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RESUMO

MAGALHAES, Sérgio Ricardo Silva. Avaliagio de métodos para
comparagio de modelos de regressdo por simulacfio de dados. Lavras:
UFLA, 2002. 96p. (Dissertagio - Mestrado em Estatistica ¢ Experimentagdo
Agropecuaria).”

O presente estudo teve como objetivo avaliar os métodos estatisticos da
Identidade de Modelos, das Varidveis Dummy (bindrias) ¢ da Anélise de
Varincia, usados para a comparagio de modelos de regressio por meio de
simulagio de dados em computador. Foram considerados quatro casos de
regressdo linear, representados por (a) o caso mais geral, quando todos os
coeficientes sdo diferentes; (b) regressdes paralelas, quando as inclinagbes sdo
iguais, mas os interceptos sdo diferentes; (c) regressdes concorrentes, quando os
interceptos sdo iguais, mas as inclinagdes sdo diferentes € (d) regressdes
coincidentes, quando todas as retas coincidem. Consideraram-se também cinco
casos de regressdo polinomial quadratica, sendo (a) o caso mais geral, quando
todos os coeficientes sdo diferentes; (b) regressbes que possuem O mesmo
intercepto; (c) regressdes que possuem o mesmo coeficiente relativo ao termo de
1° grau; (d) regressdes que possuem o mesmo coeficiente referente ao termo de
2° grau ¢ (¢) regressdes coincidentes, quando todas as curvas coincidem.
Utilizando-se os recursos do médulo Interactive Matrix Language (IML), do
Statistical Analysis System (SAS), foram desenvolvidas rotinas apropriadas para
a implementagio da metodologia de comparagio de modelos de regressdo,
proporcionando uma maior facilidade na sua aplicagdo. Realizou-se uma
simulagio de dados composta de 10.000 experimentos, considerando os
diferentes tamanhos de amostras (10, 50 ¢ 100 observagdes), para cada uma das
nove situagSes descritas anteriormente. Os resultados de todas as situagoes
simuladas pelos trés métodos foram semelhantes, apresentando baixos
percentuais de Erro Tipo I e Erro Tipo II. O Método das Variaveis Dummy foi o
mais eficiente para os trés tamanhos de amostra, pois, apresentou os menores
percentuais de Erro Tipo I e Erro Tipo II.

* Orientador: Ruben Delly Veiga — UFLA, Co-orientadora: Thelma Safadi — UFLA



ABSTRACT

MAGALHAES, Sérgio Ricardo Silva. Evaluation of methods for comparing
regression models by data simulation. Lavras: UFLA, 2002. 96p. (Dissertation
— Master in Statistics and Agricultural Experimentation).”

The present study was intended to evaluate the statistic methods of
Models Identity, of the Dummy Variables (binary) and of the Variance Analysis,
used for companng regression models, by means of computer data simulation.
Four linear regression cases were considered, stood for (a) the most general case,
concurrent regressions, when all 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 all the straight lines coincide. Five cases of
quadratic polynomial regression were also taken into consideration, (a) the most
general case, when all the coefficients are different, (b) regressions which
possess the same intercept; (c) rcgresswns which possess the same coefficient
relative to the 1* degree term; (d) regressions which possess the same coefficient
concerning the 2™ degree term and (e) coincident regressions, when all 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 sample sizes (10, 50 and 100 observations) for each one
of the nine situation reported. The results of all the situations simulated through
the three methods were similar , presenting a low percent of Type I Error and
Type I Error. The Dummy Varlable Method proved most efficient for the three
sizes of samples, for it presented the lowest percents of Type I Error and Type II
Error .

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



INTRODUCAO

A analise de regressio é uma técnica potencialmente 1til na anilise de
dados, tendo grande aplicagio nas mais variadas areas do conhecimento.

A aplicagio da anilise de regressdo a um conjunto de dados € feita
quando pretende-se estudar o comportamento de uma varidvel dependente em
fungio de uma ou mais varidveis independentes.

Fregiientemente, estuda-se a produgdo de cultura de graos de cultivares
em fungdo de doses de nitrogénio e cstabelece-se que existe uma relagdo linear
on quadratica. Nestes casos, seria interessante verificar se os cocficicntes de
regressdo entre as cultivares diferem entre si ou ndo. Isto porque as cultivares
com maior cocficiente de regressdo apresenta uma melhor resposta a aplicagdo

do nutriente.

Outras aphcaq,oes ocorrcm quando os dados sdo provenicntes de
‘\

diferentes grupos, seja pelo local, pela época ou pelo tratamento € a andlise de
regressao pode ser aplicada separadamente para cada grupo. Surge, cntdo, a
necessidade de comparar as cquagbes de regressdo, a verificagdo das

semelhangas ou diferengas entre os modelos ou entre determinados cocficientes.

Quando se tém varias cquagdes predizendo valores de uma mesma
variavel em condigdes distintas, algumas situagdes podem ser consideradas: As
equagdcs de regressdo podem ser consideradas idénticas? Existirda uma cquagéo
comum para representar o conjunto? Os coeficientes de regressdo dos varios
conjuntos sdo cstimadores de um mesmo coeficiente populacional? De que

forma diferem as equagGes?
Analises referentes a essas situagdes sio comuns ¢ de fundamental
importincia nas areas de experimentagio agropecudria, econometria ¢ biometria

florestal. Para realizar comparagdes cntre cquagdes de regressdo, existem



diversos métodos. Entre cles, destacam-se Identidade de Modelos, Variaveis
Dummy (binarias), Anélise de Variancia e Comparagdes Miiltiplas.

O presente trabalho teve por objetivo avaliar os métodos darldentidade
de Modclos, das Varidveis Dummy (binarias) e da Analise de Variancia,
utilizados para a comparagio entre equagdes de regressdo lineares e quadraticas
e¢/ou de seus coeficientes, empregando a simulagio de dados. Pela padronizago
de rotinas e de teste, pretende-se verificar se existem divergéncias entre os

métodos em estudo e suas aplica¢Ses praticas.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelos de regressio

Segundo Draper e Smith (1998), pode-se classificar os modelos de
regressdo, em rclagdo aos scus pardmectros, em lineares, lineariziveis e ndo-
lineares. Neste trabatho, interessam-nos os modclos lineares ou linearizaveis,
com enfoque ao modelos de regresséo linear e de regressio quadratica.

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

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

V=Bt Bx+ Boxg + .+ Bixy + &

em que:

¥, : i-ésimo valor da variavel resposta, i = 1,2,....N observagdes;

x,,: i-ésimo valor da k-ésima varidvel explicativa, k=1,2,... K vanveis;
B : parametros do modclo;

&;: erros aleatorios.

Empregando a notagdo matricial, 0 modelo tem a scguinte forma:

y=XB+e¢

em que:
y: vetor de obscrvagdes, de dimensdes N x 1, sendo N o numero de

observagdes;



X: matriz das variaveis explicativas, de dimensdes N x (K+1), sendo K o
nimero de variaveis explicativas;

B: vetor de pardmetros, de dimensdes (K+1) x 1 , sendo (K+1) o nimero de
parametros;

&: vetor de erros alcatérios, de dimensdes N x 1.

Para a estimagdo do vetor de parimetros B, comumente sfo empregados

o método dos quadrados minimos ¢ o método da maxima verossimilhanga, que
conduzem aos mesmos estimadores.

De acordo com as pressuposi¢Ses que os erros podem assumir, existem
variagdes no método de estimagio dos quadrados minimos para o modelo de
regressdo linear, relativa as diversas formas que a matriz de varidncias e
covarancias pode assumir. Estas variagdes sdo conhecidas como métodos dos
quadrados minimos ordinario, ponderado ¢ generalizado.

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

método dos quadrados minimos ordinarios, pressupde-se que a média dos erros é
nula (E(¢;)=0); a varidncia do erro &, i=12,...,n é constante e iguala ¢2; 0
erro de uma observagdo é ndo correlacionado com o erro de outra observagio.
Isto é, E(g£,)=0, para i#j € os erros sdo varidveis aleatérias com
distribuigdo normal.

Com base no método dos quadrados minimos ordinarios, estima-se um

vetor f§, considerando-se como condigdo que a soma de quadrados dos erros

seja minima. Como mostrado por Hoffmann e Vicira (1998), a fungdo quadratica

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

Z=¢'e=(y-BX)' (y-XB)



Derivando parcialmente em relagio a B obtém-se o seguinte sistema de

equagdes normais, conforme Graybill (1976):

X'Xf =Xy

Como a matriz X ¢ de posto coluna completo, entdo X'X ¢ uma matriz
positiva definida e, assim, X'X ¢é ndo singular. Portanto, existe a matriz inversa

(X'X)™? e a solugdo para B, de acordo com Draper e Smith (1998) ¢ Hoffmann
e Vieira (1998), é:

B=X%)"X'y

Esta solugdo tinica corresponde ao estimador linear nio-tendencioso ¢ de

varidncia minima para f§.
2.2 Métodos para comparagio entre equagdes de regressio

O estudo de situagdes, por meio da analise de regressdo, em que se faz a
comparagio entre dois ou mais conjuntos de obscrvagdes n-dimensionais, tem
sido descrito na literatura por Gujarati (1970a), Scolforo (1997), Draper € Smith
(1998), Regazzi (1999), entre outros.

Normalmente, preocupa-se¢ primeiramente em estabelecer se os
conjuntos de observagdes, representados por equagdes de regressdo lincar,
diferem entre si. Se for notada a diferenga entre as equagdes, pode ser
interessantc avaliar em que ponto diferem, ou scja, quais coeficientes diferem de

uma equagao para outra.



Em contrapartida, se for notado que as equagdes ndo diferem entre si,
significa que uma unica equag¢do pode ser utilizada para representar todos os
conjuntos de observagbes. Em outras palavras, uma tnica equa¢do pode ser
estimada a partindo-se de todas as observagbes de todos os conjuntos envolvidos
no estudo. Deste modo, pode-se considerar que as diferentes situagdes em estudo
comportam-se da mesma forma. Se isto for verdadeiro, ter-se-4 uma equagdo
estimada com melhor precisio e mais confidvel, quando comparado a estimagdo
de equagdes individuais.

Diversos autores apresentaram testes para comparagdo entre equagdes de
regressdo c/ou cocficientes e também a sua utilizagdo pratica. Objetivando
verificar a igualdade de duas regressdes lineares, Chow (1960) sugeriu um teste

geral, cujo algoritmo segue os seguintes passos:

1. Dadas as scguintes relagdes lineares:

Yi=a +hx; e, i=l,...n
Vyu=a,+bx, +e,, i=l..nm

referentes a dois conjuntos de observagdes.

2. Combinam-se todas as n, +n, observagdes e calcula-se a estimativa de
quadrados minimos de ae b na regressdo combinada y=a+bx+e. Desta
equagio obtém-se a soma de quadrados de residuo (S;) com grau de
liberdade igual a m, +n,— p, em que pé o nimero de parametros a ser

estimado. Neste caso, p = 2.
3. Obtém-se a soma de quadrados de residuo para as duas equagdes, ou scja,

S, e S;, com os graus de liberdade n, —p e n,— p, respectivamente.



Somam-se estas duas somas de quadrados de residuo, isto é, S,=S,+S5; €
seus graus de liberdade m +n,-2p.
4, Obtém-seS, =S, -3,.

5. Calcula-se a estatistica ¥ como:

F = Ss/P
¢ S4/(nl +n, —2p)

com p e n, +n,—2pgraus de liberdade.

Se F, > F tabelado, para um determinado nivel de significincia a,
rejeita-se a hipétese de que os pardmetros a's e b's sdo os mesmos para os dois
conjuntos de observagoes.

Para Gujarati (1970b), o teste Chow (1960) permite uma avaliagdo geral
da equagdo, assegurando apenas se duas regressGes lincares sio iguais ou
diferentes. Caso scjam diferentes, ndo especificam se a diferenga € devida a
interceptos ou inclinagdes.

Uma comparagio entre cocficicntes de regressdo, de mancira semelhante
a de médias, foi sugerida por Fisher (1970), conduzindo aos mesmos resultados
obtidos por Duncan (1970), comparando os coeficientes b, e b, de duas
cquagdes de regressdo linear simples, através do teste .

Brown(1970), para rcalizar a analise de regressdo em H conjuntos de

observagdes (x,;,Y,;), considerou aos seguintes modelos de rcgressio:

y.=a,+bx, +e. h=1..,H modelos
ki h h ki hi

i=1,..,n, observagdes



para os quais existe interesse em obter um modelo simplificado, em que todos os
b's ¢ todos os a's sdo idénticos. Utilizando regressdo linear multipla, foi
realizado o ajustamento das observagdes, para 0 modelo reduzido, por meio do
método dos quadrados minimos, deduzindo novas varidveis. |

Swamy e Metha (1979) demonstraram que, reunindo dados de duas
equagdes de regressdo, ¢ possivel obter estimativas mais eficientes do que as
cstimativas baseadas em cada uma das equagdes.

