£x>,)
í=l A-l

H

I
A=l

I
A=l

/ \

N-Hp

(H-\)p)

em que:

X": matriz inversa de Moore-Penrose;

p: número de parâmetros.

A estatística Wsegue uma distribuição F (Graybill, 1976), na qual a

expressão do numerador representa a diferença entre a soma de quadrados de

todos os parâmetros e a soma de quadrados de parâmetros de um modelo

reduzido, em que os vetores Pfc são considerados iguais.

Regazzi (1993) utilizou esta metodologia, considerando o ajustamento

dos dados de observação relativos a H equações de regressão polinomial do

segundo grau, empregandoa técnica dos polinômios ortogonais. As H equações

são dadas por:

12



yu=ai+àlPUi+clP2u+eu

y2i=a2+b2P,2i+c2P22i+e2i

: : : : : (2)
ym =ÜH +"H^lHi +CH^2Hi +eHi

em que:

y^: i-ésima observação do h-ésimo modelo, sendo i = 1, 2,...,«A o número de

observações e h = 1, 2, ...,H o número de modelos;

ah,bh)ch: parâmetros do h-ésimo modelo;

Pm'. pohnomio de grau k, correspondente ao i-ésimo valor da variável

independente do h-ésimo modelo;

eu: erro aleatório, associado à i-ésima observação do h-ésimo modelo, sendo

^~NID(0,o-2);

H

I
A=l

^T/ifc =N e nh >3para todo h

O autor considerou as seguintes hipóteses de identidade:

^o: Pi = P2 = —= Pw (^ H equações são idênticas),

H0:a}=a2=... = aH (as H equações têm uma constante de regressão

comum),

H0:cx=c2= ...= cH (as H equações têm os coeficientes de regressão do

termo de segundo grau iguais).

O h-esimo modelo em (2) pode ser escrito na forma matricial como:

13



em que:

y* =
[A2

feid

y* = XA Pa+«*

"1 p p

>XA =
1 P P

-*1A2 •'2A2

1 P PfiH •r2fe%
»%xl

,Pa = 6 8l =
JA2

LChJp*
>%xí>

'**% <%xl

Escrevendo esses H modelos na forma do modelo linear geral:

y = Xp + E

em que:

y = e X =

"y/ Pi' ~*l'
y2

,P =
P2

, S =
€2

y». Nx\ _P»_ Hpã _E".L « JAftd

x, 0 0 • •• 0

0 X2 0 • .. 0

0 0 X3 - 0

:
; l

0

0 0 0 • xf

(3)

(4)

NxHp

Pelo método dos quadrados mínimos, obteve-se o seguinte sistema de

equações normais relativoao modelo (4):

ou

X'XP = X'y

X/X, 0 0

0 X2'X2 0

0 0 X3'X3
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0 P2 x2'y2
0 •

P3 = x3'y3
0 •

•

Xtf x//_ .P"_ _x« y«.

(5)



e, sendo amatriz X'X não singular, o estimador do vetor de parâmetros é:

P=(X,X),X'y (6)

Como também a matriz (X'X)~] é bloco diagonal, em que cada bloco é a

matriz inversa (XhXh)~x de cada modelo, então (6) pode ser escrito do seguinte

modo:

r~ a

p.

P2
P=

Lfcd

(X/X^X/y,
(X2 X2) X2 y2

(Xj/X») XHyH

A soma de quadrados de parâmetros relativa ao modelo completo (4) é

obtida por:

SQPar(c) =P'X'y =fft' Xk' yh (7)

com Hp graus de liberdade (H modelos, com pparâmetros cada um).

A soma de quadrados total é obtida por:
H

SQTotal(c) =y'y =Y,yhy>

com N graus de liberdade.

A=l

A soma dequadrados deresíduo é obtida pela diferença:

15
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SQResíduofc/=y'y- J5'X*y

=Zy;y»-í;p»'x*'y*
A=l A=l

H

=Ecy»'y»-P»'x»'yJ
A=l

então:

H

SQResíduo(c) =^SQRes^;
A=l

(9)

com N-Hp graus de liberdade.

O esquema da análise de variância relativa ao modelo completo é

apresentado na Tabela 1.

TABELA 1 - Esquema da análise de variância relativa ao modelo completo

CV GL SQ QM

Parâmetros (p) Hp P'X'y

Resíduo (c) N-Hp y*y-pfX*y SQRes
gl

Total N 7y

SÜReí
De acordo com Regazzi (1993), —— = a1 é o estimador comum da

variância residual. Ele também pode ser obtido pela média ponderada dos

estimadores das variâncias residuais de cada modelo.
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A seguir são apresentados os testes para as hipóteses, considerados por

Regazzi (1993).

O primeiro testeconsidera a seguinte hipótese de nulidade:

^o •' Pi = P2 = —= Pw (as H equações são idênticas), isto é, os modelos

em (2) reduzem-se à forma:

y*=<*+ bPw+dm+*ti (10)

em que:

y»» Pm e ehi témas mesmas especificações dos modelos cm (2);

a,b,c: parâmetros comuns.

Empregando a notação matricial, os modelos reduzidos (10) podem ser

escritos como:

y = Z6 + £ (li)

em que:

y : vetor dos valores observados davariável resposta, dedimensão (Nx 1);

£ : vetor dos errosaleatórios, de dimensão (Nxl);

Z =

x,

X,

l_X*j

em (4);

em que Xh com h = 1, 2, ..., H, são iguais às matrizes definidas

Nxp

17



e= é o vetor dos parâmetroscomuns.

Segundo Graybill (1976), Regazzi (1993) e Draper e Smith (1998), o

sistema de equações normais relativo ao modelo reduzido (11), obtido pelo

método dos quadrados mínimos, é:

V2Â =Z%y (12)

como Ztem posto coluna completo p, então Z'Ztem dimensão pxpe não-

singular. Portanto, o estimador do vetor dos parâmetros para o modelo reduzido

é:

Ô=(Z,Z)-1Z,yy (13)

A matriz Z'Zé composta pela soma das matrizes XAfXA de cada

modelo, bem como a matriz Z'y. O estimador do vetor dos parâmetros comuns

pode serescrito do seguinte modo:

ê=rf;x/x,j-1fx.y,.
/i=l ;=1

A soma de quadrados de parâmetros relativa ao modelo reduzido é

obtida por:

SQPar(rl) =ê'Z'y (14)
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ou

SQPar(rl) =r Zy/XjXJ^X^XJfj^xry,)
j=\ A=l »=1

com p graus de liberdade.

A redução devida a Ho (coeficientes iguais) é obtida peladiferença:

Redução (Ho) = SQPar(c) - SQPar(rl) (15)

com (H -l)p graus de liberdade.

Neste caso, o autor testou a seguinte hipótese:

HQ: pj = P2 =... = pw (asH equações sãoidênticas)

7/j: Pft * PA, para pelo menos um h * K

utilizando a estatística F, dada por:

F _ISQParfcj-SQParíH;]/??-\)p
SQRes(c)/(7V -Hp)

De acordo com Graybill (1976), a estatística (16) apresenta distribuição

F central com (H-l)p e (N-Hp) graus de liberdade sob H0 e normalidade dos

erros.

O teste descrito pode ser visualizado na Tabela 2, referente à análise de

variância. O critério de decisão considerado foi:
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H

Rejeita-se Ho se Fc >FAa tiH_VPtN.Hp], em que £wA =N.
A=l

Segundo o autor, a não rejeição de Ho admite concluir que, a uma

significância a, as H equações não diferem entre si. Logo, a equação ajustada

com as estimativas dos parâmetros comuns pode serusada como uma estimativa

das H equações envolvidas. São obtidas, dessa forma e nesse caso, estimativas

oriundas de amostras maiores, sugerindo que estas são mais confiáveis por

apresentarem menores variâncias.

TABELA 2 - Análise de variância relativa ao teste de hipótese

H0:p, =P2 =...=Pw (as Hequações são idênticas)

CV GL SQ QM Tc

Parâmetros (P ) (Hp) ^ =jj»x'y

Parâmetros (9) p S2 =ê'Z'y

Redução (H0) (H-l)p 53=5,-52 y _S^ l\_
1 gl v2

Resíduo (c) N-Hp SA=SS-SX _ S±
gl

Total N 55=y'y

O segundo teste considerado por Regazzi (1993), baseando-se em

Graybill (1976), refere-se à seguinte hipótese de nulidade:
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—^-ê^S^ .: • •••*s.y$0fâi$&r*•:*£":•:-*%

H0 :ax =a2=... = aH (as H equações têm uma constante de regressão

comum), isto é, os modelos em (2) reduzem-se à forma:

yu=a + bkPM + ckP3M+eM (17)

em que:

a: parâmetro comum;

yu^uú^h^ch e eM tém as mesmas especificações dos modelos em (2).

A partiçãode PA e Xh em (3) é:

Pa =
K

X4=[u4|VJ

em que ah possui dimensão 1 x 1e Òh possui dimensão (p-1)x 1;

uk: vetor relativo ao termo constante a, no h-ésimo modelo, de dimensões

nhx\,

\h: matriz associada aos termos lineares e quadráticos, no h-ésimo modelo, de

dimensões nh x (p-1).

Empregando-se a notação matricial, os modelos reduzidos em (17)

podem ser escritos como:

y = By + £ (18)

em que:
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y = , « =

L°wJMd

a

yi

y2
, Y = «2

_y*_ JVxl

A».Lv« J{H(p-xh\yi

u, V, O

B = u3 O O

uH O O # JNx[H(p-\)+\]

O sistemade equações normais relativo ao modelo reduzido (18) é:

B'By = B'y

e o estimador dos parâmetros:

Y=(B'B)",B'y

A soma de quadrados de parâmetros relativa ao modelo reduzido (18)

pode ser estimada por:

SQPar(/-2; = Y'B'y

com 1+H(p-1) graus de liberdade.
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A redução que H0 provoca na soma de quadrados de parâmetros do

modelo completo é dada por

Redução(H0)= SQPar(c)- SQPar(r2)

com H-l graus de liberdade.

Para testar a hipótese:

H0:al=a2=... = aH (as H equações têm uma constante de regressão

comum)

Hl: ah * ah,, para, pelo menos, um h*h\

o autor utilizou a estatística F, dada por:

p =\SW*r(c)-SWn(r2W(H-\)
SQRcs(c)/(N-Hp)

Rejeita-se Ho se Fc>FAa;(H_ViN_HpV

Na Tabela 3 é apresentada a análise de variância relativa a este teste.
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TABELA 3 - Análise de variância relativa ao teste de hipótese

H0:al=a2=... = aH (as H equações têm uma constante de

regressão comum )

CV GL SQ QM FÕ

Parâmetros (P) (Hp) $x =fTXV

Parâmetros( y) 1+H(p-1) 52= Y'B'y

Redução (H0) H-l S^S^Stl ^ V^_
gl v2

gl

Resíduo (c) N-Hp S4=SS-S] S^
*2 ~

Total N 55 = y'y

O terceiro teste considerou a seguinte hipótese de nulidade:

H0: cl=c2=... = cH ( as H equações têm os coeficientes de regressão

do termo de segundograu iguais), isto é, os modelosem (2) reduzem-se à forma:

y* = ah+ Vi* + cP2hi + eki (20)

em que:

c: parâmetro comum

yu ,/^y , ah,bh e ehj têm as mesmas especificações dos modelos em (2);

A partição de pA e Xk em (3), generalizando para p parâmetros, é:

24



fc-f*" e xa=[Ua1V,]
jnã

em que a hpossui dimensão plxl(0<pl<p)e \|/,, possui dimensão p2 x 1(p2

= p-pl).