Battisti (2001) aprcsentou um estudo dos métodos estatisticos da
Identidade de Modelos, das Varidveis Dummy, da Analise de Variincia e da
Analise de Agrupamento, usados para a comparagdo de equagdes de regressdo.
O autor realizon uma aplicagdo em biometria florestal, baseada no modelo
volumétrico de Schumacher e Hall', abordando este modelo quando aplicado em
diferentes estratos. Verifou que os métodos da Identidade de Modelos e das

Varidveis Dummy sdo equivalentes e fornecem resultados mais objetivos.

2.2.1 Identidade de Modclos

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

modclos lincares simples, do seguinte modo:

Yi=a +bx, +¢,; i=l..n

Yy =G, +byx,, + &, i=1...n, )

Yy =0y +byxy +ey  i=l..n,

H

dmy=N,  n,>2 paratodo h, &; ~ NID(£:0,07)
h=1

! Procedimento volumétrico tradicional da literatura florestal mundial. que expressa o volume das drvores em
fungio do didmetro ¢ da altura.



Partindo destes modelos, foram formuladas varias hipteses e para cada

uma apresentou os respectivos testes, a saber:
1. AsH equages sdo paralelas.

Corresponde a testar se as cquages possuem inclinagdes iguais, de

acordo com a seguinte hipotese:

H,: B = B, =...= By (as H linhas sdo paralelas)
H,:B,# B, para, pelomenos,um hzh' (hh'=L2,.,H)

Rejcita-se H,, se a estatistica W, 2 F, ;_; y_op , €M que:

H . 2
o DAk
Z ﬂk— j~y 'bhh
b=l Zbﬁ
W, = i=l
P (H -1)6*

em que b, = i(x,,, ~%,).
=1

2. H,:a, =a, =...=ay (as H linhas possuem 0 mesmo intercepto)

H,:a, # a,, para, pelo menos, um h#h'

Rejeita-se H, se a cstatistica W, 2 F__, y_on



" 2. N
z oy, ~—5 Qg
k=1
a;
i

W,
! (H -1)6*

2 —\2
”h'Z(xm ‘xh)

t=]

emque ay=—"———.
52
S=1
H,:a+ pixy =a,+ frx, =..=ay + fyx, (as H linhas tém intercepto no

ponto x, conhecido)

H, : pelo menos uma linha ndo tem interceptos no ponto x, conhecido.

Rejeita-se Hse a estatistica Wy 2 F,;_, _o , €M que

2

H -~
H . Z(df +Bxo)e;
z (@, + Bx,) - = 7 Cyz
k=1 Zcﬁ
W — i=1
° (H -1)6?

o — N2
n, Z (xm = xh)
= _

z(xhs -x)’
s=]

em que ¢, =

10



Empregando notagio matricial, Graybill (1976) derivou um teste para a
hipétese em que os H modelos lineares sdo idénticos. Neste caso, considerou os
H seguintes modelos lineares :

i =XB +¢g
Y. =X,B, +¢,

Yu =XuBy +ey

em que:

y, : vetor das observagdes do h-ésimo modelo, de dimenstes n, x1;
X, : matriz dos cocficientes do h-ésimo modelo, de dimensGes 7, x p;
B, : vetor de pardmetros do h-ésimo modclo, de dimensdes px1;

g, : vetor dos erros aleatorios, do h-ésimo modelo, de dimensdes 7, x1.

O modelo completo envolvendo todas as observagdes de todos conjuntos
pode ser escrito como:

y=XB+¢e
em que:
Y B, X 0 - 0 &
At s
Yu By 0 0 - X, &y

Entio, a hipotese de que os H modelos sdo idénticos foi:

11



H,:B, =B, =...=B, (os H modelos lineares sdo idénticos)

H,:B,#8, para, pelomenos,um h#h'.

Nesta situagdo, rejeita-se H, se a estatistica dada por W2 F, ;). v_pp -

em que:
H , H , H ) H
23XXy, -y XIO XX Xy ) |
W= h=1 - i=] _ =] jal ( p)
Y- Dy (XX:)ys H-Dp
k=1 k=1
em que:

X" : matriz inversa de Moore-Penrose;

p : nimero de parametros.

A estatistica W segue uma distribuigio ' (Graybill, 1976), na qual a
expressdo do numerador representa a difcrenga entre a soma de quadrados de
todos os parimetros € a soma de quadrados de pardmetros de um modelo
reduzido, em que os vetores B, sdo considerados iguais.

Regazzi (1993) utilizou esta metodologia, considerando o ajustamento
dos dados de observagio relativos a H equagdes de regressdo polinomial do
segundo grau, empregando a técnica dos polindmios ortogonais. As H cquagdes

sdo dadas por:

12



Yi=a+bR, +cPy +ey
Vai =0, + b, Py, + 0, P, €y,

. . . . @)

Y =ay +by Py +cy Py +ey

em que:

Yy o i-¢sima observagdo do h-ésimo modelo, sendo i = 1, 2,...,n, o numero de
observagbes eh =1, 2, ... H o nimero de modelos;

a,,b,,c, : parimetros do h-ésimo modelo;

P,;: polinomio de grau k, correspondente ao i-ésimo valor da variavel
independente do h-ésimo modelo;

e, : erro aleatério, associado a i-¢sima observagdo do h-ésimo modelo, sendo

ey ~NID (0, 52);

H
Y .m,=N e n,>3 paratodo h.
k=1

O autor considerou as scguintes hipdteses de identidade:

H,:B, =B, =...=B, (as H equagdes sdo idénticas),

Hy:a,=a,=..=a, (as H equagdes t&m uma constante de regressdo
comum),
Hy:¢ =c,=..=c, (as H cquagdes tém os cocficicntes de regressdo do

termo de segundo grau iguais).

O h-ésimo modelo em (2) pode scr cscrito na forma matricial como:
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Y, =X, B, +g, 3

em que:

¥ 1 Py P a, en
Y»= Ygz > X, = : P‘;hz P sBi=|b| e = e,:.2

Y”"' X1 1 P""" P’"’" mxp K m b Jnya

Escrevendo esses H modelos na forma do modelo linear geral:

y=Xp+¢€ 4)
em que:
B X, 0 0 - O]
Y . % 0 X, 0 - 0
€
y= y:2 :ﬂ= :2 » &= :2 e X=|0 0 X3 . 0
: : : . : 0
y” Nxl ﬂ” Hpx) s” INx1 i 0 0 0 .ee XH_NXHP

Pclo método dos quadrados minimos, obteve-se o seguinte sistema de

cquagdes normais relativo ao modclo (4):

X'Xp = X'y &)
ou
XX, 0 0 o 118 [X'y]
0 X,'X, 0 0 ﬁz X,'y,
0 0 XX, - 0 o8, |=| Xs'ys
: : : 0 : :
| 0 0 0 - XX, B, [ X4'Yn |
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¢, sendo a matriz X'X ndo singular, o estimador do vetor de pardmetros ¢
p=X'X)"X'y (6)

Como também a matriz (X'X )™ ¢ bloco diagonal, em que cada bloco € a

matriz inversa (X,’X, )" de cada modelo, ento (6) pode ser escrito do seguinte

modo:
B [ xXx)'X'y,
g|B: || XKy
ﬁn KXy )" Xy'Y
A soma de quadrados de pardmetros relativa ao modclo completo (4) €
obtida por:
SQPar(c)= X'y = 3By X', ©
com Hp graus de liberdade (H modelos, com p pardmctros cada um).
A soma de quadrados total ¢ obtida por:
®

H
SQTotal(c)=y'y = Y yYs
h=}

com N graus de liberdade.

A soma de quadrados dec residuo ¢ obtida pela diferenga:
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SQResiduo(c) = y'y - p'X"y
H H
= ZY;,' Y —Zﬁh' X, Y,
=1 k=1
i - ©)
= Z(Yh' Y By Xi'¥4)
k=l
entdo:
H
SQResiduo(c) = Y SQRes(h)
=
com N-Hp graus de liberdade.

O esquema da andlise de vanancia relativa a0 modelo completo €

apresentado na Tabela 1.

TABELA 1 - Esquema da analise de vaniancia relativa ao modelo completo

CcV GL SQ QM

Parimetros ( ﬂ) Hp 6!xvy

Residuo (c) ‘ N-Hp y'y - ﬁ‘X‘y SQRes
gl

Total N y'y

J° ¢é o estimador comum da

De acordo com Regazzi (1993), ﬁlje—f =6*?

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

estimadores das variancias recsiduais de cada modclo.
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A seguir sdo aprescntados os testes para as hipéteses, considerados por
Regazzi (1993).
O primeiro teste considera a seguinte hipétese de nulidade:

H,:B, =B, =...=B, (as H equagBes sdo idénticas), isto é, os modelos

em (2) reduzem-se a forma:
Y =a+bh, +cPy, +e, (10)

em que:
Yur Pas € e, t€m as mcsmas especificagdes dos modelos cm (2);

a,b, ¢ : parimetros comuns.

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

escritos como;
y=Z8+¢ ¢8))
em que:

y : vetor dos valores obscrvados da variavel resposta, de dimensdo (N x 1);

€ : vetor dos crros aleatérios, de dimensdo (N x 1);

xl
x2 -~ . . .
Z= . em que X, comh = 1,2, .. H, sio iguais as matrizes definidas
H Inxp
em (4);
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a
0=|b| éo vetor dos parimetros comuns.
c

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

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

método dos quadrados minimos, €:

7'720=71"y (12)
como Ztem posto coluna completo p, entio Z'Ztem dimensdo px pe ndo-
singular. Portanto, o estimador do vetor dos pardmetros para o modelo reduzido
é:

0=(2'2)"Z'yy (13)

A matriz Z'Z é composta pela soma das matrizes X,'X, de cada
modelo, bem como a matriz Z'y . O estimador do vetor dos pardmetros comuns

pode ser escrito do scguinte modo:
R H . H
0=(>.X,X,)"' DX}y,
h=1 j=1

A soma dc quadrados de parimetros rclativa ao modelo reduzido €

obtida por:
SQPar(rl) =8'Z'y (14)
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ou

H H H
SQPar(rl) = ( ZY, 'xJ )(lea 'xh )(ZX: 'YI)
h=1 =1

=1

com p graus de liberdade.
A redugio devida a Hy (coeficientes iguais) € obtida pela diferenca:
Redugio (Ho) = SQPar(c) - SQPar(r1) (15)
com (H -1)p graus de liberdade.
Neste caso, o autor testou a seguinte hipotese:

H,:B,=B,=...=B, (as H cquagdes sio idénticas)

H, :B, #B, para pelo menos um h=h'

utilizando a estatistica F, dada por:

. - 1SQPar(c) ~SQPar(rLJY(H - 1)p 16
SQRes(c)/(N — Hp)

De acordo com Graybill (1976), a cstatistica (16) apresenta distribuigdo
F central com (H-1)p e (N-Hp) graus de liberdade sob H, € normalidade dos

€ITos.
O teste descrito pode ser visualizado na Tabela 2, referente a andlise de

vaniincia. O critério de decisdo considerado foi:
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H
Rejeita-se Hp se F, 2 FT[a -1 )pN-Hp)» €M que Zn,, =N.
h=1

Segundo o autor, a nio rejeigio de Ho admite concluir que, a uma
significincia a, as H equag3es ndo diferem entre si. Logo, a equagdo ajustada
com as estimativas dos parimetros comuns pode ser usada como uma estimativa
das H equagdes envolvidas. S3o obtidas, dessa forma e nesse caso, estimativas
oriundas de amostras maiores, sugerindo que estas sdo mais confidveis por

apresentarem menores variancias.

TABELA 2 - Analise de varidncia relativa ao teste de hipétese
H,:B, =B, =...=By (as Hequagdes sio idénticas)

CvV GL SQ M F,
Parametros (B) (Hp) S =f'X'y
Parimetros (8) P S, =02y
Redugdo (H,) H-Dp $;=5,-5, S5 14
] gl v,
2 gl
Total N Ss=y'y

O scgundo teste considerado por Regazzi (1993), bascando-se em

Graybill (1976), refere-se & scguinte hipétese de nulidade:
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H,:a,=a,=..=ay (as H equagdes tm uma constante de regressdo

comum), isto €, os modelos em (2) reduzem-se a forma:
Yu=a+b B, +c, Py +e, 17

em que:

a : pardmetro comum,
YhisPuisDhoC, € e, t€m as mesmas especificagdes dos modelos em (2).
A particdode B, ¢ X,em (3) é

a R
B.= sh] € X, =[u,; Vil
3

em que a, possui dimensdo 1 x 1 e §, possui dimenséo (p-1) x 1;

u, : vetor relativo ao termo constante a, no h-¢simo modelo, de dimensdes
n, x1,

V,,: matriz associada aos termos lincares e quadraticos, no h-€simo modelo, de

dimensdes n, x(p-1).

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

podem ser escritos como:
y=By+e (18)

em quc:
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" a
yl 61 sl
Y 73
y=|| »r=[8 ,» €= e
Yi dwa 6. €4 Ina
L7H JH(p-1411
(u, V, O 0
u, 0 V, 0
B=|u, 0 0 0
[ Uy 0 o0 VH InxH(p-1)+1]

O sistema de equagdes normais relativo ao modelo reduzido (18) é:
B'By =B'y
e o cstimador dos paramctros:
$=(B'B)" B'y

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

pode ser estimada por:
SQPar(r2 )=y'B'y

com 1+H(p-1) graus de liberdade.
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A redugdo que H, provoca na soma de quadrados de parimetros do

modelo completo ¢ dada por:
Redugao(H,) = SQPar(c) — SQPar(r2)
com H-1 graus de liberdade.
Para testar a hipotese:
H,:a =a,=..=ay, (as H equagdes t&m uma constante de regressio
comum)

H, :a, #a,,  para,pclo menos,um A+ h',

o autor utilizou a estatistica F, dada por:

F= [SQPar(c) - SQPar(r2)}/(H 1)

. (19
SQRes(c)/(N - Hp)

Rejeita-se Hy se F, 2 F,.]a {H-1)N-Hp]

Na Tabela 3 ¢ apresentada a analise de variancia relativa a este teste.
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TABELA 3 - Anilise de varidncia relativa ao teste de hipdtese

H,:a,=a,=..=ay (as H cquagbes ttm uma constante de
regressao comum )
Cv GL SQ QM F.
Parémetros (B) (Hp) S, =p'X'y
Pardmetros(y) 1+H(p-1) S, =1'B'y
Redugdo (H,) H-1 S;=8-5, v _5 n
"l v,
Residuo (c) N-Hp 8§, =85-8, V= S,
2 gl
Total N Ss=y'y
O terceiro teste considerou a seguinte hipotese de nulidade:
Hy: ¢ =c,=...=cy (as H equagdes 1€m os coeficientes de regressdo

do termo de segundo grau iguais), isto €, os modelos em (2) reduzem-se a forma:
Vi =@, + bRy +chy, ey, (20)
em que:
¢ : parametro comum

Yii P > G0, € gy

tém as mesmas especificagdes dos modelos em (2);

A parti¢do de B, e X, em (3), gencralizando para p parametros, €:
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a, B .
Ba—h‘h]ﬂ € xh_[Uh EVh]

em que @ , possui dimensdo p1 x 1 (0 <pl <p) e Y, possui dimensdo p2 x 1 (p2

=p-pl).
Um caso geral da hipétese H,é:
Hy W =Y, = =Yy =V

Empregando a notagio matricial, os modclos reduzidos cm (20) podem
ser escritos como:

y=W&+¢

(21)
em que:
Fa'-
Y a §
2
y=| 2| &= e=| | e
ay
Y In €y Jx
e L b4 Sl Hpl+ p2pd i
U o 0 Vv
We 0 U, 0 v,
0 0 - U,

H _Nx{Hpl+ p2]
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Pelo método dos quadrados minimos, obtém-se o seguinte sistema de

equagdes normais relativo ao modelo reduzido (21):
W'WE =Wy

entdo, o estimador dos parametros ¢:
E=wwy'wy.

A soma de quadrados de pardmetros relativa ao modelo reduzido (21) €

dada por:
SQPar(r3)=E£'Wy
com Hp1+p2 graus de liberdade.

A redugio que H, provoca na soma de quadrados de parimetros do

modelo completo ¢ dada por:
Redugio(H,, ) = SQPar(c) - SQPar(r3)
com (H-1)p2 graus de liberdade.

Assim, para testar a hipotese:

Hy: 9, =y, =...=yy

H, :wy, =y, para, pelo menos. um h#h'.

26



em que:

v : qualquer coeficiente de interesse a ser comparado, nesse caso, refere-se ao

termo quadratico.
Regazzi (1993) utilizou a estatistica F, obtida por:

7 _ [SQPar(c) - SQPar(r3)/(H —1)p2
° SQRes(c)/(N - Hp)

Considerou que rejeita-se Ho se F, 2 Frpy -1 jp2n-p) -

Na Tabela 4 é apresentada a analise de variancia relativa a este teste.

TABELA 4 - Anilise de varidncia relativa ao teste de hipotese
Hy:y =y, =..=yy

Ccv GL SQ QM F.
Parametros () Hp) S, = ﬁ‘X'y

Parametros(§)  Hpl+p2 S, = E'Wy

Redugdo (H,) (H-1)p2 $,=8-5, 1% =§i n
' gl V,
Residuo (c) N-Hp AFERE 1% é.
2 gl
Total N Ss=y'y
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Para Regazzi (1993), esse teste ¢ geral, podendo-se aplicé-lo para testar
a igualdade de um ou mais coeficientes de regressdo. A metodologia adotada por
Regazzi (1993) baseando-se em dados relativos a produgdo de quatro variedades
em sete niveis de adubagio, sendo considerado o modelo polinomial do segundo
grau. O autor concluiu que a identidade de modelos de regressdo, ou igualdade
de qualquer subconjunto de pardmetros, pode ser verificada pelo teste F.

Em um segundo trabalho, Regazzi (1996), avaliou a identidade de
modelos de regressdo, considerando o ajustamento de H modelos de regressdo
no caso da justaposigio de r = 2 submodelos polinomiais do primeiro grau ¢ de r
= 2 submodelos polinomiais do segundo grau.

Sousa (1989) utilizou essa metodologia na area florestal, estudando a
variavel peso sob diferentes espagamentos, envolvendo cinco idades. Encontrou
que as varidveis didmetro, altura e idade, em uma unica equagdo, poderiam
estimar o peso do tronco.

- Regazzi (1999), apresentou um método para testar as mesmas hipoteses
avaliadas por Regazzi (1993), considerando o caso de dados provenicntes de
delineamentos experimentais (com repeti¢des). Como ilustragdo, o método foi
aplicado a um conjunto de H = quatro equagdes de regressdo polinomial de

segundo grau.
2.2.2 Variaveis binérias (Dummy)

Muitos autores priorizam a utilizagdo de variaveis binarias, também
mencionadas como variaveis dummy, indicadoras ou classificatorias, para testar
a igualdade de equagdes ou coeficicntes.

Gujarati (1970b) utilizou Varidveis Dummy, quq‘Wnidas—eomo\

aquelas-que gsumem somente dois valores 1 e

andlisc padrao de métodos de analise de variancide do tgste de Chow (1960).
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O referido autor considerou a seguinte relagdo, rcferente a dois

conjuntos de dados:
Y, =ag+aD+a,x,+a,(Dx;)) +e; i=l..,(n+n)
em que:

D=1 para observagdes do primeiro conjunto ( n, observacdes)
D =0 para observagdes do segundo conjunto ( n, observagdes)

As variaveis binarias foram introduzidas na forma aditiva €

multiplicativa. Os cocficientes a, ¢ a; sio diferéhqas de interceptos €
ir‘nélﬁi—qgeﬂs‘,’r-c;s;;;t‘ifvémente.

Se stﬂ_é rejeitada, ou seja, «; ¢ significativo, ento, o valor do
intercepto do primeiro conjunto é obtido por @, +a,. Neste caso, @, € 0
intercepto do segundo conjunto. Se H,:@, =0 nio ¢ rejeitada, ou scja, @ € ndo
significativo, entfio @, represcnta o intercepto comum para ambos 0s conjuntos.

Se M__E,O é rejeitada, entdo o valor da inclinagdo do primeiro
conjunto ¢ obtido por @, +a,. Neste caso, @, ¢ a inclinagdo do scgundo

conjunto. Se H,:a;=0 ndo ¢ rcjeitada, enldo a, representa a inclinagdo

comum para ambos 0s conjuntos.

Logo, a inclusdo de variaveis binarias aditivas ou multiplicativas permite
verificar se duas equagdes lincares diferem cm intercepto, cm inclinagdo ou,
ainda, em ambos.

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

do teste de Chow (1960). Contudo, indica algumas vantagens para a técnica de
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variaveis bindrias. Esta técnica indica a(s) fonte(s) de diferenca entre as
regressdes lineares, ou seja, se a diferenga € devido a intercepto, ou inclinagdes,
ou ambos. Em uma tnica regressio obtém-se todas as informagGes necessdrias,
ao passo que o teste Chow é um procedimento de vérios ggag’_’igs_.)

Num segundo trabatho, Gujarati (1970a) generalizou a técnica de
variaveis binarias para os casos com mais que duas regress3es lineares e mais
que duas variaveis. M

Aplicou a técnica utilizando régrcssﬁo linear multipla, com duas
varidveis independentes € quatro grupos (tratamentos), conforme descrito

abaixo:
Vi = Bon + BuXis + BonXos+e  h=123,4 i=l..,N,
o qual foi descrito mais explicitamente da seguinte forma:

Vi =Po+ Bi%i+ Bux ey i=hoon

Vi =P+ Bo%+ B teny 1=l
V3i = Bos + Bs%i + PsXo +e 5 i=l..,n
Vi = Pos + BuaXai + PraXy +€ 4 i=1..,n,

sendo: N=n +n,+n,+n,.

De acordo com o autor, estas equagdes podem diferir de muitos modos,
como, por exemplo, Sy =fp=Ps= Bois  Bu=B2=Ps=pHs mas
By # B # Py # By » dentre as muitas outras combinagdes possiveis.

Uma vez assumido que as equagbes acima difcrem entre si, pode-se

definir o seguinte modelo:
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Yi=ay+a,D, + a,D, + oDy + a,x,; + as(Dyx ) + as(D,x,) +a,(Dyx,) +

+agXy; + Ao (Dyxy,) + o (Dyx5) + gy (D5x3,) +e,
(22)

em que:

D, =1, se a observagio pertence 20 segundo grupo
=0, cc.

D, =1, se a observagio pertence a0 terceiro grupo
=0, cc.

D, =1, se aobservagio pertence ao quarto grupo
=0, cc.

Interpretam-se os varios coeficientcs da mesma forma descrita por
Gujarati (1970b). Como, por exemplo, @, ¢ o intcrcepto para o primeiro grupo e
a, ¢ a diferenga do intercepto para o grupo 2 e, assim, sucessivamente.

Aplicando-se o método dos minimos quadrados ordinarios, obtém-se as
seguintes equagdes abaixo derivadas da cquagdo (22), assumindo E (e)=0,
E(e;,x;)=0 € E(e,e,,)=0" para K=0 ezerose K#0:

grupo 1: p=4,+a,x +4;x,,

grupo 2: =(4, +G,) +(a, +3ds)x, +(dg +a5)x, , (23)

grupo 3: J=(d, +4,) + (4, +d)x +(ds +4)0)x, ,

grupo 4: $ =(4, +4;)+(a,+a,)x +(a5 +a,)x, .
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De acordo com a significincia dos coeficientes estimados, pode-se saber
se as regressdes lineares sdo diferentes. Considerando o caso extremo em que
pelo teste 7 nenhuma diferenca de cocficientes em (22) foi significativa, entdo a
equagdo relativa ao grupo 1, em (23), fomece a regressdo comum para todos os
grupos. Neste caso, os grupos ndo devem ter qualquer efeito sobre a relagdo da
variavel dependente Y e preditoras X (Gujarati, 1970a).

O referido autor comentou que a técnica de variaveis binarias ¢ flexivel,
nio sendo necesséario diferenciar todos os coeficientes, como em (22). Se, a
priori, tem-se a informagdo de que os interceptos ndo diferem, entdo considera-
se apenas um intercepto comum para as cquagdes. Salientou também o autor que
o namecro de variaveis binarias é uma a menos que o nimero de grupos; caso
contrario, a matriz X'X ¢ singular/

Scber (1977), Draper e Smith (1998), Neter, Wassermann e Kutner
(1990) comentaram também sobre o uso de variaveis bindrias na regressdo.

Segundo Draper e Smith (1998), as varidveis bindrias podem assumir
quaisquer valores, mas 0 e 1 s3o mais comumente utilizados. Os autores ilustram
a técnica considerando trés conjuntos de dados, G, V e W, com o seguinte

modelo:
Y=45+BX+aD +a,D, +e (24)

cm que:

D, =1, para as observagdes do conjunto G
=0, cc.

D, =1, para as observagdes do conjunto V
=0, cc.
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€ a,estimam a diferenga nos niveis entre G ¢ W ¢ entre V ¢ W,
2

respectivamente.

Neste caso, considera-se que as trés linhas sdo paralelas, mas possuem
interceptos diferentes. Segundo os autores, para se testar a diferenga entre os
interceptos pode-se utilizar o teste 7. Por exemplo, a diferenca W-G ¢ estimada

por a,. A estimativa desse coeficiente, dividido pela estimativa de seu
respectivo desvio-padrio, obtido tomando-se a raiz quadrada da sua variincia ou
do termo apropriado da diagonal principal da matriz (X'X)™'S?, é comparada
com o valor critico da distribuigdo #, #, ) . para um teste bilateral, para
avaliagdo da hipdtcse H,:a, =0 versus Hy:q, #0.

Draper e Smith (1998) abordam termos de interagio envolvendo

varidveis binarias ¢ ilustram verificagio da possibilidade de usar o mesmo

modelo ajustado para dois conjuntos de dados, como segue:
Y=F+BX+ B, X +aD+aXD+a, X’ D+e (25)

em que D ¢ a varidvel bindria que assume o valor 0 para um conjunto de dados
e 1 para o outro. Entdo, é possivel verificar a hipétese de que

Hy:op=01 =, =0.