Um caso geral da hipótese H0é:

Empregando a notação matricial, os modelos reduzidos em (20) podem

ser escritos como:

y = WÇ+ €

em que:

y= 8 =

LC«Jam

ai
"yi"

y2
A =

«2

_y«_ AM

J|Hpl4/»2]xI

u, o ... 0 V,

w =
o u. o V,

o o u* v„ Nx\HpU P2]

25
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Pelo método dos quadrados mínimos, obtém-se o seguinte sistema de

equaçõesnormais relativo ao modeloreduzido (21):

W'W|=W'y

então, o estimador dos parâmetros é:

f =(WrW)-íWy.

A soma de quadrados de parâmetros relativa ao modelo reduzido (21) é

dada por:

SQPar(r3; =|'Wy

com Hpl+p2 graus de liberdade.

A redução que H0 provoca na soma de quadrados de parâmetros do

modelo completo é dada por:

Reduçãotf/J = SQPar(c) - SQPar(r3)

com (H-l)p2 graus de liberdade.

Assim, para testar a hipótese:

#0-^1 =V2 =• = ¥/,

#, . yh * \\>h, para, pelo menos, um h * W.

26



em que:

\j/: qualquer coeficiente de interesse a ser comparado, nesse caso, refere-se ao

termo quadrático.

Regazzi (1993) utilizou a estatística F, obtida por:

_ [SQParfc; - SQParfr3;]/ffr -1^2
SQRes(c)/(W -Hp)

Considerou que rejeita-se Ho se Fc >FT[a;(H-\)P2^-HP\ •

NaTabela 4 é apresentada a análise de variância relativa a esteteste.

TABELA 4 - Análise de variância relativa ao teste de hipótese

#0:\|/,=\|i2=... = \|/H

CV GL SQ QM ¥c

Parâmetros (p ) (Hp) ^ =p'x*y

Parâmetros( \ ) Hp 1+p2 $2 =|«\vy

Reduçâo(7/0) (H-l)p2 53=5,-52 =^ ^_
1 «/ ^2

Resíduo (c) N-Hp 54 =55 - 5, _ S^_

g'

Total N 55 =y'y
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Para Regazzi (1993), esse teste é geral, podendo-se aplicá-lo para testar

a igualdade de um ou mais coeficientes de regressão. Ametodologia adotada por

Regazzi (1993) baseando-se em dados relativos à produção de quatro variedades

em seteníveis deadubação, sendo considerado o modelo polinomial dosegundo

grau. Oautor concluiu que a identidade de modelos de regressão, ou igualdade
de qualquer subconjunto de parâmetros, pode ser verificada pelo teste F.

Em um segundo trabalho, Regazzi (1996), avaliou a identidade de

modelos de regressão, considerando o ajustamento de H modelos de regressão

no caso da justaposição de r =2 submodelos polinomiais do primeiro grau e de r

= 2 submodelos polinomiais do segundo grau.

Sousa (1989) utilizou essa metodologia na área florestal, estudando a

variável peso sob diferentes espaçamentos, envolvendo cinco idades. Encontrou

que as variáveis diâmetro, altura e idade, em uma única equação, poderiam

estimar o peso do tronco.

Regazzi (1999), apresentou um método para testar as mesmas hipóteses

avaliadas por Regazzi (1993), considerando o caso de dados provenientes de

delineamentos experimentais (com repetições). Como ilustração, o método foi

aplicado a um conjunto de H = quatro equações de regressão polinomial de

segundo grau.

2.2.2 Variáveis binárias (Dummy)

Muitos autores priorizam a utilização de variáveis binárias, também

mencionadas como variáveis dummy, indicadoras ou classificatórias, paratestar

a igualdade de equações ou coeficientes.

Gujarati (1970b) utilizou Variáveis Dummy, que^ãojiejínidas-coma.
aqyelas-que assumem somente dois vajoresJ_jA-Como uma_allernativa para a^
análise padrão de métodos de análise de variância^e dotgste de Chow (1960).
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O referido autor considerou a seguinte relação, referente a dois

conjuntos de dados:

yi=a0 +alD +a2xf +a3(Dxt)+et i=!,..,(«,+«2)

em que:

D -1 para observações do primeiro conjunto ( «, observações)

D- 0 para observações do segundo conjunto ( «3 observações)

As variáveis binárias foram introduzidas na forma aditiva e

multiplicativa. Os coeficientes a, e (% são diferenças de interceptes e

inclinações, respectivamente.

Se tfjj^-s-O-é rejeitada, ou seja, a, é significativo, então, ovalor do

intercepto do primeiro conjunto é obtido por o^+a0. Neste caso, a0 é o

intercepto do segundo conjunto. Se H0: a, =0 não é rejeitada, ou seja, a, é não

significativo, então a0 representa o intercepto comum para ambos os conjuntos.

Se Hq^o^O é rejeitada, então o valor da inclinação do primeiro

conjunto é obtido por a2 +a3. Neste caso, a2 é a inclinação do segundo

conjunto. Se Ho:a3=0 não é rejeitada, então a2 representa a inclinação

comumpara ambos os conjuntos.

Logo, a inclusão de variáveis binárias aditivas ou multiplicativas permite

verificar se duas equações lineares diferem cm intercepto, cm inclinação ou,

ainda, em ambos.

Gujarati (1970b) notou que este método fornece resultados idênticos aos

doteste de Chow (1960). Contudo, indica algumas vantagens para a técnica de
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variáveis binárias. Esta técnica indica a(s) fonte(s) de diferença entre as

regressões lineares, ou seja, se adiferença édevido aintercepto, ou inclinações,
ou ambos. Em uma única regressão obtêm-se todas as informações necessárias,

ao passo que oteste Chow éum procedimento de vários estágios^/
Num segundo trabalho, Gujarati (1970a) generalizou a técnica de

variáveis binárias para os casos com mais que duas regressões lineares e mais

que duas variáveis. ~V\
Aplicou a técnica utilizando regressão linear múltipla, com duas

variáveis independentes e quatro grupos (tratamentos), conforme descrito

abaixo:

Vu =Poh +Pi**» +Aa*2,- +** h=1,2,3,4 /=!,...,#,

o qual foi descrito mais explicitamente da seguinte forma:

y»=Ai +Pnhi +Ai*2, +e u ' =]>"^
V2i =Po2+ P\2*M +A2*2, +e 2i Í=1»~»"2
Jfc = A>3 +$3*1, + ^3*2, +« 3, 7' =1--"3
^4, = A* +#4*1. +^24*2, +* « *=1»-»,,4

sendo: ÍY, = /i1+n2 + «3 + w4.

De acordo com o autor, estas equações podem diferir de muitos modos,

como, por exemplo, 0m =pm =Ao =Pm » Pi\= P\2 =Pn =Pia* mas

P21 ^Pn^Px* P24» dentre as muitas outras combinações possíveis.
Uma vez assumido que as equações acima diferem entre si, pode-se

definir o seguinte modelo:
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y, =a0 +o,/), +a2D2 +a3D3 +a4x„ +a5(Ax,f) +a6(Z>2*ií) +ai(A*u) +
+OgX^. +a^Xa) + «,<>(A*3,)+«n(A*a)+ei

(22)

em que:

Dj =1, se a observação pertence aosegundo grupo
= 0,cc.

D2 =1, sea observação pertence aoterceiro grupo
= 0,cc.

D3 = 1, se a observação pertence ao quartogrupo

= 0,cc.

Interpretam-se os vários coeficientes da mesma forma descrita por

Gujarati (1970b). Como, por exemplo, a0 éo intercepto para o primeiro grupo e

a, éa diferença do intercepto para ogrupo 2e, assim, sucessivamente.

Aplicando-se o método dos mínimos quadrados ordinários, obtêm-se as

seguintes equações abaixo derivadas da equação (22), assumindo £(e,)=0,

E{ei9xg) =0 e E{ei9ehk) =a2 para K=0 ezero se K*0:

grupo 1: y =â0 +â4xx + <38x2,

grupo 2: y =(<50 +âx) + (â4 +<S5)x, + (0% +â9)x2 , (23)

grupo 3: y =(â0 +â2) + (<34 +á6)x, +(á8 +âjxj,

grupo A: y =(â0 +â3) +(â4 +<57)x, +(â8 +âH)x2.
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De acordo coma signifícância dos coeficientes estimados, pode-se saber

se as regressões lineares são diferentes. Considerando o caso extremo em que

pelo teste / nenhuma diferença decoeficientes em (22) foi significativa, então a

equação relativa ao grupo 1,em (23), fornece a regressão comum paratodos os

grupos. Neste caso, os grupos não devem ter qualquer efeito sobre a relação da

variável dependente Y e preditoras X (Gujarati, 1970a).

O referidoautor comentou que a técnica de variáveis binárias é flexível,

não sendo necessário diferenciar todos os coeficientes, como em (22). Se, a

priori, tem-se a informação de que os interceptes não diferem, então considera-

seapenas um intercepto comum paraas equações. Salientou também o autor que

o número de variáveis binárias é uma a menos que o número de grupos; caso

contrário, a matriz X'X é singular^^^

Seber (1977), Draper e Smith (1998), Neter, Wassermann e Kutner

(1990) comentaram também sobre o uso devariáveis binárias na regressão.

Segundo Draper e Smith (1998), as variáveis binárias podem assumir

quaisquer valores, mas0 e 1são mais comumente utilizados. Os autores ilustram

a técnica considerando três conjuntos de dados, G, V e W, com o seguinte

modelo:

Y= 0o+&X+alDx+a2D2+e (24)

em que:

Z), =1, paraas observações do conjunto G

= 0: cc.

D2 = 1, paraas observações doconjunto V

= 0. cc.
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a, e a2 estimam a diferença nos níveis entre G e W e entre V e W,

respectivamente.

Neste caso, considera-se que as três linhas são paralelas, mas possuem

interceptes diferentes. Segundo os autores, para se testar a diferença entre os

interceptes pode-se utilizar o teste /. Por exemplo, a diferença W-G é estimada

por a,. A estimativa desse coeficiente, dividido pela estimativa de seu

respectivo desvio-padrão, obtido tomando-se a raiz quadrada da sua variância ou

do termo apropriado da diagonal principal da matriz (X'X)"'S2, é comparada

com o valor crítico da distribuição /, r(n_4>1_a/2) para um teste bilateral, para

avaliação da hipótese H0: o, =0 versus H0: a, * 0.

Draper e Smith (1998) abordam termos de interação envolvendo

variáveis binárias e ilustram verificação da possibilidade de usar o mesmo

modelo ajustado para dois conjuntos dedados, como segue:

Y=J30 +fiX +pnX2 +a0D +a]XD +a]XX2D+e (25)

em que D é a variável binaria que assume o valor 0 para um conjunto de dados

e 1 para o outro. Então, é possível verificar a hipótese de que
#0:a0=o, =a„ =0.

Se H0 é rejeitada, conclui-se que os modelos não são iguais. Se H0 é

rejeitada, podem-se verificar subconjuntos de a 's. Por exemplo, testar

H0:ax = au = 0. Se H0 não é rejeitada, conclui-se que os dois conjuntos de

dados exibem somente uma diferença nos níveis, mas possuem a mesma

inclinação e curvatura.
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Mas, se H0: ax = ccu = O é rejeitada, pode-se testar H0:au =0

versus H0:an^O paraverificar se os modelos diferem somente emintercepto

e o termo de primeira ordem.

Hofímann e Vieira (1998) utilizaram a técnica de variáveis binárias para

comparar equações de regressão. Comentaram os autores que variáveis binárias

podem ser definidas de várias formas e que a escolha da defimção, ou da forma

mais conveniente, depende das características do problema e das hipóteses que

se deseja testar. No entanto, os resultados obtidos são equivalentes.

Também comentaram que o número de variáveis binárias deve ser igual

ao número de grupos menos 1.

Scolforo (1997) apresentou a análise de covariância com Variáveis

Dummy. Considerou três conjuntos de dados de barbatimão2 de diferentes locais,

obtidos decubagem rigorosa3, em que uma equação devolume foi estimada para

cada conjunto. Este verificou que uma única equação não deve ser utilizada para

estimar o volume do barbatimão nas três regiões consideradas.

2.2.3 Análise de Variância

Alguns autores utilizaram a análise de variância seguida de

procedimentos para comparações múltiplas no estudo da comparação de

modelos de regressão. Segundo Banzatto e Kronka (1995), os testes de

comparações múltiplas, ou testes de comparações de médias, servem como um

Arvore da família das leguminosas,subfamíliadas mimosáceas,cuja casca,adstringente, se usa na medicina
e no curtimento de couros (Stryphodendronbarbatímari).

Procedimenlo dendrométrico, em que sãomedidos diâmetros ao longo do fiiste com o objetivo de se obter o
volume da árvore.
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complemento do teste F e são adequados para detectar quais são as diferenças

existente entre os tratamentos.

Paula Neto et ai. (1983) analisaram sete modelos volumétricos segundo

o método de regeneração e idade do plantio ou brotações. Utilizando o teste de

Tukey, separaram os modelos em alguns grupos com equações semelhantes.

Posteriormente, as árvores-amostra foram agrupadas, obtendo-se as equações

específicas para cada grupo.

Herrera (1989) utilizou a análise de variância, seguida da aplicação de

testes de médias, para formação de grupos de equações semelhantes. Para isto,

utilizou as estimativas de peso seco de todas as árvores, sem casca, pertencentes

a 21 condições de espécie, idade e tratamento. Conseguiu formar sete grupos de

equações semelhantes e, com o agrupamento dos dados semelhantes em cada

grupo, procedeu ao ajuste de novas equações.

Scolforo, Mello e Lima (1994) também utilizaram a análise de variância

seguida de teste de aplicação de médias, para verificar a formação de grupos

semelhantes, ao ajustar equações de volume para quatro espécies com alto valor

de importância para uma floresta semidecídua montana na região de Lavras,

MG. Identificaram, em suas análises, que a equação por grupo de espécie foi

possível, e que as estimativas de volume propiciadas por estas foram precisas.

Leite e Regazzi (1992) e Silva et ai. (1997) também utilizaram o método

da análise de variância seguido da técnica de comparações múltiplas para

comparar equações de regressão.

2.3 Simulação de dados

Os primeiros indícios de simulação de dados surgiram com a utilização

do método de Monte Cario, por Von Neuman, em 1940, com blindagem de

reatores nucleares (Morgan. 1995).
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Segundo Naylor et ai. (1971), simulação de dados é uma técnica

numérica para realizar experiências em um computador digital. Tais

experiências envolvem certos tipos de modelos lógicos que descrevem o

comportamento de um sistema.

O uso da simulação de dados tem uma grande diversidade de áreas de

aplicação, basicamente sob duas linhas de atuação: problemas matemáticos

completamente deterministicos, cuja solução é difícil, ou em problemas que

envolvem o processo estocástico Monte Cario, cuja técnica de simulação tem

base probabilística ou estocástica.

Estes recursos fornecem dados em situações desejadas ou na ausência de

um número suficiente de dados reais, facilitando a repetição do experimento,

com rapidez e baixo custo, entreoutros fatores.

Mitchell (2000) apresentou rotinas desenvolvidas no sistema

computacional SAS®. para comparação de coeficientes de regressão em

situações com três ou mais grupos.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

A metodologia apresentada neste trabalho foi aplicada por meio de um

estudo de simulação de dados, coma geração de distribuições comportadas nas

suas propriedades. O objetivo foi o de compararos três métodos estatísticos, ou

seja, identidade de modelos, variáveis dummy e análise de variância, que são

muitoutilizados na comparação de coeficientes e/ou equaçõesde regressão.

Por meio de comparações mais detalhadas entre as metodologias, com o

objetivo de padronizar as rotinas de testes e estimativas que são realizadas na

prática, pretendeu-se verificar se existem divergências entre os métodos

aplicados. Procedeu-se à verfícação e comparação dos percentuais de taxas de

ErroTipoI e ErroTipoII, emtodas as situações de regressão linear simples e de

regressão linear quadráticas consideradas. Objetivou-se, assim, verificarse estas

divergências estão relacionadas relacionadas com as particularidades de cada

método e comas propriedades das variáveis estudadas quantoàs pressuposições

necessárias a cada modelo.

A notação foi apresentada de forma matricial e foram utilizados os

recursos do módulo Interactive Matrix Language (IML), do sistema Statistical

Analysis System (SAS), para implementação da metodologia, proporcionando

uma maior facilidade na sua aplicação.

Para a avaliação dos métodos, foram considerados quatro casos de

regressão linear simples e cinco casos de regressão polinomial quadrática,

conforme descrito a seguir.
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3.1 Regressão linear simples

As situações ilustradas pela Figura 1 foram analisadas para o caso de

regressão linear simples.

FIGURA 1 - Representação gráfica de algumas situações possíveis de

ocorrência de modelos de regressão linear simples, para

ilustrar a comparação de equações de regressão.

Na Figura 1, em (a) tem-se o caso mais geral, quando todos os

coeficientes são diferentes; em (b) têm-se regressões paralelas, quando as

inclinações são iguais, mas os interceptes são diferentes; em (c) têm-se

regressões concorrentes, quando os interceptos são iguais, mas as inclinações

são diferentes; e em (d) têm-se regressões coincidentes, quando todas as retas

são coincidentes.
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3.2 Regressão polinomial quadrática

As situações ilustradas pela Figura 2 foram anahsadas para o caso de

regressão polinomial quadrática.

FIGURA 2 - Representação gráfica de algumas situações possíveis de

ocorrência de modelos de regressão polinomial quadrática,

para ilustrar a comparação de equações de regressão.
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Na Figura 2, (a) tem-seo caso mais geral, quando todos os coeficientes

são diferentes; em (b) têm-se regressões que possuem o mesmo intercepto; em

(c) têm-se regressões que possuem o mesmocoeficiente relativo ao termo de Io

grau; em (d) têm-se regressões que possuem o mesmo coeficiente referente ao

termode 2ograu; em (e) têm-se regressões coincidentes, quando todas as curvas

são coincidentes.

3.3 Simulação dos métodos

Dadasas seguintes relações lineares

yu= An + PiiXiu+ eu
y2i=Poi+P\2x\2i+e2i

Jfc=Âfc +A*i*+**l em<lUe h=1>2'

e polinomiais quadráticas

to = Pm + 01**1*+ 021*211+%

y* =Po2 + #2*121 + #22*22. + S2i

y* = Poh + fthXit» + Ã**2*+** em que h=1 >2-

(26)

em que:

yhi: i-ésima observação da variável resposta do h-ésimo modelo, sendo i = 1,

2,...,nh onúmero de observações e h= 1,2 o número de modelos;
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*w» x2«: i-ésimovalor das variáveis regressoras do h-ésimo modelo;

0oh»0\h»0ih '• coeficientes doh-ésimo modelo;

etó: erro aleatório, associado à i-ésima observação do h-ésimo modelo, sendo

supostos independentes e normalmente distribuídos, com média zero e

variância comum, isto é,

eM ~NID(0,<72), j^nh=N.

Realizou-se uma simulação de dados composta de 10.000 experimentos,

cada qual com 10, 50 e 100 observaçõespara cada uma das situações ilustradas e

descritas pelas Figuras 1 e 2.

Para cada experimento, foram gerados modelos de regressão nos quais

os valores das variáveis independentes foram obtidas em um intervalo fechado

de0 a 10, aleatoriamente, pelafunção RANUNI do sistema SAS®.

Para a geração dos resíduos de cada modelo, foi necessário estimar a

variância dos mesmos. Fixando-se o coeficiente de determinação R7 em 90 %, e

õ2conhecida a relação R2 = 2 mcdeh> 2 , cm que S2^^ corresponde à media
^modefo + "erro

dos valores das variáveis dependentes, estimou-se a variância dos resíduos ô2trm.

Estimada a variância dos resíduos S2m, geraram-se pela função

RANNOR do sistema SAS®, os resíduos aleatórios de cada modelo. Estes são,

supostamente, independentes e normalmente distribuídos, com média zero e

variância comum, isto é, sM ~ N1D (0, S2no).

Com base nos modelos de regressão considerados, e fixando-se os

parâmetros de cada modelo para cada uma das situações descritas pelas Figuras

1 e 2 para a comparação dos três métodos, foram implementados
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computacionalmente os métodos da identidade de modelos, variáveis dummy e

análisede variância, pelo módulo IML do sistemaSAS .

Ressalte-se que, para a implentação computacional do Método da

Análise de Variância , foram considerados dois tratamentos conforme a Tabela

5, utilizou-se o Procedimento GLM do sistema SAS . Os tratamentos para a

implementação deste método foram constituídos pelos dois modelos (h=2) e os

dados analisados foram os valores preditos pelas equações. Com base nesses

dados foi realizada a Análise de Variância, considerando o delmeamento

inteiramente casualizado.

TABELA 5 - Tratamentos definidos para a metodologia da análise de variância

Tratamentos Descrição

Equações ajustadas ao primeiromodelo

Equações ajustadas ao segundomodelo
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Os resultados foram analisados com base nos procedimento FREQ do

módulo BASE,do Statistical Analysis System (SAS).

Para os casos de regressão linear simples e de regressão polinomial

quadrática foram determinadas as freqüências dos resultados obtidos para os

níveis de significância nominal. Estes resultados foram encontrados para os

valores do teste F nos modelos para amostras de tamanho 10, 50 e 100,

respectivamente.

A avaliação dos métodos da Identidade de Modelos, das Variáveis

Dummy e da Análise de Variância baseou-se no nível nominal de 5 % dos

percentuais das taxas de ocorrência do Erro Tipo I, que consiste na rejeição de

uma hipótese H0 tida verdadeira e nos percentuais das taxas de ocorrência do

Erro Tipo II, que consiste na não-rejeição de uma hipótese inicial H0, tida como

falsa.

4.1 Regressão linear simples

Para a situação (a), na qual admitiu-se que todos os coeficientes são

diferentes, testou-se a hipótese :

í#o'Pl =02
[//,: p, •*• p2 (as duas equações são diferentes).

Os resultados das freqüências apresentados para os 10.000

experimentos simulados por meio dos três métodos utilizados para amostras de

tamanho 10, 50 e 100 encontram-se na Tabela 6.
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TABELA 6 - Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão linear simples em que as equações de

regressãopossuemtodos os coeficientes diferentes.

MÉTODOS

Classes de níveis identidade deModelos Variáveis Dummy Análise deVariância
designifícância (N°. deObservações) (N*. deObservações) (N". deObservações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 | 2,5 5987 7387 7556 6568 7496 775Õ 6Õ72 9907 9080
2s5| 5}0 3732 2487 2325 3217 2403 2147 3826 54 781

5 01 10 274 121 117 2n 98 103 lül 39 124
>10 752430 10 15

Verifica-se que, para esta situação, ocorreu uma baixa percentagem do

nível de signifícância acima de 5%, indicando uma boa precisão dos métodos

utilizados.

Observou-se uma maior dispersão nos casos em que o tamanho da

amostra é menor, ou seja, para amostra de 10 observações, com uma aparente

vantagem para o Método da Análise de Variância.

Com o aumento do número de observações, percebeu-se uma maior

precisão no Método das Variáveis Dummy. Conforme ilustra a Tabela 6, para

amostras de 100 observações, em 1,03 % das simulações seria cometido o Erro

TipoII, ou seja. não seria rejeitada umahipótese inicial H0, tida comofalsa.