Se H ¢ rejeitada, conclui-se que os modclos nio sdo iguais. Se H 0€
rejeitada, podem-se verificar subconjuntos de a's. Por exemplo, testar
H,:a,=a, =0.Se H, nio ¢ rejeitada, conclui-se que os dois conjuntos de

dados cxibem somente uma diferenga nos niveis, mas possuem a mesma

inclina¢do e curvatura.
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Mas, se H,:a =a,, =0 ¢ rejeitada, pode-se testar H,:a,, =0
versus H, : a,, # 0 para verificar se os modelos diferem somente em intercepto

¢ 0 termo de primeira ordem.

Hoffmann ¢ Vicira (1998) utilizaram a técnica de varidveis binarias para
comparar equagdes de regressio. Comentaram os autores que varidveis binanas
podem ser definidas de vérias formas e que a escolha da definigdo, ou da forma
mais conveniente, depende das caracteristicas do problema e das hipéteses que
se deseja testar. No entanto, os resultados obtidos sdo equivalentes.

Também comentaram que o nimero de varidveis bindrias deve ser igual
ao numero de grupos menos 1.

Scolforo (1997) apresentou a anilise de covaridncia com Variaveis
Dummy. Considerou trés conjuntos de dados de barbatimio® de diferentes locais,
obtidos de cubagem rigorosa®, em que uma equagio de volume foi estimada para
cada conjunto. Este verificou que uma tnica equagdo ndo deve ser utilizada para

estimar o volume do barbatimdo nas trés regides consideradas.

2.2.3 Anilise de Varifncia % g 7/ 7/

Alguns autores utilizaram a  analise de vandncia scguida de
procedimentos para comparagdes multiplas no estudo da comparagdo de
modclos de regressdo. Segundo Banzatto ¢ Kronka (1995), os testes de

comparagdes miltiplas, ou testes de comparagdes de médias, servem como um

2 Arvore da familia das leguminosas, subfamilia das mimosiceas, cuja casca, adstringente, se usa na medicina
e no curtimeno de couros (Stryphodendron barbatiman).

3 Procedimento dendrométrico, em que siio medidos diametros ao longo do fuste com o objctivo de se obter o
volume da arvore.
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complemento do teste F e sdo adequados para detectar quais sdo as diferengas
existente entre os tratamentos.

Paula Neto et al. (1983) analisaram sete modelos volumétricos segundo
o método de regeneragdo e idade do plantio ou brotagdes. Utilizando o teste de
Tukey, separaram os modelos em alguns grupos com equagdes semelhantes.
Posteriormente, as arvores-amostra foram agrupadas, obtendo-se as equagdes
especificas para cada grupo.

Herrera (1989) utilizou a andlise de variincia, seguida da aplicagido de
testes de médias, para formagio de grupos de equagdes semelhantes. Para isto,
utilizou as estimativas de peso seco de todas as arvores, sem casca, pertencentes
a 21 condig¢Ges de espécie, idade e tratamento. Conseguiu formar scte grupos de
equagdes semelhantes e, com o agrupamento dos dados semelhantes em cada
grupo, procedeu ao ajuste de novas equagdes.

Scolforo, Mello ¢ Lima (1994) também utilizaram a analise de varidncia
seguida de teste de aplicagdo de médias, para verificar a formagdo de grupos
semclhantes, ao ajustar equagdes de volume para quatro espécics com alto valor
de importincia para uma florcsta semidecidua montana na rcgido de Lavras,
MG. Identificaram, em suas analises, que a equagdo por grupo de cspécie foi
possivel, e que as estimativas de volume propiciadas por estas foram precisas.

Leite € Regazzi (1992) ¢ Silva et al. (1997) também utilizaram o método
da analise de vanéincia scguido da técnica de comparagbes multiplas para

comparar equagdes de regressio.

2.3 Simulagao de dados

Os primeiros indicios de simulagdo de dados surgiram com a utilizag3o
do método de Monte Carlo, por Von Neuman, em 1940, com blindagem de

reatores nucleares (Morgan, 1995).

35



Segundo Naylor et al. (1971), simulagdo de dados ¢ uma técnica
numérica para realizar experiéncias em um computador digital. Tais
experiéncias envolvem certos tipos de modelos logicos que descrevem o
comportamento de um sistema.

O uso da simulagdo de dados tem uma grande diversidade de areas de
aplicagdo, basicamente sob duas linhas de atuagdo: problemas matematicos
completamente deterministicos, cuja solugdo ¢ dificil, ou em problemas que
envolvem o processo estocastico Monte Carlo, cuja técnica de simulagdo tem
base probabilistica ou estocastica.

Estes recursos fornecem dados em situagdes desejadas ou na auséncia de
um numero suficiente de dados reais, facilitando a repeticdo do experimento,
com rapidez e baixo custo, entre outros fatores.

Mitchell (2000) apresentou rotinas desenvolvidas no sistema
computacional SAS®. para comparagdo de coeficientes de regressio em

situagdes com trés ou mais grupos.
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3 MATERIAL E METODOS

A metodologia apresentada neste trabalho foi aplicada por meio de um
estudo de simulagdo de dados, com a geragio de distribuigSes comportadas nas
suas propriedades. O objetivo foi 0 de comparar os trés métodos estatisticos, ou
seja, identidade de modelos, variaveis dummy e anélise de variincia, que sdo
muito utilizados na comparagio de coeficientes e/ou equagbes de regressao.

Por meio de comparagdes mais detalhadas entre as metodologias, com o
objetivo de padronizar as rotinas de testes e estimativas que sdo realizadas na
pratica, pretendeu-se verificar se existem divergéncias entre os métodos
aplicados. Procedeu-se & verficagdo e comparagio dos percentuais de taxas de
Erro Tipo I e Erro Tipo II, em todas as situag3es de regressdo linear simples e de
regressdo linear quadraticas consideradas. Objetivou-se, assim, verificar se estas
divergéncias estdio relacionadas relacionadas com as particularidades de cada
método € com as propricdades das varidveis estudadas quanto as pressuposigdes
necessarias a cada modelo.

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

Para a avaliagdo dos métodos, foram considerados quatro casos de
regressdo linear simples e cinco casos de regressio polinomial quadratica,

conforme descrito a seguir.
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3.1 Regressio linear simples

As situagSes ilustradas pela Figura 1 foram analisadas para o caso de
regressdo linear simples.

> =
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FIGURA 1 - Representagdo grafica de algumas situagdes possiveis de
ocorréncia de modelos de regressdo linear simples, para

ilustrar a comparagio de equagdcs de regressio.

Na Figura 1, em (a) tem-se o caso mais geral, quando todos os
coeficicntes sdo diferentes; em (b) tém-se regressdes paralelas, quando as
inclinagdes sdo iguais, mas os intcrceptos sdo diferentes; em (c) tém-se
regressdes concorrentes, quando os interceptos sdo iguais, mas as inclinagbes
sdo diferentes; e em (d) tém-se regressdes coincidentes, quando todas as retas

sdo coincidentes.
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3.2 Regressiio polinomial quadritica

As situagGes ilustradas pela Figura 2 foram analisadas para o caso de
regressdo polinomial quadratica.

\\/ A

/1

N\ N\
N/

FIGURA 2 - Representagdo grafica de algumas situagdes possiveis de
ocorréncia de modclos de regressdo polinomial quadratica,

para ilustrar a comparagdo de cquagdes de regressdo.
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Na Figura 2, (a) tem-se o caso mais geral, quando todos os coeficientes
sdo diferentes; em (b) tém-se regressdes que possuem 0 mesmo intercepto; em
(c) tém-se regressdes que possuem o mesmo cocficiente relativo ao termo de 1°
grau; em (d) tém-se regressdes que possuem o mesmo coeficiente referente ao
termo de 2° grau; em (€) tém-se regressdes coincidentes, quando todas as curvas

sdo coincidentes.
3.3 Simulagdo dos métodos

Dadas as seguintes relagdes lineares

i =B+ B + &
Yai = B + Bo¥i + &

Vi =Bon+ Buxys +&s  emaque h=12.
e polinomiais quadraticas

Vi = Bor + BuX + B + &
Vo = By + BraXisi + BopXs + &

Vi = Bon + Bin¥iri + BonXor + € €M que =12,
(26)

em que:

¥, i-ésima observagdo da variavel rcsposta do h-ésimo modelo, sendo i = 1,

2,..,n, onumero de obscrvagdes ¢ h=1,2 o namero de modelos;
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Xypi> Xy - 1-€simo valor das varidveis regressoras do h-ésimo modelo;
Bon> Biys Bay - coeficientes do h-ésimo modelo;

&, . erro aleatdrio, associado a i-ésima observagio do h-ésimo modelo, sendo

supostos independentes € normalmente distribuidos, com média zero e
varidncia comum, isto &,

H
&y ~NID(0, %), > °n, =N

h=1

Realizou-se uma simulagdo de dados composta de 10.000 experimentos,
cada qual com 10, 50 e 100 observagdcs para cada uma das situagdes ilustradas e
descritas pelas Figuras 1 e 2.

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

Para a geragdo dos residuos de cada modelo, foi necessario estimar a

variincia dos mesmos. Fixando-se o cocficicnte de determinagio R?cm 90 %, €

. . 82 s e
conhccida a relagio R =——=d__ cm que §2,,,, corresponde & média
Jmodelo + é‘erm

dos valores das variaveis dependentes, cstimou-se a variancia dos residuos 8- .
Estimada a varidncia dos residuos &2, geraram-se pela fungdo

RANNOR do sistema SAS®, os residuos aleatérios de cada modelo. Estes sio,

supostamcnte, indcpendentes e normalmente distribuidos, com média zcro e
varidncia comum, isto é, &,, ~NID (0, 82 ).
Com base nos modclos de rcgressdo considerados, € fixando-se os

pardmetros de cada modelo para cada uma das situagdes descritas pelas Figuras

1 e 2 para a comparagdo dos trés métodos, foram implementados
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computacionalmente os métodos da identidade de modelos, varidveis dummy e
analise de varidncia, pelo médulo IML do sistema SAS®.

Ressalte-se que, para a implentagio computacional do Método da
Andlise de Variincia , foram considerados dois tratamentos conforme a Tabela
5, utilizou-se o Procedimento GLM do sistema SAS®. Os tratamentos para a
implementagdo deste método foram constituidos pelos dois modelos (h=2) € os
dados analisados foram os valores preditos pelas equagdes. Com base nesses
dados foi realizada a Analise de Varidncia, considerando o delineamento

inteiramente casualizado.

TABELA 5 — Tratamentos definidos para a metodologia da analise de varidncia

Tratamentos I Descrigio
1 Equagdes ajustadas ao primeiro modelo
2 Equagdcs ajustadas ao segundo modclo
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

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

Para os casos de regressdo linear simples e de regressdo polinomial
quadratica foram determinadas as freqiiéncias dos resultados obtidos para os
niveis de significincia nominal. Estes resultados foram encontrados para os
valores do teste F nos modclos para amostras de tamanho 10, 50 e 100,
respectivamente.

A avaliagdo dos métodos da Identidade de Modelos, das Variaveis
Dummy e da Andlise de Varidncia baseou-se no nivel nominal de 5 % dos

percentuais das taxas de ocorréncia do Erro Tipo I, que consiste na rejeigio de

uma hipétese H, tida verdadcira ¢ nos percentuais das taxas de ocorréncia do
Erro Tipo 11, que consiste na nio-rejeigdo de uma hipdtese inicial H, tida como

falsa.
4.1 Regressio linear simples

Para a situagdo (a), na qual admitiu-se que todos os coeficientes sdo

diferentes, testou-se a hipotese :

{Ho ‘B =B,

H B =8, (as duas equagdes sdo diferentes).

Os resultados das frequéncias apresentados para os 10.000
experimentos simulados por mcio dos trés métodos utilizados para amostras de

tamanho 10, 50 e 100 encontram-se na Tabela 6.
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TABELA 6 — Distribuigio de freqiiéncias dos niveis de significdncia para os

métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagio de regressio linear simples em que as equagGes de

regressdo possuem todos os coeficientes diferentes.

METODOS
Classes de niveis TJgentidade de Modelos  Varidveis Dummy  Anélise de Varifincia
de significAncia  (N°. de Observagbes)  (N°. de Observagdes)  (N°. de Observacdes)
10 50 100 10 50 100 10 50 100
0 |—2,5 5987 7387 15% 6568 749 7150 6072 9907 9080

25|—50 3732 2487 2325 3217 2403 2147 3826 54 78
50}—10 274 121 117 21 98 103 101 39 124
> 10 7 5 2 4 3 0 1 0 15

Verifica-se que, para esta situagio, ocorreu uma baixa percentagem do
nivel de significincia acima de 5%, indicando uma boa precisdo dos métodos
utilizados. |

Observou-se uma maior dispersdo nos casos em que o tamanho da
amostra ¢ menor, ou seja, para amostra de 10 observagdes, com uma aparente
vantagem para o Método da Andlise de Variancia.