Em geral, o aumento do número de observações não acarretou reduções

marcantes na taxa de aceitação de H0. No Método da Identidade de Modelos,

observou-se um maior índice de não rejeição, com 2,81 % para 10 observações e

reduzindo-se para 1.19% para 100 observações.
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Para a situação (b), na qual admitiu-se que as duas regressões são

paralelas, ou seja, possuem inchnações iguais e interceptos diferentes; testou-se

a hipótese:

ÍH0: bl=b2 (as duas equações são paralelas)
Vi •*,'%

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos três métodos para amostras de tamanho 10, 50 e 100encontram-se na

Tabela 7.

TABELA 7 - Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão linear simples em que as equações de

regressão são paralelas.

MÉTODOS

Classes de níveis identidade de Modelos Variáveis Dummy Análise de Variância
de signifícância (Na. de Observações) (N°. de Observações) (N°. de Observações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 |—2,5 Ü. 3 4 8 I i 3 8 7

2,5 |—5,0 120 44 25 95 37 14 44 53 29

5,01—10 4306 4355 2874 3987 4109 1875 4355 3658 521

> 10 5562 5598 7097 5910 5853 8110 5209 6281 9443

Para esta situação percebe-se uma baixa percentagem de ocorrência de

níveis de signifícância abaixo de 5%. ou seja. aqueles que estariam provocando

o ErroTipo I. Este fato indica uma precisão nos três métodos utilizados.
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Percebe-se uma maior dispersão para os casos em que o tamanho da

amostra é composto de 10 observações, com uma aparente vantagem para o

Método da Análise de Variância.

Conforme ilustra a Tabela 7, no Método das Variáveis Dummy, para

amostra de 100 observações, somente em 0,15% das simulações seria cometido

o Erro Tipo I, ouseja, a rejeição deuma hipótese H0 tidaverdadeira.

De modo geral, com aumento do número de observações, percebeu-se

uma maior precisão para todos os métodos.

Para a situação (c), na qual admitiu-se que as duas regressões são

concorrentes, ou seja, possuem interceptos iguais, mas inclinações diferentes;

testou-se a hipótese:

{H0: ax = a2 (asduas equações têmo mesmo intercepto)

H,:a,±a2 .

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos três métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100

encontram-se na Tabela 8.

Verifica-se, paraesta situação, umapcrccntagem reduzida de ocorrência

de níveis de signifícância abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam

provocando o Erro Tipo I. Tal feto serve de indicativo para uma precisão dos

métodos utilizados.

Observa-se uma maior dispersão nos casos em que o tamanho da

amostra é maior, ou seja, para amostra de 100 observações, com uma aparente

vantagem para o Métododas Variáveis Dummy.
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TABELA 8 - Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão linear simples em que as equações de

regressão são concorrentes.

MÉTODOS

Classes de níveis Identidade de Modelos Variáveis Dummy Análise de Variância
de signifícância (N*. de Observações) (N°. de Observações) (N*. de Observações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 |—2,5 11 1 A 8 6 2 1 3" 8

2,5 p—5,0 121 47 27 96 41 21 47 56 182

5?0| 10 4306 4385 94 3987 4115 87 352 687 985

> 10 5562 5567 9875 5909 5838 9890 4385 9254 8825

Com o aumento do número de observações, percebeu-se uma maior

precisão no Método das Variáveis Dummy. De acordo com a Tabela 8, para

amostra de 100 observações, somente em 0,23% simulações seria cometido o

Erro Tipo I, ou seja, a rejeição de uma hipótesefí0 tidaverdadeira.

E para a situação (d), na qual admitiu-se duas regressões são

coincidentes, ou seja, todos os coeficientes são idênticos; testou-se a hipótese :

(Ho •' Pi = P2 (^ duas equações são idênticas)

47



Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio três métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100

encontram-se na Tabela 9.

TABELA 9 - Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão linear simples em que as equações de

regressão são coincidentes.

MÉTODOS

Classes de níveis Identidade de Modelos Variáveis Dummy Análise deVariância

designifícância (N*. deObservações) (N°. deObservações) (N°. deObservações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 | 2,5 2 i Õ A Õ Õ Õ 2 Õ
2?5| 5^ 151 101 1 257 85 0 257 81 8

501 10 3258 3826 123 3145 3478 78 3204 2587 1254

> 10 6589 6072 9876 6594 6437 9922 6539 7330 8754

Para esta situação, nota-se uma baixa percentagem de ocorrência de

níveis de signifícância abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando

o Erro Tipo I. Isto indica uma precisão dos métodos utilizados.

Para os casos em que o tamanho da amostra é menor, ou seja, para

amostra de 10 observações, percebe-se uma maior dispersão, com uma aparente

vantagem para o Método da Identidade de Modelos.

Com o aumento do número de observações, percebeu-se uma maior

precisão no Método das Variáveis Dummy. Conforme ilustra a Tabela 9, no

Método das Variáveis Dummy para amostra de 50 e 100 observações, em 0,85%
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seria cometido o Erro Tipo I, ou seja, a rejeição de uma hipótese H0 tida

verdadeira.

De modo, geral, percebe-se que, com o aumento do tamanho das

amostras, ocorreuuma reduçãosignificativa dos percentuais de Erro Tipo I.

4.2 Regressão polinomial quadrática

Para a situação (a), na qual admitiu-se que todos os coeficientes são

diferentes; testou-se a hipótese :

í#0-Pl=P2
[//*,: p2 * p2 (as duas equações são diferentes).

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos três métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100

encontram-se na

Tabela 10.

Verifica-se, para esta situação, uma baixa percentagem de ocorrência de

níveis de signifícância acima de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando

o Erro Tipo II.

Nota-se uma maior dispersão nos casos em que o tamanho da amostra é

menor, ou seja, 100 observações, com uma aparente vantagem para o Método

da Análise de Variância.

De modo geral, notou-se uma menor variação para os casos em o

tamanho da amostra era composto de 50 observações.
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Segundo a Tabela 10, para amostras de100 observações, no Método da

Análise deVariância, em 1,43 % das simulações seria cometido o Erro Tipo n,

ou seja, não seria rejeitada uma hipótese inicial H09 tida como falsa.

TABELA 10 - Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão polinomial quadrática em que as equações

deregressão possuem todos os coeficientes diferentes.

MÉTODOS

Classes de níveis identidade deModelos Variáveis Dummy Análise deVariância

de signifícância (N*. deObservações) (N*. deObservações) (N°. deObservações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0| 25 7122 6928 7033 7236 7455 7265 8977 6575 4456

251—5,0 2738 2987 1991 2658 2473 1874 515 3058 4780

5,0|-10 83 75 976 97 66 861 249 204 65

> 10 12 10 0 9 6 0 259 163 78

Para a situação (b), na qual admitiu-se que as duas regressões têm o

mesmo intercepto, testou-se a hipótese :

\H0: o, =a2 (as duas equações têm uma constante de regressão comum)
1//, :ax*a2 .
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Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos três métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100

encontram-se na

Tabela 11.

Para esta situação, nota-se uma baixa percentagem de ocorrência de

níveis de signifícância abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando

o Erro Tipo I. Este fato serve como um bom indicativo da precisão dos métodos

utilizados.

TABELA 11 - Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão polinomial quadrática em que todas as

equações de regressãopossuem o mesmointercepto.

MÉTODOS

Classes de níveis identidade deModelos Variáveis Dummy Análise deVariância

de signifícância (N°. de Observações) (N°. de Observações) (N8. de Observações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 [_2.5 9 35 168 7 29 145 35 21 PT"

251 5.0 22 139 2" 19 127 251 139 n7 101
501 10 3267 3135 587 3122 3061 458 840 758 662

> ]Q 6702 6691 8946 6852 6783 9146 8986 9104 9220

Para amostras de 100 observações, ou seja, para os casos cm que o

tamanho da amostra é maior, percebe-se uma maior dispersãocom uma aparente

vantagem para o Método das Variáveis Dummy.
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Conforme ilustra a Tabela 11, com aumento do número de observações,

percebeu-se uma maior precisão no Método da Análise de Variância. Para

amostras de 100 observações, em 1,18 % dassimulações seria cometido o Erro

Tipo I, a rejeição deuma hipótese H0 tidaverdadeira.

Como os valores paramétricos são iguais, esperava-se uma alta taxa de

aceitação de H0.Este fato pode serfacilmente verificado pelaTabela 11.

Paraa situação(c), na qual admitiu-se que as duas regressões possuem

o mesmo coeficiente relativo ao termo de Io grau; testou-se a hipótese:

H0: 6, = b2 ( as duasequações têm os coeficientes de regressão

do termo de primeirograu iguais)

Hx:b^b2.

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos três métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100

encontram-se na

na Tabela 12.

Verifica-se, para esta situação, uma baixa percentagem de ocorrência de

níveis de signifícância abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando

o ErroTipo I. Isto indica uma precisãodos métodos utilizados.

Observa-se uma maior dipcrsâo nos casos de tamanho de amostra é

maior, ou seja, que é igual a 100 observações, com uma aparente vantagem para

o Método das Variáveis Dummy.

Conforme ilustra a Tabela 12, para amostra de 100 observações,

somente em 0,21% das simulações seria cometido o Erro Tipo I, ou seja, a

rejeição de uma hipótese H0 tida verdadeira.
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TABELA 12- Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão polinomial quadrática em que todas as

equações de regressão possuem o mesmo coeficiente relativo ao

termo de Io grau.

MÉTODOS

Classes de níveis identidade de Modelos Variáveis Dummy Análise de Variância
de signifícância (N°. de Observações) (N8. de Observações) (N°. de Observações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 1 2,5 & 7 Õ 4 A Õ 14 31 37~~

2,5} 5,0 33 43 39 29 37 21 152 171 259

590| 10 3267 3259 364 3157 3087 257 3194 3872 4209

> 10 6694 6691 9597 6810 6872 9922 6640 5926 5495

Para a situação (d), na qual admitiu-se duas regressões possuem o

mesmo coeficiente relativo ao termo de 2ograu, testou-se a hipótese :

HQ: c, = c2 ( as duas equações tem os coeficientes de regressão

do termo de segundo grau iguais)

\Hx:<\*c2 .

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos três métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100

encontram-se na

Tabela 13.
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Percebe-se, para esta situação, uma baixa percentagem de ocorrência de

níveis de significância abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando

o Erro Tipo I. Isto indica uma precisão dos métodos utilizados.

Verifica-se uma maior dispersão nos casos em que o tamanho da

amostra é igual a 50 observações, com uma aparente vantagem para o Método

das Variáveis Dummy.

Com o aumento do número de observações, nota-se uma maior precisão

no Método das Variáveis Dummy. Conforme ilustra a Tabela 13, para amostra

de 100observações, em 1,1%das simulações seria cometidoo ErroTipo I, que é

a rejeição de uma hipóteseH0 tidacomo verdadeira.

TABELA 13 - Distribuição de freqüências dos níveis de significância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão polinomial quadrática em que todas as

equações de regressão possuem o mesmo coeficiente relativo ao

termo de 2o grau.

MÉTODOS

Classes de níveis Identidade de Modelos Variáveis Dummy Análise de Variância
designificância (N°. de Observações) (N°. de Observações) (N°. de Observações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 | 2,5 19 í 22 16 Õ Í7 1 5 9

2?5 | 5s0 77 25 120 5 14 93 25 663 570

5 01 10 3524 3657 547 3364 3291 491 637 3657 3078

> 10 6380 6317 9311 6615 6695 9393 9337 5675 6343

Para esta situação, notou-se, facilmente, que o Método da Analise de

Variância, diferiu muito em relação aos outros dois.
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E para a situação (e), na qual admitiu-se que duas regressões são

coincidentes, ou seja,todos os coeficientes são idênticos, testou-se a hipótese :

{Ho '• Pi = P2 (as duas equaçõessão idênticas)

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos três métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100

encontram-se na

Tabela 14.

TABELA 14 - Distribuição de freqüências dos níveis de signifícância para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situação de regressão polinomial quadrática em que todas as

equações de regressão são coincidentes.

MÉTODOS

Classes de níveis identidade de Modelos Variáveis Dummy Análise de Variância
de significância (N°. de Observações) (N°. de Observações) (N°. de Observações)

10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 1—2,5 4 3 1 2 3 Õ 2 9 Õ~~

2,5 p—5,0 42 38 41 37 40 18 12 47 69

5,0 h-10 2674 258 355 2501 1321 214 3658 2796 1567

> 10 7280 9701 9603 7460 8722 9768 6328 7148 8364

Para esta situação, verifica-se uma baixa percentagem de ocorrência de

níveis de signifícância abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando

o Erro Tipo I. Tal fato é um indicativo da uma precisão dos métodos utilizados.
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Para os casos em que o tamanho da amostra é igual a 50 observações,

percebe-se uma maior dispersão dos níveis de significância, com uma aparente

vantagem para o Método da Identidade de Modelos.

Com o aumento do número de observações, percebeu-se uma maior

precisão no Método das Variáveis Dummy. De acordo com a Tabela 14, para

amostra de 100 observações, em apenas 0,18% das simulações seria cometido o

ErroTipo I, ou seja, a rejeição deuma hipótese H0 tidaverdadeira.

4.3 Considerações finais

A Tabela 15 ilustra todas as nove situações simuladas utilizando-se os

três métodos em estudo. Pode-se notar que, de modo geral, foram percebidas

maiores taxas de Erro Tipo I e Erro Tipo II nos casos em tamanho da amostra é

igual a 50 observações, com uma aparente vantagem para o Método das

Variáveis Dummy.

Esperava-se que, com o aumento do número de observações uma

redução nas taxas de Erro Tipo I e Tipo DL Mas, este fato, cm geral, não

ocorreu. Por exemplo, para o Método das Variáveis Dujrmiy^j^erificararjtse
menoxesjtaxa^çomjtamanlrode amostra de 50 observações. Em geral, amostras

com50 observações apresentaram^menoresjaxas de en^^jnasjestes^^ores-não

são bem diferentes dos valores dos outros tamanhos de amostras T40 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.

Pôde-se também verificar que para todas as nove situações estudadas,

em todas elas foram observados indícios uma boa precisão para os três métodos

estudados. Contudo, deve-se ressaltar que, para o Método das Variáveis

Dummy, obteve-se menor probabilidade de ocorrência de ErroTipo I e de Erro

Tipo D.
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TABELA 15- Distribuição de freqüências de ErroTipo I e ErroTipo II para

os métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados

MÉTODOS

Casos Identidade de Modelos Variáveis Dummy Análise de Variância

ÍN*. de Observações) ÍN°.de• Observações) (Ti*, de Observações)

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

c 132 48 31 104 47 22 48 59 190

d 153 102 1 301 85 0 257 83 8

Subtotal 698 1421 1233 723 271 140 454 242 373

Quadrático

a 95 85 976 106 72 861 508 367 143

b 31 174 467 26 156 396 174 138 118

c 39 50 39 33 41 21 166 202 296

d 96 26 142 21 14 118 26 668 579

e 46 41 42 39 43 18 14 56 69

Subtotal 307 376 1666 225 326 1414 888 1431 1205

Total 1005 669 1846 948 597 1554 1342 1673 1578

Total Geral 3520 3099 4593

Sugere-se um estudo bem mais detalhado, no qual deve-se aumentar o

número de amostras, com o objetivo de encontrar um tamanho mínimo de

amostra que minimize os percentuais de erros. Deve-se também estender a

comparação entre os métodos da Identidade de Modelos, das Variáveis Dummy

e da Análise de Variância a outros modelos, como, por exemplo, modelos não-

lineares e modelos aplicados a algum comportamento biológico.
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5 CONCLUSÕES

Os métodos da Identidade de Modelos, das Variáveis Dummy e da

Análise de Variância sinalizam para a resultados bem semelhantes, devido a

baixos percentuais de Erro Tipo I e Erro Tipo II.

Deve-se ressaltar que para todas as nove situações simuladas, para os

três tamanhos de amostras, o Método dasVariáveis Dummy, apresentou-se mais

eficiente. Pois, o mesmo apresentou os menores percentuais de Erro Tipo I e

Erro Tipo n.
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ANEXO A

Anexo Al - Estrutura do Programa SAS parao teste de identidade de
modelos - Regressão linear simples

/* Dissertação - Testedaidentidade modelos - Regressão linear simples*/
I* 15 de dezembro de 2001V

/* SérgioRicardo Silva Magalhães e RubcnDellyVeiga*/

options ps=500 ls=76 nodate nomimber,
data teste;
prociml;

/******* Situação (A): Mesmo interceptoe mesmainclinação *****/

/* Os dados yobs armazena os yreais dos modelos 1 e 2 */
create yobs var {yreall,xl,yreal2,x2>auxl,aux0};

/****** Alterar nexpenpares •••••••••/
npares=10; ncxp=10000;

do ii=l to nexp;

/******* Alterar coeficientes a e b e h ***********/

a={6.33,6.33}; b={4.78,4.78}; h-2;

p=nrow(b);
do i=l to npares;

xl=ranuni(97)*10 +1;
x2=ranuni(89)*10+l;
yobl=a[l,l]+b[l,l]*xl;
yob2=a[2>lJ+bI2,lj*x2;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=l;
aux0=O;
append var {yreall,xl,yreal2,x2,auxl,aux0};

end;
end;
run;

quit;

/****** obtenção dos residuos e valores ajustados dos modelos 1 e 2 ****»***/
proc iml;

,,t,*************** Alterar nexpenpares************»»/
ncxp=10000; npares=10;

createresival var {el,e2,ylinall,yfínal2};
use yobs (keep=yreall yreal2);

do ii=l to nexp;

readnext 10 inlo yr,
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yrl=yr[l:10,l:l];
yr2=yr[l:10,2:2J;

r2=0.9;
sml=0;
sm2N);

do i=l to npares;
ml=yrl[Í,l];
sml=sml+ml;
m2=yr2[ifl];
sm2=sm2+m2;

end;

medmodl=sml/npares;
rncdmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmo<ll*(l-r2)yr2;
sigmae2=(medmod2*(l -r2))/r2;

do i=l to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmaelX
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2);
yfmall«=yrl[i,l] + el;
yfinal2=yr2[i,l] + e2;
appendvar {el,e2tyíuiall,yfínal2};

end;
end;
run;

quit;

/* »** Situação(A): Esquema da Analisede Variância *•• */

data anal;
mcrge yobs resival;

procíml;
create estmocoa var {Sl,gll,s2,gl2,s3,gl3,s4,gl4,s5,gl5,vla,v2a,fca,nsa};
/*** Alterar nexp»**/
nexp= 10000;

use anal (keep=yreall xl yrea!2x2 auxl auxO ei e2 yiínall yíinal2);

do i=l to nexp;
read next 10 into conj;

v0=conj[l:10,6:6];
vl=conj[l:10,5:5];
vxl=conjll:10,2:2];
vx2=conj[l:10,4:4];

x0=v0[|v0;
xl=rvl[|vxl;
x2=vl|jvx2;
x3=xl//x0;
x4=x0//x2;
xi=x3||x4;

yfl=conj[l:10,9:9];
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y£2=conj(l:10,10:10];
y£=yfl//yQ;

zl=vl|tvxl;
z2=vl[)vx2;

z=zl//z2;

beta=inv(xr*xi)*xr*yf;
teta=inv(z**z)*z''*vf,

/***AlterarGrausdeliberdade***/

ha=2;
pa=2;
na=20;

sl=beta'*xi'*yft
gll=ha*pa;
s2=teta'*z,*yf,
gl2=pa;
s3=sl-s2;
gl3=(ha-l)*pa;
s5=yf*yf;
s4=s5-sl;
gI4=na-gll;
gl5=na;

/****QuadradoMédio*»**/

vla=s3/gJ3;
v2a=s4/gl4;
fca=vla/v2a;

nsa=l-probí|[gl1,gI2,fca);

appendvar{Sl,gl],s2,gl2,s3,gl3,s4,gl4,s5,gl5,vla,v2a,fca,nsa};
end;
run;

quit;

procformal;
valuefmlnsa

0-<0.0025="0%a2.5%"

0.025-<0.05="2.5%a5.0%"

0.05•<0.1="5.0%a10.0%"

0.1-<1.0="10.0%a100.0%";
procfreqdata=estmocoa;

tablensa;
formalnsafmtnsa.;

/*procprintdala=estmocoa;
varnsa;

run;quit;*/

procunivariatedata=eslmocoaplotnormal;
varnsa;

run;quit:
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/******* Situação (B): Mesmo intercepto *»*»*/

/*Osdados yobs armazena osyreais dos modelos 1e2 */
create yobs var{yreall,xl,yrcal2,x2,auxl,aux0};

/•*•**• Alterar nexp e npares •*••*****/
npares=100; nexp=10000;

do ü=l to nexp;

/*»•»*** Alterar coeficientes a e b e h *»*****»•**/
a={8.71,8.71}; b={3.43,5.97}; h=2;

p=nrow(b);
do i=l to npares;

xl=ranuni(97)*10+l;
x2=ranuni(89)*10+l;
yobl=a[l,l]+b[l,l]*xl;
yob2=a[2,l}+b[2,l]*x2;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=l;
aux0=0;
append var{yreall,xl,yreal2,x2,auxl,aux0};

end;
end;
run;

quit;

/»»**** obtenção dosresiduos e valores ajustados dos modelos1 e 2 »»*»»**•/
prociml;

y****************** Alterarnexp e npares**************/
nexp=10000;
npares=100;

createresival var {el,e2,yfinall,yfinal2};
use yobs (keep=yreall yreal2);

doii=l to nexp;

read next 100 inlo yr,
yrl=yr|l:100J:l);
yr2=>T| 1:100,2:2];

r2=0.9;
sml=0;
sm2=0;

doi=l to npares;
ml=yrl[i,l];
sml=sml+ml;
m2=yr2[i,l];
sm2=sm2+m2;

end;

medmod1=sm 1/npares;
medmod2=sm2/npares;
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sigmae1=(medmod1*(1-r2))/r2;
sigmae2=<medmod2*(l-r2))/r2;

do i=l to npares;
el,=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2°rannor(0)*sqrt(sigmae2X
yfinall=yrl[i,l] + el;
yfinal2=yr2[i,lj +e2;
append var {el,e2,yfinall,yfinal2};

end;
end;
run;

quit;

/* *** Situação(B): Esquemada Analise de Variância •*• •/

data ana2;
merge yobs resivai;
prociml;
createestmocobvar {Slb,gllb,s2b,gl2b,s3b,gl3b,s4b,gl4b,s5b,gl5b,vlb,v2b,fcb,nsb};
use ana2(keep=yreall xl yrcal2 x2 auxl auxO ei e2 yfinall yfinal2);

/*** Alterar nexp»»*/
nexp=10000;

do i=l to nexp;
rcad nexl 100 inlo conj;

vO=conjll:100,6:6J;
vl=conj[l:l00,5:5);
vxl=conj[l:100,2:2);
vx2=conj[l:100,4:4];
yfl-conj(l:l 00,9:9};
yí2=conj[l:100,10:10];
y=yfl//yf2;

cl=vl//vl;
c2=vxl//v0;
c3=v0//vx2;
b=cl||c2||c3;

/**** Calculo de SI »****/

x0=vO[|vO;
xl=vlj|vxl;
x2=vl|jvx2;
x3=xl//x0;
x4=x0//x2;

xi=x3[|x4;

beta=inv(xi'*xi)*xi'*y;
gama=inv(b'*b)*b**y;

/*** Alterar Graus de liberdade ***/

hb=2;
pb=2;
nb=200;

slba^beta^xi^y;
slb= slba:
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gllb=hb*pb;
s2b=gama**b'*y;
gl2b=l+hb*(pb-l);
s3b=slb-s2b;
gl3b=hb-l;
s5b-y'*y;
gl4b=nb-gllb;
s4b=s5b-slb;
gl5b=nb;