Com o aumento do nimero de observagdes, percebeu-se uma maior
precisdo no Método das Variaveis Dummy. Conforme ilustra a Tabela 6, para
amostras de 100 observagdes, em 1,03 % das simulagdes seria cometido o Erro
Tipo 11, ou seja, ndo seria rejeitada uma hipétese inicial H ), tida como falsa.

Em geral, 0 aumento do nimero de obscrvagdes ndo acarretou redugdes

marcantes na taxa de aceitagio de H,. No Método da Identidade de Modelos,

observou-se um maior indice de ndo rejeigdo, com 2,81 % para 10 observagdes e

reduzindo-sc para 1,19 % para 100 observagdes.
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Para a situagdo (b), na qual admitiu-se que as duas regressdes sdo

paralelas, ou seja, possuem inclinagGes iguais e interceptos diferentes; testou-se
a hipétese :

H,: b, =b, (as duas equagdes sdo paralelas)
H,:b #b,.

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos trés métodos para amostras de tamanho 10, 50 ¢ 100 encontram-se na
Tabela 7.

TABELA 7 - Distribuigdo de frequéncias dos niveis de significincia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a

situagdo de regressdo linear simples em que as equagdes de
regressao sdo paralelas.

METODOS
Classes de niveis “Jgentidade de Modelos  Varidveis Dummy  Analise de Variancia
de significincia  (N°. de Observagoes)  (N°. de Observacdes)  (N°. de Observagdes)
.10 50 100 10 S0 100 10 50 100
0 —25 12 3 4 8 1 ] 3 8 7

2550 120 44 25 95 37 14 4 53 29
5010 4306 4355 2874 3987 4109 1875 4355 3658 521

>10 5562 5598 7097 5910 5853 8110 5209 6281 9443

Para esta situagdo percebe-se uma baixa percentagem de ocorréncia de
niveis de significdncia abaixo de 5%, ou seja, aqueles que cstariam provocando

o Erro Tipo 1. Este fato indica uma precisdo nos trés métodos utilizados.
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Percebe-se uma maior dispersdo para os casos em que o tamanho da
amostra é composto de 10 observagdes, com uma aparente vantagem para o
Método da Anilise de Variancia.

Conforme ilustra a Tabela 7, no Método das Variaveis Dummy, para
amostra de 100 observagdes, somente em 0,15% das simulagGes seria cometido

o Erro Tipo I, ou seja, a rejei¢io de uma hipétese H; tida verdadeira.

De modo geral, com aumento do nimero de observagdes, percebeu-se

uma maior precisdo para todos os métodos.

Para a situagdo (c), na qual admitiu-se que as duas regressdes sdo
concorrentes, ou seja, possuem interceptos iguais, mas inclinagSes diferentes;
testou-se a hipétese :

H, : a, = a, (as duas equagGes t€ém o mesmo intcrcepto)
{H, ‘e #a, .

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por
meio dos trés métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 e 100
encontram-se na Tabela 8.

Verifica-se, para csta situagdo, uma percentagem reduzida de ocorréncia
de niveis de significincia abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam
provocando o Erro Tipo 1. Tal fato serve de indicativo para uma precisdo dos
métodos utilizados.

Obscrva-se uma maior dispersdo nos casos em que o tamanho da

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

vantagem para o Método das Varidveis Dummy.
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TABELA 8 - Distribuigio de frequéncias dos niveis de significincia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagdo de regressdo linear simples em que as equagdes de

regressdo sdo concorrentes.

METODOS

Classes de niveis “Jgentidade de Modelos  Variaveis Dummy  Analise de Variancia
de significAncia  (N°. de Observacoes) (N de ObservagBes)  (N°. de Observagdes)
10 S0 100 10 50 100 10 50 100

0 I—25 1 1 4 8 6 2 1 3 8
2550 121 47 27 9% 41 21 47 S6 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 nimero de observagdes, percebeu-se uma maior
precisdo no Método das Variaveis Dummy. De acordo com a Tabela 8, para

amostra de 100 observagdes, somente em 0,23% simulagBes seria cometido o

Erro Tipo 1, ou seja, a rejeigio de uma hipétese H,, tida verdadeira.

E para a situagio (d), na qual admitiu-se duas regressdes sdo

coincidentes, ou seja, todos os coeficicntes sdo idénticos; testou-se a hipotese :

{Ho B, =B, (as duas equagdes sio idénticas)
H:B#pB,.
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Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por
meio trés métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 ¢ 100
encontram-se na Tabela 9.

TABELA 9 - Distribui¢do de frequéncias dos niveis de significincia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagdo de regressdo linear simples em que as equagdes de

regressdo sdo coincidentes.

METODOS
Classes de niveis “Jdentidade de Modelos  Variaveis Dummy _ Anilise de Variancia
de significAncia  (Ne, de Observagoes)  (N°. de Observacoes) (N°. de Obscrvagdes)
10 S50 100 10 50 100 10 50 100

0 }—2,5 2 1 0 4 0 0 0 2 0
25}—50 151 101 1 257 8 0 257 8 8

50(—10 3258 3826 123 3145 3478 78 3204 2587 1254

> 10 6589 6072 9876 6594 6437 9922 6539 7330 8754

Para esta situa¢do, nota-sc uma baixa percentagem de ocorréncia de
niveis de significancia abaixo de 5%, ou scja, aqueles que estariam provocando
o Erro Tipo I. Isto indica uma precisdo dos métodos utilizados.

Para os casos em que o tamanho da amostra € menor, ou seja, para
amostra de 10 observagdes, percebe-se uma maior dispersdo, com uma aparente
vantagem para o Método da ldentidade de Modelos.

Com o aumento do namero de observagdes, perccbcu-se uma maior
precisdo no Método das Vanaveis Dummy. Conforme ilustra a Tabela 9, no

Método das Variaveis Dummy para amostra de 50 e 100 observagdes, em 0,85%
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seria cometido o Erro Tipo I, ou seja, a rejeigio de uma hipétese H,, tida
verdadeira.
De modo, geral, percebe-se que, com o aumento do tamanho das

amostras, ocorreu uma redugio significativa dos percentuais de Erro Tipo 1.

4.2 Regressio polinomial quadriatica

Para a situagdo (a), na qual admitiu-se que todos os coeficientes sdo

diferentes; testou-se a hipétese :

{Ho5ﬂl=pz

H,:B,#B, (asduasequagdes sio diferentes).

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por
meio dos trés métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 ¢ 100
encontram-se na
Tabela 10.

Verifica-se, para esta situagio, uma baixa percentagem de ocorréncia de
niveis de significincia acima de 5%, ou scja, aqueles que estariam provocando
o Erro Tipo 11

Nota-se uma maior dispersdo nos casos em que o tamanho da amostra €
menor, ou seja, 100 observagdes, com uma aparente vantagem para 0 Mctodo
da Analise de Variancia.

De modo geral, notou-se uma menor variagdo para Os casos ¢m 0

tamanho da amostra era composto de 50 observagdes.

49



Segundo a Tabela 10, para amostras de100 observagdes, no Método da
Analise de Variancia, em 1,43 % das simulag3es seria cometido o Erro Tipo II,

ou seja, ndo seria rejeitada uma hipétese inicial H,, tida como falsa.

TABELA 10 - Distribui¢iio de frequéncias dos niveis de significAncia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagdo de regressdo polinomial quadratica em que as equagdes

de regressdo possuem todos os cocficientes diferentes.

METODOS

Classes de niveis “[geptidade de Modclos  Variaveis Dummy  Analise de Varidncia
de significincia  (N°. de Observagies)  (N°. de Observagdes) (N°. de Observacdes)
10 50 100 10 50 100 10 50 100

0 25 7122 6928 7033 7236 7455 7265 8977 6575 4456

2,55,0 2738 2987 1991 2658 2473 1874 515 3058 4780

50110 83 5 976 97 66 81 249 204 65
>10 12 10 0 9 6 0 259 163 78

Para a situagio (b), na qual admitiu-se que as duas regressdes t€m o

mesmo intercepto, testou-sc a hipotese :

H,:a, =a, (as duas equagdes tém uma constante de regressdo comum)
H, :a #a,.
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Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por
meio dos trés métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 ¢ 100
encontram-se na
Tabela 11.

Para esta situagdo, nota-se uma baixa percentagem de ocorréncia de
niveis de significincia abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando
o Erro Tipo 1. Este fato serve como um bom indicativo da precisdo dos métodos
utilizados.

TABELA 11 - Distribui¢io de frequéncias dos niveis de significincia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagdo de regressdo polinomial quadratica em que todas as

equagdes de regressdo possucm o mesmo intercepto.

METODOS
Classes de niveis “Ygentidade de Modelos  Varidveis Dummy  Analise de Varidncia

de significancia  (N°. de Observagdes)  (N°. de Observacies)  (N°. de Observagies)
10 50 100 10 S0 100 10 S50 100
0 —2,5 9 35 168 7 20 145 35 2] 17

251—50 2 139 299 19 127 251 139 17 101
50110 3267 3135 587 3122 3061 458 840 758 662
>10 6702 6691 8046 6852 6783 9146 8986 9104 9220

Para amostras de 100 obscrvagdcs, ou seja, para 0s casos cm que O
tamanho da amostra é maior, perccbe-se uma maior dispersdo com uma aparcnte

vantagem para o Método das Varniaveis Dummy.
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Conforme ilustra a Tabela 11, com aumento do nimero de observagoes,
percebeu-se uma maior precisio no Método da Andlise de Varidncia. Para

amostras de 100 observagdes, em 1,18 % das simulag3es seria cometido o Erro
Tipo I, a rejeigdo de uma hipdtese H|, tida verdadeira.
Como os valores paramétricos sdo iguais, esperava-se uma alta taxa de

aceitagdo de H, . Este fato pode ser facilmente verificado pela Tabela 11.

Para a situagdo (c), na qual admitiu-se que as duas regressoes possuem

o mesmo cocficiente relativo ao termo de 1° grau,; testou-se a hipotese :

H, : b, =b, (as duas equagdes tém os cocficientes de regressio
do termo de primeiro grau iguais)
H, :b#b,.

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por
meio dos trés métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 ¢ 100
cncontram-se na
na Tabela 12.

Verifica-se, para esta situagdo, uma baixa percentagem de ocorréncia de
nivcis de significincia abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando
o Erro Tipo 1. Isto indica uma precisdo dos métodos utilizados.

Observa-se uma maior dipcrsdo nos casos de tamanho de amostra ¢
maior, ou seja, que € igual a 100 obscrvagdes, com uma aparcnte vantagem para
0 Método das Variaveis Dummy.

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

somente em 0,21% das simulagdes seria comctido o Erro Tipo 1, ou seja, a

rejeigdo de uma hipotese H , tida verdadeira.
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TABELA 12 - Distribuigio de frequéncias dos niveis de significincia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagdo de regressdo polinomial quadritica em que todas as
equagdes de regressdo possuem o mesmo coeficiente relativo ao

termo de 1° grau.

METODOS
Classes de niveis Jdentidade de Modclos  Variaveis Dummy  Anilise de Varifincia
dessignificdncia  (N°, de Observagdes)  (N°. de Observagdes) (N°. de Observacaes)
10 50 100 10 S50 100 10 50 100

0 |—25 6 7 0 4 4 0 14 31 37
25150 33 43 39 29 37 21 12 171 259
50}—10 3267 3259 364 3157 3087 257 3194 3872 4209

>10 6694 6691 9597 6810 6872 9922 6640 5926 5495

Para a situagdo (d), na qual admitiu-se duas regressGes possuem o

mesmo coeficiente relativo ao termo de 2° grau, testou-se a hipétese :

H,: ¢ =c, ( as duas cquagdes t&m os cocficicntes de regressdo
do termo de segundo grau iguais)
H :c #c, .

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por
meio dos trés métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 ¢ 100

encontram-se na
Tabela 13.
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Percebe-se, para esta situagio, uma baixa percentagem de ocorréncia de
niveis de significdncia abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando
o Erro Tipo I. Isto indica uma precisdo dos métodos utilizados.

Verifica-se  uma maior dispersdo nos casos em que o tamanho da
amostra ¢ igual a 50 observagGes, com uma aparente vantagem para o Método
das Varidveis Dummy.

Com o aumento do mimero de observagdes, nota-se uma maior precisio
no Método das Varidveis Dummy. Conforme ilustra a Tabela 13, para amostra

de 100 observagdes, em 1,1% das simulagdes seria cometido o Erro Tipo I, que é

arcjeigdo de uma hipétese H, tida como verdadeira.

TABELA 13 - Distribuigdo de frequéncias dos niveis de significdncia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagdo de regressdo polinomial quadratica em que todas as
equagdes de regressdo possuem o mesmo coeficiente relativo ao

termo de 2° grau.

METODOS
Classes de niveis “Jgentidade de Modelos Varidveis Dummy Anailise de Variincia
designificancia (N, de Observagdes)  (N°. de Observagoes) (N°. de Observagdes)
10 50 100 10 S0 100 10 50 100

0 —2,5 19 1 22 16 0 17 1 5 9

2,5—5,0 77 25 120 5 14 93 25 663 570

50}—10 3524 3657 547 3364 3291 497 637 3657 3078
> 10 6380 6317 9311 6615 6695 9393 9337 5675 6343

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

Variancia, diferiu muito em relagio aos outros dois.
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E para a situagdo (¢), na qual admitiu-se que duas regressdes sio
coincidentes, ou seja, todos os coeficientes sdo idénticos, testou-se a hipétese :
{Ho :B, =B, (as duas equagdes sdo idénticas)

H:B#p .