/*•*Quadradosmédios•••/

vlb=s3b/gl3b;
v2b=s4b/gl4b;
fcb=vlb/v2b;

nsb=l-probf{gllb,gl2b,fcb);

appendvar{slb,gllb,s2b,gI2b,s3b,gl3b,s4b,gI4b,s5b,gl5b,vlb,v2b,fcb^sb};
end;
run;

quit;

procformal;
valuefmtnsb

0-<0.0025="0%a2.5%"
0.025-<0.05="2.5%a5.0%"
0.05-<0.1="5.0%a10.0%"
0.1-<1.0="10.0%a100.0%";

procfreqdata-estmocob;
tablensa;
formalnsafmtnsb.;

procprintdata=eslmocob;
varnsb;

run;

quit;

procunivariatedala=estmocob;
varnsb;

run;

quit;

/»»*****Situação(C):Mesmainclinação****/

/*Osdadosyobsarmazenaosyreaisdosmodelos1e2*/
createyobsvar{yreall,xl,yrcal2,x2,auxl,aux0};

/******Alterarnexpenpares•**•♦*•**/

npares=100;nexp=500;

doii=ltonexp;

/**»**»*Alterarcoeficientesacbeh*****♦»****/

a={3.21.17.5).b={ll.,11.3};h=2;

p=nrow(b);

68



do i°*lto npares;
xl=ranuni(97)*10 + l;
x2=ranuni(89)»10+l;
yobl=a[l,l]+b[l,lJ*xl;
yob2=a[2,lj+b[2,l]*x2;
yrcall=yóbl;
yreal2=yob2;
auxl=l;
auxO=0;
appendvar {yreall,xl,yreal2,x2,auxl,aux0};

end;
end;
run;

quit;

/****** obtenção dosresiduose valoresajustados dosmodelos1 e 2 *•******/
proc iml;

/**•**•******••••** Alterarnexp e npares**************/
nexp=10000;npares=100;

createresival var {el,e2,yfinall,yfinal2};
use yobs (keep=yreall yreal2);

do ii=l to nexp;

read next 100 into yr,
yrl=yr[l:100,l:l};
yr2=yr[l:100,2:2];

r2=0.9;
sml=0;
sm2=0;

doi=l to npares;

ml=yrl[i,l];
sml=sml+ml;
m2=yr2[i,l];
sm2=sm2+m2;

end;

medmodl=sml/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmodl*(1-r2))/r2;
sigmae2=(mcdmod2*(l -r2))/r2;

doi=l to npares;
e1=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2);
yfinall=yrl[i,l] + el;
yfinal2=yr2[i,l] + e2;
appendvar {el,e2,yfinall,yfinal2};

end;
end;
run;

quit;

/* *** Situação (C) : Esquema da Analisede Variância *** */
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data an&3;
mergeyobs resival;

prociml;
create estmococ var{slc,gllc,s2c,gl2c,s3c,gl3c,s4c,gJ4c,s5c,gl5ç,vlc,v2c4cc>nsc};
useana3 (keep=yreall xl yreal2 x2auxl auxO ei e2 yfinall yfinal2);

/•••Alterar nexp***/
nexp=1000;

do i=l to nexp;
read next 100 into conj;

v0=conj[l:100,6:6J;
vl=conj[l:100,5:5J;
vxl=conj[l:100,2:2];
vx2=conj[l: 100,4:4];
yfl=conj[l:100,9:9];
yí2=conj[l:100,10:10];
y=yfl//yf2;

/*• Calculo de SI ***/

x0=v0[|v0;
xl=vljtvxl;
x2=vl||vx2;
x3=xl//x0;
x4=x0//x2;
xi=x3[|x4; •

beta=inv(xi'*xi)*xi**y;
slbc= beta**xi**y;

cl=vl//v0;
c2=v0//vl;
c3=vxl//vx2;
w=cl||c2||c3;

cps=inv(w**w)*w**y,

/* Alterar Graus de liberdade */

hc=2;
pc=2;
pcl=l;
pc2=pc-pcl;
nc=200;

slc= slbc;
gllc=hc*pc;
s2c= eps**w**y;
gl2c=hc*pcl+pc2;
s3c= slc-s2c;
gl3c=(hc-l)*pc2;
s5c= y'*y;
gl5c=nc;
s4c= s5c-slc;
gl4c=gl5c-gllc;

70



/* Quadrado Médios */
vlc=s3c/gl3c;
v2c=s4c/gl4c;

fcc=vlc/v2c;
nsc=1-probffôl1c,gl2c,fcc);

appendvar {slc,gllc,s2c,gl2c,s3c,gl3c^4c,gl4c,s5c,gl5c,vlc,v2c,fcc,nsc};
end;
run;

quit;

proc format;
value fmtnsc

0 -< 0.0025 ="0% a 2.5%"

0.025-< 0.05 ="2.5% a 5.0%"

0.05 - < 0.1 = "5.0% a 10.0%"

0.1 -<1.0 ="10.0% a 100.0%";
proc freq data= estmococ;

tablensc;
format nsc fmtnsc.;

proc print data=estmococ;
var nsc;

run;

proc univariate data=estmococ;
var nsc;

run;

quit;
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medmod2=sm2/npares;
sigmael=(«nedmodl*(l-r2))/r2;
sigmae2=(«nedniod2*(l -r2)yr2;

do i=l to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmaelX
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2X
yfinall=yrl[i,ll +el;
yfinal2=yr2[i,l] +e2;
append var {el,e2,yíinall,yfinal2};

end;
end;
run;

quit;

/* *** Situação (B): Esquema da Analise de Variância **• */

dataana2;
merge yobsresival;

prociml;estmocob va, {slb^^
use ana2 (keep=yreall xl yreal2 x2 auxl auxO xlq x2q ei e2 yfinall yfinal2>,

/**• Alterar nexp***/
nexp=10000;

do i-1 to nexp;
read next 10 into conj;

v0=conj[l:10,6:6];
vl=conj[l:10,5:5];
vxl=conj[l: 10,2:2];
vx2=conj[l:10,4:4];
vxlq=conj[l: 10,7:7];
vx2q=conj[1:10,8:8];

yfl=conj[l:10,9:9];
yf2=conj[l:10,10:10];
y=yfl//yf2;

bl=vl//vl;
b2=vxl//v0;
b2q=vxlq//v0;
b3=v0//vx2;
b3q=vO//vx2q;

b=bl||b2|lb2qjib3||b3q;

/**** Calculo de SI *****/

cl=vl//v0;
c2=vxl//v0;
c3=vxlq//vO;
c4=v0//vl;

c5=v0//vx2;

c6=v0//vx2q;
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Xi=cl[|c2||c3[|c4[|c5||c6;

beta=inv(xr*xi)*xr*y;
gama=inv(b'*b)*b'*y,

/*** Alterar Graus de liberdade ***/

hb=2;
pb=3;
nb=20;

slba= beta**xT*v;
slb= slba;
gllb=hb*pb;
s2b= gama'*b'>*y;
gl2b=l+hb*(pb-lX
s3b= slb-s2b;
gl3b=hb-l;
s5b=y,*y;
gl4b=nb-gllb;
s4b= s5b-slb;
gl5b=nb;

/*** Quadrados médios •**/

vlb=s3b/gl3b;
v2b=s4b/gl4b;
fcb=vlb/v2b;

nsb=l-probíÇgl lb,gl2b,fcb);

append var {slb,gllb,s2b,gl2b^3b,gl3b^4b,gl4b,s5b,gl5b,vlb,v2b,fcb^sb};
end;
run;

quit;

proc formal;
value fmtnsb

0 - < 0.0025 = "0% a 2.5%"

0.025 - < 0.05 = "2.5% a 5.0%"
0.05 - < 0.1 = "5.0% a 10.0%"
0.1 -<1.0 ="10.0% a 100.0%";

procfreq data = estmocob;
tablc nsb;
format nsb fmtnsb.;

/* proc print data=estmocob;
var nsb;

run; quit; */

proc univariate data=estmocob plotnormal;
var nsb;

run; quit;

/******* Situação (Cl): Mesmocoeficiente do 1°grau*** */

/* Os dados yobsarmazena os yreaisdosmodelos 1 e 2 */
create yobsvar{yreall,xl,yreal2,x2,auxl.aux0.xlq.x2q}:
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/*»*••• Alterar nexpe npares •*»******/
npares=10; nexp=10000;

do ii=l to nexp;

/•*••**• Alterarcoeficientes a e b e h *•»•••*****/
a={6.1,2.7}; b={4.78,4.78}; c={9^,7.5}; b=2;

p=nrow(b);
do i=l to npares;

xl=ranuni(97)*10+l;
x2=ranuni(89)*10+l;
xlq=xl**2;
x2q=x2**2;
yobl=a[l,l]+b[l,l]*xl +c[l,l]*xlq;
yob2=al2,l]+b[2,l]*x2 +c(2,l]*x2q;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=l;
auxO=0;
append var{yreall,xl,yreal2,x2,auxl,aux0,xlq,x2q};

end;
end;
run;

quit;

/*****• obtenção dosresiduos e valores ajustados dosmodelos 1e2 »***»»•*/
prociml;

/»*•**••*»••••**••* Alterar nexpe npares**************/
ncxp=10000;npares=l0;

createresival var {el,e2,yftnall,yfinaI2};
use yobs (keep=yreall yreal2);

do ii=l to nexp;

rcad next lOintoyr;
yrl=>T[l:10,l:l];
yr2=yrll:10,2:2];

r2=0.9;
sml=0;
sm2=0;

do i=1 to npares;
ml=yrl[U];
sml=sml+ml;
m2=yr2[i,l];
sm2=sm2+m2;

end;

medmod1=sm1/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmodl*(l-r2))/r2;
sigmae2=(medmod2*(l -r2))/r2;

doi=l to npares;
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ei =rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2X
yfinall=yrl[i,l] + el;
yfinal2=yr2[i,l] + e2;
append var {el,e2,yíinall,yfinal2};

end;
end;
run;

quit;

/* *** Situação (Cl): Esquema daAnalise deVariância *** */

dataana3;
mergeyobsresival;

prociml;
create estmococ var{slc,gllc,s2c,gl2c,s3c,gl3c,s4c,gl4c,s5c,gl5c,vlc,v2c4cc,nsc};
use ana3 (keep=yreall xl yreal2 x2 auxl auxO xlqx2q ei e2 yfinall yfinal2);

/*** Alterar nexp ***/
nexp=10000;

do M to nexp;
read next 10 into conj;

v0=conj(l:l 0,6:6];
vi =conj[l: 10,5:5];
vxl=conj[l:10^:2];
vx2=conj[l:10,4:4];
vxlq=conj[l:10,7:7];
vx2q=conj|l:10,8:8];

yfl=conjll:10^:9];
yf2=conjll:10,10:10];
y=yfl//yi2;

/** Calculo de SI ***/

cl=vl//vO;
c2=vxl//v0;
c3=vxlq//v0;
c4=v0//vl;
c5=v0//vx2;
c6=v0//vx2q;
Xi=cl|!c2||c3|lc4||c5||c6;

beta=inv(xi**xi)*xi**y,
slbc=beta**xi**y,

wJ=vl//vO:

w2=v0//vl;
w3=vxl//vx2;
w4=vxl q//v0;
w5=v0//vx2q;

w=wl||w2||w3||w4||w5;

eps=inv(w'*w)*w**y;
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/* Alterar Graus de liberdade */
hc=2;
pc=3;
pcl=l;
pc2=pc-pcl;
nc-20;

slc= slbc,
gllc=hc*pc;
s2c=eps"*w**y;
gl2c=hc*pcl4pc2;
s3c= slc-s2c;
gDc=(bc-l)*pc2;
s5c= y**y,
gl5c=nc;
s4c= s5c-slc;
gl4c=gl5c-gllc;

/* Quadrado Médios •/
vlc=s3c/gDc;
v2c=s4c/gl4c;

fcc=vlc/v2c;
nsc=l-Fobfígllc,gl2c,fcc);

append var {slc,gllc^2c,gl2c,s3c,gBc^4c,gl4c,s5c,gl5c,vlc,v2c,fc<y1sc};
end;
run;

quit;

proc format;
value fmtnsc

0 - <0.0025 = "0% a 2.5%"
0.025-< 0.05 ="2.5% a 5.0%"
0.05 -< 0.1 = "5.0% a 10.0%"
0.1 -<1.0 ="10.0% a 100.0%"

proc freq data= estmococ;
table nsc;
format nsc fmtnsc.;

/* procprintdata=estmococ;
var nsc;

run;quit; */

proc univariate data=estmococ plot normal;
var nsc;

run; quit;

/**•«*•* Situação (C2): Mesmo coeficiente do2° grau

/* Os dados yobs armazena osyreais dos modelos 1e2*/
create yobs var {yrcall.xl.yreaK^.auxKauxO.xlq.x^q};

/****** Alterar nexp e npares **•******/
npares=10; nexp=10000;
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doü=ltonexp;

/**••*•» Alterarcoeficientes a e b e h ****»»*••••/
a={3.6,1.78}; b={4.78,11.41}; c={5.93,5.93}; h=2;

p=nrow(b);
do i=l to npares;

xl=ranuni(97)*10 + l;
x2=ranuni(89)*10+l;
xlq=xl**2;
x2q=x2*»2;
yobl=a[l,l]+b[l,l]*xl +c[l,l]*xlq;
yob2=a[2,I]+b[2,l]*x2 +c[2,l]*x2q;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=l;
auxO=0;
append var {yreall,xl,yreal2,x2,auxl,aux0,xlq,x2q};

end;
end;
run;

quit;

/•***** obtenção dos residuos e valores ajustados dos modelos 1e2 *»•*****/
prociml;

/*»**•****••******• Alterar nexp e npares**************/
nexp=10000; npares=10;

create resival var{el,e2,yfinall,yfinal2};
useyobs(keep=yreall yreal2);

doii=I to nexp;

rcadnext lOintoyr;
yrl=yrll:10,l:l];
yr2=yr[l:10,2:2];

r2=0.9;
sml=0;
sm2=0;

doi=l to npares;
ml=yrlli,l];
sml=sml+ml;

m2=yr2|i,l];
sm2=sm2+m2;

end;

mcdmod1=sm 1/npares;
mcdmod2=sm2/npares;
sigmael=(mcdmodl *(1 -r2))/r2;
sigmae2=(medmod2*(l -r2))/r2;

doi=l to npares:
ei =rannor(0)*sqrt(sigmael);
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e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2X
yfinall=yrl(i,ll + cl;
yfinal2=yr2[i,l] + e2;
append var {el,e2,yfinall,yfinaÍ2};

end;
end;
run;

quit;

/* *** Situação (C2) : Esquema da Analise de Variância••* •/

dataana3;
merge yobs resival;

prociml;
create estmococ var {slc,gllc,s2c,gl2c,s3c,gBc,s4c,g|4c,s5c,gJ5c,vlc,v2c/cc,nsc};
use ana3 (keep=yrcall xl yreal2 x2 auxl auxOxlq x2q ei e2 yfinall yfinal2X

/*** Alterar nexp ***/
nexp=10000;

doi=l to nexp;
read next 10 into conj;

v0=conj[l: 10,6:6];
vl=conj[l:10,5:5];
vxl=conj[l:10,2:2];
vx2=conj[l:10,4:4];
vxlq=conj[l:10,7:7];
vx2q=conj[l:l 0,8:8];

yfl=conj[l:10,9:9J;
yí2=conj[l:10,10:10];
y=yfl//yf2;

/•* Calculo de SI ***/

cl=vl//v0;
c2=vxl//v0;
c3=vxlq//v0;
c4=v0//vl;

c5=v0//vx2;
c6=v0//vx2q;
Xi=cl||c2||c3[|c4||c5||c6;

beta=inv(xi'*xi)*xi'*y;
slbc= beta'*xi**y,

wl=vl//v0;
w2=v0//vl;
w3=vxl//vx2;
w3q=vxlq/A'x2q;

w=wl||w2||w3[|w3q;

eps=inv(w"*v.)*w**y;

/* Alterar Graus de liberdade */
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hc=2;
pc=3;
pcl=l;
pc2=pc-pcl;
nc=20;

slc= slbc;
gllc=hc*pc;
s2c= eps'*w**y;
gl2c=hc*pcl+pc2;
s3c= slc-s2c;
gl3c=(bc-l)*pc2;
s5c= y**y;
gI5c=nc;
s4c= s5c-slc;
gl4c=gl5c-gllc;

/* Quadrado Médios */
vlc=s3c/gl3c;
v2c=s4c/gl4c,

fcc=vlc/v2c;
nsc°l -probffgl 1c,gl2c/cc);

append var {Slc,gllc,s2c,gl2c,s3c,gl3c,s4c,gl4c,s5c,gl5c,vlc,v2c/cc,nsc};
end;
run;

quit;

proc format;
value fmtnsc

0 -< 0.0025 ="0% a 2.5%"

0.025 - < 0.05 - "2.5% a 5.0%"

0.05 - < 0.1 = "5.0% a 10.0%"

0.1 -<1.0 ="10.0% a 100.0%";
proc freq data = estmococ;

table nsc,
formal nsc fmtnsc.;

/* proc print data=estmococ;
var nsc;

run; quit; */

procunivariate data=estmococ plot normal;
var nsc;

run; quit;
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ANEXOB

Anexo BI - Estrutura do ProgramaSAS para o teste das variáveis binárias
(dummy) - Regressão linear simples

/• Dissertação- Variáveis dummy- Regressão linearsimples*/
/• 15 de dezembro de 2001*/
/* SérgioRicardo Silva Magalhães e Ruben DcllyVeiga*/

options ps=500 ls=76 nodatenonumber,
data teste;

prociml;

/* obtenção dos dados reais */

create dadosrvar {yrl,xa],yr2,xa2,auxl,aux0};
a={6,6}; b={4.78,11}; npares=100; exp=10000;

/♦•♦♦♦♦•Alterar a e b de acordo com o teste de interesse ♦♦••♦•/

do j=l to exp;
do i=l to npares;

xal=ranuni(97)*10 + 1;
xa2=ranuni(89)*10+1;
yobl=a[l,l]+b[l,l]*xal;
yob2=a[2,l]+b[2,l]*xa2;
yrl=yobl;
yr2=yob2;
auxl=l;
auxO=0;
append var {yrl,xal,yr2,xa2,auxl,aux0};

end;
end;
run;

quit;

/* ♦♦* obtenção dos residuos dos modelos 1 e 2 ****/

prociml;

create resi var {el,e2};
use dadosr (keep=yrl yr2);
npares=100;exp=10000;

doj=l to exp;
read next 100 irrtoyres;
yresl=yres[l:100,l:l];
yres2=yres[l:l00,2:2];

r2=0.9; sml=0; sm2=0;

do i=l to npares:
ml=yresl[i,l]:
sml=sml+ml

m2=yres2[i,l]
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sm2=sm2+m2;
end;

medmodl=sml/npares;
medmod2ssm2/npares;
sigmael=(medmodl*(l-r2)yr2;
sigmae2={medmod2*(l -r2))/r2;

do i=l to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2>,
appendvar {el,e2};

end;
end;
run;

quit;

/*** obtenção dos valores de dx ***/

prociml;
createdx var {edx, j};
exp=10000;npares=100;
use dadosr(keep=yrl xal yr2 xa2 auxl auxO);

doj=l to exp;
read next 100 into auxd;
d0=auxd[l: 100,6:6];
dl =auxd[l:l 00,5:5];
xl=auxd[l:100,2:2];
x2=auxdll:100,4:4];

d=d0//dl;
x=xl//x2;
n=nrow(x);

do i=l to n;
dx-díi,l]*x[i,l];
edx=dx;
append var {edx, j};

end;
end;
run;

quit;

/*** obtenção dos valores ajustados dos modelos 1 e 2 **

data dadosres;
merge dadosr rcsi dx;

proc iml;
create dadosaj var {yajus,d,x};
use dadosres (keep=yrl xal yr2 xa2 auxl auxOei e2);

exp=10000; npares=100;

do i=l to exp;
readnext 100 into valy;

vel=valy[l:100,7:7];
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yl=valy[l:100,l:l];
ve2=valyll:100,8:8];
y2=valy[l:100,33]
d0=valy[l:100,6:6]
dl=valy[l:100,5:5];
xl=valy[l:100,2:2];
x2=valy[l:100,4:4];

d=d0//dl;
x=xl//x2;

yajusl=yl + vel;
yajus2=y2+ ve2;
yajus=yajusl//yajus2;

appendvar {yajus,d7x};
end;
run;

quit;

data undados;
merge dadosaj dx;

/**** Verificaçãodo pvalue para interceptosiguais****/

procregdala=undados noprint outest=resula tableout;
byj;
model yajus=dx edx;
intigual: test d=0;
run;

quit;

data rfa; set resula;
keepD;

if_TYPE_='PVALUE*THEN PCA=d;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfa; set rfa;
ifd<0.05thencta=l;
cise cta=0;
run; quit;

proc means data=rfa;
vareta;

run; quit;

/**** Fim de Interceptos iguais ****/

/**** Verificaçãodo pvalue para coeficientes iguais****/

procreg data=undados noprint oulest=resulbtableout;
byj;
model yajus=d x edx;
cfigual : test edx=0;
run;
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quit;
data ríb; set resulb;
keep edx;

if_TYPE_='PVALUE' TIIEN PCB-edx;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data ríb; set ríb;

ifedx<0.05thcnctb=l;
elsc ctb=0;
run; quit;

proc means data=rfb;
var ctb;
run; quit;

/**** Fim de coeficientes iguais ****/

/**** Verificação do pvaluepara equações iguais****/

proc reg data=undados noprint outcst=rcsulc tableout;
byj;
model yajus=d x edx;
cqiguais: test d=0,cdx=0;
run;

quit;

data rfc; set resulc;
kcep x edx;

if_TYPE_=,PVALUE' TIIEN PC=edx;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfc; set rfc;
if edx<0.05 thcn ctc=l;
cise ctc=0;
run; quit;

proc means data~rfc;
var etc;

run; quit;

/**** Fim de equações iguais ****/
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Anexo B2 - Estrutura do Programa SAS para o teste das variáveis binárias
(dummy) - Regressão polinomial quadrática

/* Dissertação - Variáveis dummy - Regressão polinomialquadrática*/
/* 15 de dezembro de 2001*/

/* Sérgio Ricardo Silva Magalhães e Ruben Delly Veiga*/

options ps=500ls=76nodatenonumber,
data teste;

prociml;

/* obtenção dos dados reais */

createdadosrvar {yrl,xal,yr2,xa2,auxl,aux0,xlq,x2q};
a={6,6}; b={4.78,11}; c={2,5.34}; npares=10; exp=10000;

/•••••••••Alterar os valores de a, b e c de acordocom o teste a ser feito***********/

do j=l to exp;
do i=l to npares;

xal=ranuni(97)*10 +1;
xa2=ranuni(89)*10 +1;
xlq=xal**2;
x2q=xa2**2;
yobl=a[l,l]+b[l,l]*xal + c[l,l]*xlq;
yob2=a[2,l]+b[2,l]*xa2 + cI2,l]*x2q;
yrl=yobl;
yr2=yob2;
auxl=l;
aux0=0;
append var {yrl,xal,yr2,xa2,auxl,aux0,xlq,x2q};

end;
end;
run;

quit;