Os resultados apresentados para os 10.000 experimentos simulados por

meio dos trés métodos utilizados para amostras de tamanho 10, 50 ¢ 100

encontram-se na
Tabela 14.

TABELA 14 - Distribuigdo de frequéncias dos niveis de significAncia para os
métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados para a
situagdo de regressdo polinomial quadritica em que todas as

equagdes de regressdo sdo coincidentes.

METODOS
Classes de niveis “Jgepcidade de Modelos  Variaveis Dummy  Anilise de Varifncia
de significincia (N°. de Observacdes)  (N°. de Observagdes) (N°. de Observagdes)
10 50 100 10 50 1060 10 50 160

0 —25 4 3 1 2 3 0 2 9 0
25150 42 38 41 37 40 18 12 47 69
5010 2674 258 355 2501 1321 214 3658 2796 1567

>10 7280 9701 9603 7460 8722 9768 6328 7148 8364

Para esta situagdo, verifica-se uma baixa percentagem de ocorréncia de
niveis de significincia abaixo de 5%, ou seja, aqueles que estariam provocando

o0 Erro Tipo 1. Tal fato ¢ um indicativo da uma precisio dos métodos utilizados.
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Para os casos em que o tamanho da amostra ¢ igual a 50 observagdes,
percebe-se uma maior dispersdo dos niveis de significincia, com uma aparente
vantagem para o Método da Identidade de Modelos.

Com o aumento do nimero de observagses, percebeu-se uma maior
precisdo no Método das Variaveis Dummy. De acordo com a Tabela 14, para
amostra de 100 observagdes, em apenas 0,18% das simulagGes seria cometido o

Erro Tipo 1, ou seja, a rejei¢do de uma hipétese H|, tida verdadeira.

4.3 Consideragdes finais

A Tabela 15 ilustra todas as nove situagGes simuladas utilizando-se os
trés 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 observagdes, com uma aparente vantagem para o Método das
Variaveis Dummy.

Esperava-se que, com o aumento do numero de observagbes uma
redugdo nas taxas de Erro Tipo I e Tipo II. Mas, este fato, cm geral, ndo
ocorreu. Por exemplo, para 0 Método das Variaveis Dummy, verifi -se

_menores taxas com tamanho de amostra de 50 observagdes. Em geral, amostras
/

T e

com 50 observagdes apresentaram menores taxas de ¢rros, mas ¢stes valores-ndo.
_sdo_bem diferentes dos valores dos outros tamanhos de amostras. Isto porque
seus valores médios foram 1,22 % para amostra de tamanho 10; 1,09 % para
amostra de tamanho 50 e 1,84 % para amostra de tamanho 100.

Pode-se também verificar que para todas as nove situagdes estudadas,
em todas elas foram observados indicios uma boa precisio para os trés métodos
estudados. Contudo, deve-se ressaltar que, para o Método das Variaveis

Dummy, obteve-sc mcnor probabilidade de ocorréncia de Erro Tipo 1 e de Erro

Tipo IL
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TABELA 15 - Distribuigdo de frequéncias de Erro Tipo I € Erro Tipo Il para

os métodos utilizados nos 10.000 experimentos simulados

METODOS

Casos Identidade de Modelos  Varidveis Dummy Anélise de Varifincia
(N°. de Observacies) _(N° de Observacdes) __ (N°. de Observacies)
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 6l 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
Quadritico
a 95 8 976 106 72 81 508 367 143
b 31 174 467 26 156 396 174 138 118
c 39 50 39 33 41 21 166 202 296
d 9% 26 142 2] 14 118 26 668 579
e 46 41 42 39 43 18 14 56 69
Subtetal 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
nimero de amostras, com o objetivo de encontrar um tamanho minimo de
amostra quc minimize os percentuais de crros. Deve-se também estender a
comparagio entre os métodos da Identidade de Modelos, das Variaveis Dummy
e da Analise de Variincia a outros modelos, como, por exemplo, modelos ndo-

lincares ¢ modclos aplicados a algum comportamento bioldgico.
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5 CONCLUSOES

Os métodos da Identidade de Modelos, das Varidveis Dummy ¢ da
Analise de Varidncia 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 situagdes simuladas, para os
trés tamanhos de amostras, o Método das Varidveis Dummy, apresentou-se mais
eficiente. Pois, 0 mesmo apresentou os menores percentuais de Erro Tipo I e
Erro Tipo II.
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ANEXO A

Anexo A1 - Estrutura do Programa SAS para o teste de identidade de
modelos — Regressdo linear simples

/* Dissertacao — Teste da identidade modelos ~ Regressao linear simples®/
* 15 de dezembro de 2001%/
/* Sergio Ricardo Silva Magalhaes e Ruben Delly Veiga®/

options ps=500 Is=76 nodate nonumber;
data teste;
proc iml;

/+#%332% Situacao (A): Mesmo intercepto e mesma inclinagio $**%%/

I* Os dados yobs armazena os yreais dos modelos 1e2 %
create yobs var {yreall,x1,yrcal2,x2,aux1,aux0};

/tttl‘t Altmnew e npa.rcs .‘.’3“‘./
npares=10 ; nexp=10000;

do ii=1 to nexp;

/‘tttttt Ahel'ar coeﬁcientes ae b e h ‘t"“#“ttl
2={6.33,6.33); b={4.78,4.78); h=2;

p=mrow(b),
do i=1 10 npares;
x1=ranuni(97)*10 + 1;
K2=ranuni(89)*10 + 1;
yobl=a[1,1]+b[1,1]*x1;
yob2=2a[2,1]+b[2,1]*x2;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=1;
aux0=0;
append var {yreall,x1,yreal2,x2,aux],aux0};
end;
end,
nn,
quit;
/223222 ohtencao dos residuos e valores ajustados dos modelos 1 e 2 *#*##8%%/
proc iml;
/'O XXX XXBBXRRERES A]lerar nexp e nparcsli‘! * ##33’.”’[

nexp=10000; npares=10;

create resival var {el,e2,yfinall,yfinal2};
use yobs (kecp=yreall yreal2),

do ii=1 10 nexp;

rcad next 10 into yr;
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yrl=yr{1:10,1:1];
y2=yr{1:10.22];

n=0.9;
sml=0;
sm2=0;

do i=1 to npares;
ml=yrli,1};
sml=sml+ml;
m2=yr2fi,1};
sm2=sm2+m2;
end;

medmod1=sm]/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod] *(1-r2))r2;
sigmac2=(medmod2*(1-r2))}r2;

do i=1 to npares;
el=rannor(0)*sqri(sigmael);
e2=rannor(0)*sqri(sigmae2);
yfinall=yr1[i,1] + el;
ylinal2=yr2[i,1] + e2;
append var {el,e2,yfinall,yfinal2};

end;

end;

rum;

quit;
/% **# Situacao (A) : Esquema da Analise de Variiincia *** %/

data anal;
merge yobs resival;

proc iml;
create estmocoa var {s1,gl1,52,p12,53,p13,54,814,55,gl5,v1a,v2a,fca,nsa};

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

use ana) (keep=yreall x] yreal2 x2 aux] aux0 el e2 yfinall yfinal2),

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

vi=con)[1:10,6:6];
vl=conj[1:10,5:5];
vxl=conj|1:10,2:2);
vx2=conj[1:10,4:4];
X0=VO[VO;
x1=vl|jvxl;
x4=x0//x2;
xi=x3[lx4;

yfl=conj{1:10,9:9];
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s#333¢2 Simacao (B) : Mesmo intercepto *3%*%/

/* Os dados yobs armazena os yreais dos modelos 1e2 %/
create yobs var {yreall,x1,yreal2,x2,aux],aux0};

/ssse%¢ Alterar noxp e nparcs $*sPesees/
npares=100; nexp=10000;

do ii=1 10 nexp;

jsssssss Alterar coeficientes a e b e h ssssssssase)
a={8.71,8.71}); b={3.43,597}); h=2,

p=nrow(b);

do i=1 to npares;
x1=ranuni(97)*10 + 1;
X2=ranuni(89)*10 + 1;
yobl=a[1,1]+b[1,1]*x1;
yob2=a[2,1]+b[2,1]*x2;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=l;
aux0=0;
append var { yreall,x1,yreal2,x2,aux},aux0};

end;

end,;

run;

quit;

/#3332 ohtencao dos residuos e valores ajustados dos modelos 1 ¢ 2 ***9293/
proc iml;

/tt.lt:t'tt'.#t‘ttt Altcrar ncxp e npares""""‘""‘/
nexp=10000;
npares=100;

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

do ii=1 to nexp;

read next 100 into yr;
yr1=yr{1:100,1:1];
yr2=yr[1:100,2:2];

r2=0.9;
smi=0,
sm2=0;

do i=1 to npares;
ml=yrlfi,1);
sml=sml+ml;
m2=yr2[i,1];
sm2=sm2+m2;
end;

medmodl=sml/npares;
medmod2=sm2/npares;
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sigmael=(medmod]*(1-r2))r2;
sigmae2=(medmod2*(1-r2)}12;

do i=1 to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqri(sigmae2),
yfinall=yr1[i,1] +el;
yfinal2=yr2[i,1] + ¢2;
append var {el,e2,yfinall,yfinal2};

end,

end;

run;

quit;

/* **# Situacao (B) : Esquema da Analise de Variincia *** */

data ana?;

merge yobs resival;
proc iml;

create estmocob var {s1b,gl1b,s2b,gl2b,s3b,gl3b,s4b,gl4b,s5b,g15b,v1b,v2b,fcb,nsb};
use ana2 (keep=yreall x] yrcal2 x2 aux} aux0 el e2 yfinall yfinal2),

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

do i=1 to nexp;
read next 100 into conj;

v0=conj[1:100,6:6],
vl=conj[1:100,5:5];
vxl=conj[1:100,2:2];
vx2=conj[1:100,4:4];
yfl=conj[1:100,9:9];
yf2=conj[1:100,10:10};
y=yilliyi2;

cl=vliivl;
c2=vx1/V0;
c3=v0//Ivx2;
b=cl|ic2llc3;
/#3%% Calculo de S] ****%/
x0=vO[jv0;
xi=vljjvxl;
x2=vljvx2;
x3=x1//x0;
x4=x0//x2;
xi=x3(Ix4;

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

/#** Alterar Graus dc liberdade ***/
hb=2;
pb=2;
nb=200;

s1ba= beta'*xi'*y;
s1b= slba;
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do i=1 1o npares;
x1=ranuni(97)*10 + 1;
x2=ranuni(89)*10 + 1;
yobl=a[1,1]+b[1,1]*x1;
yob2=a[2,1]+b[2,1]*x2;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=l;
aux0=0;
append var {yreall,x1,yreal2,x2,aux1,aux0};

end;

end,

run;

quit;

/s***%* ghiencao dos residnos e valores ajustados dos modelos 1 €2 #*3*s323/
proc iml;

/ttt‘tlttttt‘t.’.‘t Anw nexp e npares"““““"“l
nexp=10000; npares=100;

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

do ii=] to nexp;

read next 100 into yr;
yri=yr[1:100,1:1};
yr2=yr[1:100,2:2};

12=0.9;
sm1=0;
sm2=0;

do i=1 to npares;
ml=yr1[i1};
sml=sml+ml;
m2=yr2[i,1];
sm2=sm2+m2;
end;

medmodl=sml/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod] *(1-r2))r2;
sigmae2=(medmod2*(1-r2))12;

do i=1 to npares;
el=rannor(0)*sqri(sigmacl);
e2=rannor(0)*sqri(sigmae2);
yfinall=yr1[i,1] + el;
yfinal2=yr2[i,1] + e2;
append var {el,e2,yfinall,yfinal2};

end;

end;

un;

quit;

* *22 Situacao (C) : Esquema da Analise de Variancia *** #/
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data ana3;
merge yobs resival;

proc iml;
create estmococ var {slc,gllc,s2c,gl2¢,53¢,g13¢,54¢,g}4c,85¢,gl5¢,vic,v2¢,fee,nsc);
use ana3 (keep=yreall x1 yreal2 x2 aux1 aux0 el €2 yfinall yfinal2),

/%%% Alterar nexp ***/
nexp=1000;

do i=1 to nexp;
read next 100 into conj;

v0=conj[1:100,6:6];
vl=conj[1:100,5:5];
vxl=conj[1:100,2:2];
vx2=conj{1:100,4:4];
yfl=conj[1:100,9:9];
=conj[1:100,10:10);
y=yiliye2;

/** Calculo de S1 ***/
x0=v0[v0,
x1=vljjvxl;
x2=vl|vi2;
x3=x1//x0;
x4=x0//x2;
xi=x3{]x4; -

beta=inv(xi"*xi)*xi"*y;
slbo= beta*xi**y;

cl=v1l/NO0;
c2=v0Ivl;
c3=vxl/ivx2;
w=cl|c2jlc3;

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

/* Alterar Graus de liberdade */
hc=2;
pe=2;
pel=l;
pe2=pec-pcl;
nc=200;

slc= slbc;
glic=he*pe;

s2c= eps *w'ty;
gl2c=he*pel+pe2;
s3¢=slc-s2c;
gl3c=(he-1)*pc2;
s5c=y'*y;
glSc=nc;

sdc= sSc-slc;
gldc=glSc-glic;
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/* Quadrado Médios %/
vlc=s3c/gl3c;
v2c=s4c/gl4c;

fee=viciv2c,
nsc=1-probf{gllc,gl2c,fec);

append var {slc,gllc,s2c,gl2c¢,s3¢,gl3c,54c,gldc,s5¢,g15¢,v1 ¢, v2¢,fee,nsc};
end;
s
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% a10.0%"
0.1 -<1.0 ="10.0%a 100.0%";

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

proc print data=estmococ;
var nsc;
run;
proc univariate data=estmococ;
var nsc;
rum;
quit;
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medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod1*(1-r2)}r2;
signae2=(medmod2'(1-r2))lr2;

do i=1 to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqri(sigmae2);
yfinall=yr1[i,1] + cl;
yfinal2=yr2fi,1] + €2;

append var {el,€2,yfinall,yfinal2};

end;

end;

run;

quit;

/# *s Situacao (B) : Esquema da Analise de Varidincia *** */

data ana2;
merge yobs resival;

proc iml;
create estmocob var {slb,gllb,s2b,gl2b,st,ngb,s4b,gl4b,sSb,ngb,v]b,v2b,fcb,nsb};
use ana2 (keep=yreall x] yreal2 x2 auxl aux0 x1q x2q el 2 yfinall yfinal2);

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

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

v0=conj[1:10,6:6]);
vl=conj[1:10,5:5];
vxl=conj[1:10,2:2]};
vi2=conj[1:10,4:4];
vxlg=conj[1:10,7:7};
vx2g=conj[1:10,8:8];

yfl=conj[1:10,9:9];
yf2=conj[1:10,1 0:10];
y=yfliyi2;

bl=vl/v];
b2=vx1/V0;
b2g=vx1q//V0;
b3=v0/vx2,
b3g=v0//ivx2q;

b=b1{[b2([b2qib3|ib3q;
s%3# Calculo de S1 ****%/

cl=vl/ivl,
c2=vx1/NO,
c3=vx1g//V0;
c4=v0/Ivl;
cS=vi/ivz;
c6=v0/Ivx2q;
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xi=clfjc2flc3flc4{lc5]|c6;

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

/%** Alterar Graus de liberdade **%/
hb=2;
pb=3;
nb=20;

s1ba= beta'*xi**y;
slb=slba;
gllb=hb*pb;

s2b= gama’*b’*y;
gl2b=1+hb*(pb-1),
s3b= s1b-s2b;
gl3b=hb-1;
s5b=y"*y;
gldb=nb-gllb;
s4b= s5b-s1b;
glSb=nb;

/*%* Quadrados médios ***/

v1b=s3b/gi3b;
v2b=s4b/gl4b;
fcb=v1b/v2b;

nsb=1-probf{gl1b,gl2b,fcb);

append var {slb,gl1b,st,ngb,sSb,ngb,sAb,gMb,sSb,ngb,vlb,v2b,fcb,nsb};
end;
nn;
quit,

proc format,
value fmtnsb
0 -<0.0025 ="0% a 2.5%"
0.025-<0.05 = "2.5% a 5.0%"
0.05 -<0.1 ="5.0% a10.0%"
0.1 -<1.0 ="10.0%a 100.0%";

proc freq data = estmocob;
table nsb;
format nsb fmtnsb. ;

/* proc print data=estmocob;
var nsb;
run; quit, ¥/
proc univariate data=estmocob plot normal;
var nsb;
run; quit;

/3#3333% Siuacao (C1) : Mesmo coeficiente do 1° grau®** */

/* Os dados vohs armazena os yreais dos modclos 1e2 %/
create yobs var {yreall,x1,yreal2,x2,aux}.aux0.x19.x2q}:
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/s*s8% Alterar nexp e npares $3¢sssse/
npares=10 ; nexp=10000;

do ii=1 to nexp,

Jessss3s Alerar coeficientes a ¢ b e h $$3%¢9sss88/

a={6.1,2.7); b={4.78,4.78}; ={92,7.5}; b=2;

pmrow(®);
do i=1 to npares;,
x1=ranuni(97)*10 +1;
x2=ranuni(89)*10+ 1,
x1q=x1**2;
X2q=x2%*2,
yobl=a[1,1]+b[1,1]*x1 + ¢[1,1]*x1q;
yob2=a[2,1]+b[2,1]*x2 + ¢[2,1]*x2q;
yreall=yabl;
yreal2=yob2;
aux1=1;
aux0=0;
append var {yreall x1,yreal2,x2,aux1,aux0,x1q,x2q};
end,
end;
nn;
quit;

/s*222% ghiencao dos residuos e valores ajustados dos modelos 1 € 2 *****3%%/
proc iml;

/"t’t.t‘l““""‘ Altem ne@ (3 nwes“"tt‘ttllt.t/
nexp=10000; npares=10;

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

do ii=1 to nexp;

read next 10 into yr;
yrl=yr[1:10,1:1];
yr2=yr{1:10,2:2};

12=0.9;
sml1=0;
sm2=0;

do i=1 to npares;
mi=yrli1};
sml=sml+ml;
m2=yr2[i,1};
sm2=sm2+m2;

end;
medmodl=sm]/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod1*(1-12)}r2;
sigmae2=(medmod2*(1-r2)}r2;

do i=] to npares;
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e1=rannor(0)*sqri(sigmael);
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2),
yfinall=yr1[i,1] + el;
yfinal2=yr2[i,1] + e2;
append var {el,e2,yfinall,yfinal2};

end;

end;

ot

quit;

/* #%+ Situacao (CI) : Esquema da Analise de Varidncia *** %/

data ana3;
merge yobs resival;

proc iml;
create estmococ var {s!c,gllc,sZc,gl2c,s3c,gl3c,s4c,gl4c,s5c,ngc,v]c,v2c,fcc,nsc};
use ana3 (kecp=yreall x1 yreal2 x2 aux1 aux0 x1q x2q 1 €2 yfinall yfinal2),

/%** Aherar nexp ***/
nexp=10000;

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

v0=conj{1:10,6:6];
vl=conj{1:10,5:5};
vxl=conj[1:10,2:2];
vx2=conj[1:10,4:4];
vxlg=conj[1:10,7:7];
vx2q=conj|1:10,8:8};

yfl=conj[1:10,9:9];
yf2=conj[1:10,10:10};
y=yfUhy2;

/** Calculo de S1 ***/

cl=vl/ING;
c2=vx1/IV0,
c3=vx1g/V0;
cA=v0//v];
cS=v0/Ivx2;
c6=v0//vx2q;
xi=clfic2|lc3ic4llc5llc6;

beta=inv(xi**xi)*xi"*y;
s1bc= beta™*xi"*y;
wl=v1/Vv0;

w2=v0//vl;
w3=vx1//vx2;
w4=vx1q//v0;
w5=v0/lvx2q;
w=wl{iw2{iw3|wallw5;

eps=inv(w *w)*w'ty,
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/* Alterar Graus de liberdade */
hce=2;
pe=3;
pel=l;
pe2=pe-pel;
nc=20;

slc= slbc;
gllc=hc*pc;
s2c=eps *w'*y;
gl2c=hc*pcl+pc2;
s3c= slc-s2c;
gl3c=(hc-1)*pe2;
s5¢c=y'*y;
giSc=nc,

s4c= s5c-sle;
glde=gl5c-gllc;

/* Quadrado Médios */
vic=s3c/gi3c;
v2c=sdc/gldc;

fee=vlich2c,
nsc=1-probfiglic,gl2c,fec);

append var {sl c,gl1c,sZc,gl2c,s3c,gI3c,s4c,gl4c,sSc,gl5c,vlc,\/lc,fec,nsc};
end;
nun,
quit;

proc format;
value fmtnsc
0 -<00025 ="0% a 2.5%"
0.025-<0.05 ="2.5% a 5.0%"
0.05 -<0.1 ="5.0% a10.0%"
0.1 -<1.0 ="10.0%a 100.0%";

proc freq data = estmococ;
1able nsc;
format nsc fmtnsc. ;

/* proc print data=estmococ;
var nsc;
run; quit; 3/

proc univariale data=estmococ plot normal;
var nsc;
run; quit;

/r#24%3 Situacao (C2): Mesmo coeficiente do 2° grau *** ¢/

/* Os dados yobs armazena os yreais dos modelos 1e2*/
create vobs var {yrcall,x],yrle,xZ,auxl,auxO,xl q.x2q};

/‘tt‘tt Alierar nexp e npa.res ISR RSS

npares=10 ; nexp=10000;
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do ii=1 10 nexp;

Jessssss Alernr coeficientes a e b e h #3s3ssssasy)
a={3.6,1.78}; b={4.78,11.41}; c={5.93,5.93}; b=2;

p=nrow(b);
do i=1 1o npares;
x1=ranuni(97)*10 + 1;
x2=ranuni(89)*10 + 1;
x1g=x1**2;
Xq=x2*%%;
yobl=a[1,1]+b[1,1]*x1 + ¢[1,1]*x1q;
yob2=a[2,1]+b[2,1]*x2 + c[2,1]*x2q;
yreall=yobl;
yreal2=yob2;
auxl=1;
aux0=0;
append var {yreall,x1,yreal2,x2,aux1,aux0,x1q,x2q};
end;
end;
rum;

quit;

/4#928% ohtencao dos residuos e valores ajustados dos modclos 1 e 2 #33333%%/

proc iml;

IO“"‘O‘O‘Q!#“‘D‘ Ahm nexp e npa.res“"”"”""/
nexp=10000; npares=10;

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

do ii=1 to nexp;

rcad next 10 into yr;
yri=yr[1:10,1:1];
yr2=yr{1:10,2:2};

12=0.9,
sml=0;
sm2=0;

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

end;

mcdmodl=sml/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod]*(1-12))2;
sigmae2=(medmod2*(1-12))/'r2;

do i=1 to npares:;
cl=rannor(0)*sqyri(sigmael);
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e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2),
yfinall=yr1[i,1] + el;
yfinal2=yr2[i,1] + e2;
append var {el,e2,yfinall,yfinai2};
end;
end;
run;
quit

/% #%% Situacao (C2) : Esquema da Analise de Varidncia *** */

data ana3;
merge yobs resival;

proc imf;
creale estmococ var {slc,glle,s2¢,gl2¢,83c¢,g13¢,54¢,gl4c,85¢,8)5¢,vl c,v2¢,fec,nsc);
use ana3 (keep=yreall x1 yreal2 x2 aux1 aux0 x1q x2q el €2 yfinall yfinal2),

/#%* Alterar nexp ***/
nexp=10000;

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

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

yfl=conj{1:10,9:9];
yf2=conj[1:10,10:10];
y=yfl/yf2;

/%* Calculo de S] **%/

cl=v1l/ivD;
c2=vx1//V0;
c3=vx1g/N0;
cd4=v0//v];
c5=vl/ivx2;
c6=v0//vx2q;
xi=cl|c2[lc3[ic4||c5]|c6;

beta=inv(xi'*xi)*xi %y,
slbe= beta’*xi'*y,;

wl=v1/V0;
w2=vl//vl;
w3=vx1l//vx2;
w3g=vxlg/ix2q;
w=wl|jw2[iw3[lw3gq;

eps=inv(w *w)*w'ty;

/* Alterar Graus de liberdade %/
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hce=2;

pe=3;
pel=l;
pe2=pe-pel;
nc=20;

slc=slbg;
gllc=hc*pc;

s2c= eps *w'ty;
gl2c=hc*pcl+pc2;
s3c= slc-s2¢;
gl3c=(hc-1)*pc2;
sSc=y'*y;
glSc=nc;

sdc= s5c-slc;
gldc=gl5c-gllc;

/* Quadrado Médios */
vlc=s3c/gl3c;
Vv2c=s4c/gl4c;

fec=viciv2e;
nsc=1-probf{gllc,gl2c¢,fcc);

append var {slc,gllc,s2¢,g12¢,s3c,g13¢,54c¢,gl4c,s5¢,815¢,v1 ¢, v2¢,fee,nsc);
end;
nn;
quit;

proc format;
value fminsc
0 -<0.0025 ="0% a 2.5%"
0.025 -<0.05 ="2.5% a 5.0%"
0.05 -<0.1 ="5.0% a10.0%"
0.1 -<1.0 ="10.0%a 100.0%";
proc freq data = estmococ;
table nsc;
format nsc fimtnsc. ;

/* proc print data=estmococ;

var nsc;
run; quit, ¥/
proc univariate data=estmococ plot normal,
var nsc;
run; quit;
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ANEXO B

Anexo Bl — Estrutura do Programa SAS para o teste das variéveis bindrias
(dummy) — Regresso linear simples