/* *** obtenção dos residuos dos modelos 1 e2 ****/

proc iml;

create resi var {el,e2};
use dadosr (keep=yrl yr2);
npares=10;exp=10000;

doj=l to exp;
read next )0 into yres;
yresl=yres|l:10,l:l];
yres2=yresl 1:10,2:2];

r2=0.9; sml =0; sm2=0;

do i=l to npares;
ml=yreslfij];
sml=sml-nnl;
m2=yres2[Ll];
sm2=sm2+m2;
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end;
medmodl=sml/npares;
mcdmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmodl *(l-r2)yr2;
sigmae2=(medmod2*(l -r2))/r2;

do i=l to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rarmor(0)*sqrt(sigmae2);
append var {el,e2};

end;
end;
run;

quit;

/*** obtenção dos valores de dx ••*/

prociml;
create dx var {edx,edx2, j};
exp=10000; npares=10;
use dadosr (keep=yrl xal yr2 xa2 auxl auxOxlq x2q);

doj°l to exp;
read next 10 into auxd;
dO=auxdfl:l 0,6:6];
dl=auxd[l:10,5:5];
xl=auxd(l:10,2:2J;
x2=auxd[l.10,4:4];
xlqa=auxd[l: 10,7:7];
x2qa=auxd[l:10,8:8];

d=d0//dl;
x=xl//x2;
xq=xlqa//x2qa;

n=nrow(x);
do i=l to n;

dx=d[i,l]*x[i,l];
dx2=d[i,l]*xq[i,l];
edx=dx;
edx2=dx2;
appendvar {edx,edx2, j};

end;
end;
run;

quit;

/*** obtenção dos valores ajustados dos modelos 1 e 2 ****/

data dadosres;

merge dadosr resi dx;

proc iml;
create dadosaj var {yajus,d,x,xq};
use dadosres (keep=yrl xal yr2 xa2 auxl auxOxlq x2q ei c2);

exp= 10000; npares=10:
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do i=l to exp;
read next 10 into valy;

vel=valy[l:10^];
yl=valyíl:10,l:l];
ve2=valyll:10,10:10];
y2=valy|l:10,3:3];
d0=valy[l:10,6:6];
dl=valy[l:10,5:5];
xl=valy[l:10,2:2];
x2=valy[l: 10,4:4];
xlqa=valyll:10,7:7);
x2qa=valyll:10,8:8];

d=d0//dl;
x=xl//x2;
xq=xlqa//x2qa;
yajusl=yl + vel;
yajus2=y2+ ve2;
yajus=yajusl//yajus2;

appendvar {yajus.dpcpcq};
end;
run;

quit;

data undados;
merge dadosaj dx;

/**** Verificação do pvalue para interceptos iguais***•/

proc regdata=undados noprint oulest=rcsula tableout;
byj;
model yajus^ x edx edx2;
intigual: test d=0;
run;

quit;

data rfa; set resula;
kccpD;

if_TYPE_='PVALUFTHEN PCA=d;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfa; set rfa;
ifd<0.05thencta=l;

else cta=0;

run; quit;

proc means data=rfa;
vareta;

run; quit;

/**** Fim de Interceptos iguais ****/

/»*** Verificação do pvalue para coeficientes iguaisdo primeiro grau ****/

procreg dala=undados noprintoutest=resulb tableout;
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byj;
model yajus=dx edx edx2;
cfígual :test edx=0;
run;

quit;

data rfb; set resulb;
keepedx;

if_TYPE_=TVALUE' THEN PCB=edx;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfb; set ríb;
ifedx<0.05 then ctb=l;
eJse ctb=0;
run; quit;

proc means data=rfb;
varctb;
run; quit;

/*••• pjm ,jc coeficientes iguais do primeiro grau ♦♦••/

/**** Verificação do pvaluepara coeficientes iguaisdo segundo grau ****/

procreg dala=undados noprint outest=resulc tableout;
byj;
model yajus=dx edx edx2;
cfígual :test edx2=0;
run;

quit;

data rfc; set rcsulc,
keep edx2;

if_TYPE =TVALUE' THEN PCC=cdx2;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfc; set rfc;
if edx2<0.05 then ctc=l;
else ctc=0;
run; quit;

proc means data=rfc;
var etc;

run; quit;

/**** Fim de coeficientesiguaisdo segundo grau****/

/**** Verificação do pvalue paraequações iguais ****/

proc regdata=undados noprintoutest=resuld tableout;
byj;
model yajus=dx edx edx2;
cqiguais: test d=0,edx=0,edx2=0;
run;
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quit;
data rfd; set resuld;
kccp x edx edx2;

if TYPE_=TVALUFTHENPC=edx2;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfd; set rfd;
ifedx2<0.05 then ctd=l;
cise ctd=0;
run; quit;

proc means data=rfH;
varctd;
run; quit;

/**** Fim de equaçõesiguais ****/
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ANEXO C

Anexo Cl - Estrutura do Programa SAS para o teste da análise de
variância - Regressão linear simples

/* Dissertação- Analise de Variância- Regressão linearsimples*/
/* 15 de dezembro de 2001*/

/* Sérgio Ricardo Silva Magalhãese Ruben Delly Veiga*/

options ps=500 ls=76nodate nonumber,
data teste;

/* Valores de y e x reais •••••••••••••*•*•*•••»*•»••••••••••»**/

proc iml;
create yobs var {yreall,xl,yreaI2,x2};
npares=50; /* Alterar nexp c npares ••••/
nexp=10000;
do iexp=l to nexp;
a={l, 1}; /* Alterar coeficientes a, b e h »•*•/

b={5,8};
h=2;

p=nrow(b);
doi=l to npares;

xl=ranuni(97)*10 + l;
x2=ranuni(89)*10 + l;
yreall=a{l,l]+bll,l]*xl;
yreal2=a[2,l]+b[2,l]*x2;
append var {yreall,xl,yrcal2,x2};
end;

end;
run;quit;
/** residuos e valores ajustados dos modelos 1 e 2 *****»*»*****/
proc iml;
nexp=10000; /* Alterar nexp e npares ****/
npares=50;
create resival var {el,e2,iexp,i,yobsl,yobs2};
use yobs (keep=yreall yreal2);
doiexp=l to nexp;
read next 50 into yr,
yrl=yr[l:npares,1:1];
yr2=yr[1:npares,2:2];
r2=0.9;
sml=0;
sm2=0;
do i=l to npares;
ml=yrl[i,l];
sml=sml+ml;
m2=yr2[Ll];
sm2=sm2+m2;

end;
medmod1=sm1/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmodl *(l-r2))/r2;
sigmae2=(medmod2*(l -r2))/r2;
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doi=l to npares;
el=rarmor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2);
yobsl=yrl[i,l] + el;
yobs2=yr2[i,l] + e2;
append var{el,e2,yobsl,yobs2,iexp,i};
end;

end;
nirçquit;
/** residuos evalores ajustados dos modelos 1e2 •*»***»»»♦♦**/

prociml;
createyfvar {y,trat,exp};
use resival (keep=yobsl yobs2iexpi);
nexp=10000;
npares=50;
do iexp= 1to nexp;

read next 50 fato yp;*print yp;
yl=ypll:npares^];
y2=yp[l:npares,4J;
y=yl//y2;

tratl =j(npares,l,l);
trat2 =j(npares,l,2);

trai = tratl//trat2;
exp =j(2*npares,l,iexp);

♦print y trai exp;
*print tr,
appendvar {y,trat,exp};

end;
run;quh;

proc glm data =yfoutstat =arqnew noprint;
classtrat;
model y = traí;
by exp;

*proc print data=arqnew;
data ultimo (keep = prob);

set arqnew;

if_type_ eq "SS1";
proc formal;
vaiuc probfmt

0.0 - < 0.025 = "0 a 2.5%"
0.025 - < 0.05 = "2.5 a 5.00%"

0.05 - < 0.5000 = "5.00 a 50.00%"
0.5000 - < 1.00 = "50.00 a 100.00%";
procunivariate data= ultimo;

histogram prob;
proc freq;
table prob;
formal prob probfmt;

run; quit;
*yobl=a[l,l]+bll,l]*xl;
*yob2=al2,l]+b[2,l]*x2;
*yreall=yobl;
*yreal2=yob2;

*proc print data= yobs;
* title 'Arquivo yobs:variáveis resposta (trat 1e trat2)';
•proc printdata = resival;
* title'Arquivo resival: residuos e variáveis resposta (tratl e lrat2)';
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Anexo C2 - Estrutura do Programa SAS para o teste da análise de
variância - Regressão polinomial quadrática

/* Dissertação- Analise de Variância— Regressão linearquadrática*/
/* 15 de dezembro de 2001*/

/* Sérgio Ricardo Silva Magalhãese Ruben Delly Veiga*/

options ps=500ls=76 nodate nonumber,
data teste;

/* Valores de v e x reais *****************************♦»*****♦*/

proc iml;
create yobs var {yreal],xl,xlq,yreal2,x2,x2q};
npares=10; /* Alterarnexp e npares *»•*/
nexp=10000;
do iexp=l to nexp;
a={6,6}; /* Alterarcoeficientes a, b, c e h ♦***/

b={4.78,ll};
c={2,5);

h=2;
p=nrow(b);
do i=l to npares;

xl=ranuni(97)*10 + l;
x2=ranuni(89)*10+ l;
xlq=xl**2;
x2q=x2**2;
yreall=a[l,l]+b[l,l]*xl+c[l,l]*xlq;
yreal2=al2,l]+bI2,l]*x2+c[2,l]*x2q;
append var {yreall,xl,xlq,yreal2^c2,x2q};
end;

end;
run;quit;
/** residuos e valores ajustadosdos modelos 1 e 2 *•**»*»*»»»♦*/

proc iml;
ncxp=10000; /********Aherar nexp e npares*******/
npares=10;
create resival var {el,e2,iexp,i,yobsl,yobs2};
use yobs (keep=yreall yreal2);
do iexp=l to nexp;

read next 10 into yr,
yrl=yr[l :npares,l:1];
yr2=yr(1:npares,2:2];
r2=0.9;
sml=0;

sm2=0;
do i=l to npares;
ml=yrl[Ll];
sml=sml+ml;
ra2=yr2[i,l];
sm2=sm2+m2;

end;
medmodl=sm I/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmodl*(1-r2))/r2;
sigmae2=(medmod2*(l-r2))/r2;
do i=l to npares;
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el=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqi1(sigmae2X
yobsl=yrl[i,l] + el;
yobs2=yr2[i,l] + e2;
append var{el,e2,yobsl,yobs2^exp,i};
end;

end;
run;quit;
/*• residuos e valores ajustados dos modelos1 e 2 •*♦•*•*»»*♦♦*/

proc iml;
create yfvar {y,trat,exp};
use resival(keep=yobsl yobs2 iexp i);
nexp=10000;
npares=10;
do iexp= 1 to nexp;
readnext 10 into yp;*printyp;
y1=yp[1aipares^];
y2=yp[l :npares,4];
y=yl//y2;

tratl = j(npares,l,lX
trat2 =j(npares,l^X

trat = trall//trat2;
exp=j(2*npares,l,iexp);

*print y trat exp;
•print tr;
append var {y,trat,exp};

end;
run;quh;

proc glmdata =yfoutstat =arqnew noprint;
classtrat;
model y = trat;
byexp;

*proc print dala=arqnew,
data ultimo (kecp = prob);

set arqnew;

if_type_ eq "SSl";
proc format;
value probfmt

0.0 - < 0.025 = "0 a 2.5%"

0.025 - < 0.05 = "2.5 a 5.00%"

0.05 - < 0.1000 = "5.00 a 10.00%"

0.1000 - < 1.00 = "10.00 a 100.00%";
proc univariate data= ultimo;
histogram prob;

proc freq;
table prob;
format prob probfmt;

run; quit;
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