/* Dissertacao — Variaveis dummy — Regressao linear simples*/
/* 15 de dezembro de 2001%/
/* Sergio Ricardo Silva Magalhaes e Ruben Delly Veiga®/

options ps=500 1s=76 nodate nonumber;
data teste;

proc iml;

/* obtencao dos dados reais */
create dadosr var {yrl,xal,yr2,xa2,aux1,aux0};
a={6, 6}; b={4.78, 11}; npares=100; exp=10000;
Je*es*s8 Alterar a e b de acordo com o teste de interesse ******/

do j=1 to exp;

do i=1 to npares;
xal=ranuni(97)*10+ 1;
xa2=tanuni(89)*10 + 1,
yobl=a[1,1]+b[1,1]*xal;
yob2=a[2,1]+b[2,1]*xa2;
yrl=yobl;
yr2=yob2;
auxl=l1;
aux0=0;
append var {yrl,xal,yr2,xa2,aux1,aux0};

end;

end;

run;

quit

/* #%% gohtencao dos residuos dos modelos 1 e 2 #**%/
proc iml;

create resi var {el,e2};

use dadosr (keep=yrl yr2);
npares=100; exp=10000;

do j=1 to exp;
read next 100 into yres;
yresl=yres[1:100,1:1};
yres2=yres[1:160,2:2};

r2=0.9; sm1=0; sm2=0;
do i=1 to npares;
mi=yresi[i,];

sml=sml+ml;
m2=yres2[i,1];
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sm2=sm2+m2;
end;

medmodl=sml/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod]*(1-s2)}12;
sigmae2=(medmod2*(1-12))r2;

do i=1 to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannon(0)*sqri(sigmac2);

append var {el.e2};

end,

end;

run;

quit;

/*** obtencao dos valores de dx ***/

proc iml;

create dx var {edx, j};

exp=10000; npares=100;

use dadosr (keep=yrl xal yr2 xa2 aux1 aux0);

do j=1 to exp;
read next 100 into auxd;
d0=auxd[1:100,6:6];
dl=auxd[1:100,5:5];
x1=auxd[1:100,2:2];
x2=auxd[1:100,4:4];

d=d0//dl;
x=x1/12;
n=nrow(x);

doi=lton;
dx=d[i,1]*x[i,1];
edx=dx;
append var {edx, j};

end;

end;

rum,

quit;

/*** obtencao dos valores ajustados dos modelos 1 e 2 ***3/

data dadosres;
merge dadosr resi dx;

proc iml;

create dadosaj var {yajus,d,x};

use dadosres (keep=yrl xal yr2 xa2 aux] aux0 el e2);
exp=10000; npares=100;

do i=1 to exp;

read next 100 into valy,
vel=valy[1:100,7:7];
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yl=valy[1:100,1:1];
ve2=valy[1:100,8:8];
y2=valy[1:100,3:3];
d0=valy([1:100,6:6],
dl=valy[1:100,5:5];
x1=valy[1:100,2:2];
K2=valy[1:100,4:4];

d=d0/d1;
x=x1//x2;

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

append var {yajus,dx};
end;
run;
quit;

data undados;
merge dadosaj dx;

/**** Verificacao do pvalue para interceptos iguais ****%/

proc reg data=undados noprint outest=resula tableout;
byj;

model yajus=d x edx ;

intigual : test d=0;

nun,

quit,

data rfa; set resula;
keep D;

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

data rfa; set rfa;
if d<0.05 then cta=1;
clse c1a=0;
run; quit;
proc means data=tfa;
var cta;
run; quit;
/%*** Fim de Interceptos iguais ****/
/%%** Verificacao do pvalue para coeficicntes iguais ***%/
proc reg data=undados noprint outest=resulb tableout;
by j;

model yajus=d x edx ;
cfigual : test edx=0;

run;
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quit;
data rfb; set resulb;
keep edx;

if_TYPE_="PVALUE' THEN PCB=cdx;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfb; set rfb;

if edx<0.05 then ctb=1;
else ctb=0;

run; quit;

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

/**** Fim de cocficientes iguais ****/
[**** Verificacao do pvalue para equagSes iguais ***#/

proc reg data=undados noprint outest=resulc tableout;
by j;

model yajus=d x edx ;

eqiguais : test d=0,edx=0;

run;

quit,

data rfc; set resulc;
keep x edx;

if _TYPE ="PVALUE' THEN PC=edx;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfc; set rfc;

if edx<0.05 then ctc=1;
else clc=0;

run; quit;

proc means data=rfc;
var cic;

un; quit;

/***#* Fim de cquagdes iguais ***%/
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Anexo B2 - Estrutura do Programa SAS para o teste das varidveis bindrias
(dummy) — Regressdo polinomial quadritica

/* Dissertacao — Varjaveis dummy — Regressao polinomial quadritica®/
/% 15 de dezembro de 2001%/
/* Sergio Ricardo Silva Magalhaes e Ruben Delly Veiga®/

options ps=500 Is=76 nodate nonumber;
data teste;

proc iml;

/* obtencao dos dados reais */
create dadosr var {yrl,xal,yr2,xa2,aux1,aux0,x1q,x2q};
a={6, 6}; b={4.78, 11}; c={2,5.34}; npares=10; exp=10000;
fsess33338 AJerar o5 valores de a, b e ¢ de acordo com o teste a ser feilo? s s rssssss/

do j=1 10 exp;
do i=1 10 npares;

xal=ranuni(97)*10 + 1;

xa2=ranuni(89)*10 + 1;

x1g=xal**2;

X2q=xa2**2;

yobl=a[1,1]+b[1,1]*xal + c[1,1]*x1q;

yob2=a[2,1]4b[2,1]*xa2 + c[2,1]*x2q;

yrl=yobl;

yr2=yob2;

auxl=1;

aux0=0;
append var {yrl,xal,yr2,xa2,aux1,aux0,x1q,x2q};
end;
end;
run;
quit;

/* *** gbtencao dos residuos dos modelos 1 e 2 **%%/
proc iml;

create rest var {el,e2};

use dadosr (keep=yrl yr2);
npares=10; exp=10000;

do j=1 10 exp;
rcad next 10 into yres;
yresl=yres|1:10,1:1};
yres2=yres|1:10,2:2];

12=0.9; sm1=0; sm2=0;

do i=1 to npares;
ml=yreslfi,1];
sml=sml+ml;
m2=yres2[i,1];
sm2=sm2+m2;

88



end;
medmodl=sm]/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod1 *(1-r2))r2;
sigmae2=(medmod2*(1-r2))r2;

do i=1 to npares;
el=ramor(0)*sqrt(sigmacl),
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2);
append var {el,e2};

end;

end;

run;

quit;

/%%% gobtencao dos valores de dx ***/

proc iml;

create dx var {edx,edx2, j};

exp=10000; npares=10;

use dadosr (keep=yr] xal yr2 xa2 aux] aux0 x1q x2q);

do j=1 to exp;

read next 10 into auxd;
d0=auxd[1:10,6:6];
dl=auxd[1:10,5:5);
x1=auxd[1:10,2:2];
x2=auxd[1:10,4:4);
x1qa=auxd[1:10,7:7];
x2qa=auxd[1:10,8:8];

d=d0//d1;
x=x1//x2;
xq=x1qa//x2qa;

n=nrow(x);

do i=1tom;
dr=d[i,1)*x[i,1;
dx2=dfi,1)*xqfi,1];
edx=dx;
edx2=dx2;
append var {edx,edx2, j};

end;

end,

run;

quit;

/%% obtencao 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=yr] xal yr2 xa2 aux] aux0 x1q x2q el ¢2);

exp=10000; npares=10;
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do i=1to exp;

read next 10 into valy;
vel=valy[1:10,9:9],
yl=valy[1:10,1:1};
ve2=valy[1:10,10:10};
y2=valy{1:10,3:3};
d0=valy[1:10,6:6];
dl=valy[1:10,5:5};
xI=valy[1:10,2:2];
x2=valy[1:10,4:4];
x1qa=valy[1:10,7:7};
x2qa=valy[1:10,8:8];

d=d0//d1;

x=x1//x2;
xq=x1qa//x2qa;
yajusl=yl + vel;
yajus2=y2 + ve2;
yajus=yajus1//yajus2;

append var {yajus,dx,xq};
end;
um;
quit;

data undados;
merge dadosaj dx;

/#%%# Verificacao do pvalue para interceptos iguais ****/

proc reg data=undados noprint outest=resula tableout;,
by j;

model yajus=d x edx edx2 ;

intigual : test d=0;

rum,

quit;

data rfa; set resula;

keep D;

if_TYPE_='PVALUE' THEN PCA=d,
ELSE DELETE;

Run; Quit;

data rfa; sct rfa;

if d<0.05 then cla=1;

else c1a=0;
run; quit;

proc means data=rfa;

var cla;

run; quit;

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

/**%* Verificacao do pvalue para coeficicntes iguais do primeiro grau ***%/

proc reg data=undados noprint outest=resulb tableout,

90



by j;

model yajus=d x edx edx2 ;
cfigual :test edx=0;

nn,

quit;

data rfb; set resulb;
keep edx;

if _TYPE_=PVALUE' THEN PCB=edx,
ELSE DELETE;

Run; Quit;

data rfb; set rfb;

if edx<0.05 then ctb=1;

else ctb=0;

proc means data=tfb;

var ctb;

run; quit;

/**** Fim de coeficientes iguais do primeiro grau ****/
/#*#* Verificacao do pvalue para cocficientes iguais do segundo grau ****/

proc reg data=undados noprint outest=resulc tableout;
by j;

model yajus=d x edx edx2 ;

cfigual :test edx2=0;

bt

quit,

data rfc; set resulc;
keep edx2;

if_TYPE_=PVALUE' THEN PCC=edx2;
ELSE DELETE;
Run; Quit;

data rfc; set rfc;

if edx2<0.05 then ctc=1;
else cte=0;

un; quit;

proc means data=rfc;
var ctc;
run; quit;

/4*** Fim de coeficicntes iguais do scgundo grau ****/
/**** Verificacao do pvalue para equagoes iguais ****/
proc reg data=undados noprint outest=resuld tablcout,

by j;
mode] yajus=d x edx edx2 ;

eqiguais : test d=0,edx=0, edx2=0;
run,
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quit;
data rfd; set resuld;
keep x edx edx2;

if _TYPE_=PVALUE' THEN PC=edx2;
ELSE DELETE;

Run; Quit;

data rfd; set rid;

if edx2<0.05 then ctd=1;

clse ctd=0;

run; quit;

proc means data=rfd;

var ctd;

/#*** Fim dc equacoes iguais ***%/

92



ANEXO C

Anexo C1 - Estrutura do Programa SAS para o teste da analise de
varidncia - Regressio linear simples

/* Dissertacao — Analisc de Variancia — Regressao linear simples®/
/* 15 de dezembro de 2001%/
/* Sergio Ricardo Silva Magalhaes e Ruben Delly Veiga®/

options ps=500 Is=76 nodate nonumber;
data teste;

/3 Valores de y ex feais "‘3““‘....“Qtttt.t“t't"""’t“‘/
proc iml;
create yobs var {yreall x1,yreai2,x2};
npares=50;  /* Alterar nexp ¢ npares bl
nexp=10000;
do iexp=1to nexp;
a={1,1}; /* Aherar coeficientesa,beh ssse/
b={5,8};
h=2;
p=nrow(b);
do i=1 to npares;
x1=ranuni(97)*10 + 1,
X2=ranuni(89)*10 + 1;
yreall=a[1,1]+b[1,1]*x1;
yreal2=a{2,1]+b[2,1]*x2;
append var {yreall,xl,yrcal2,x2};
end;
end;
run;quit;
/** residuos e valores ajustados dos modclos 1 ¢ 2 *####2#343333/
proc iml;
nexp=10000; /* Alterar nexp e npares hhddd)
npares=50;
create resival var {el,e2,iexp,i,yobsl,yobs2};
use yobs (keep=yreall yreal2),
do iexp=1 1o nexp;
read next 50 into yr;
yrl=yr[1:npares,1:1];
yr2=yr{1:npares,2:2];
2=0.9;
sm1=0;
sm2=0;
do i=1 to npares;
ml=yr1[i,1};
sml=sml+ml;
m2=y12{i,1];
sm2=sm2+m2;
end;
medmodl=sm]/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod1*(1-12))}r2;
sigmae2=(medmod2*(1-12))r2;
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do i=1 to npares;
el=rannor(0)*sqrt(sigmael);
e2=rannor(0)*sqri(sigmae2);
yobsl=yrl1[i,1] +el;
yobs2=yr2[i,1] + e2;
append var {el,e2,yobsl,yobs2,iexp,i};
end,

end,
run;quit;
/** residuos e valores ajustados dos modelos 1 ¢ 2 ##2+#* 2332083/
proc iml;
create yf var {ytrat,exp};
use resival (keep=yobs] yobs2 iexp i);
nexp=10000;
npares=50;
do iexp= 1 to nexp;
read next 50 into yp;*print yp;
y1=yp[1:npares;3],
y2=yp|[1:npares,d];
y=yliy2,
trat] = j(npares,1,1);
trat2 = j(npares,1,2);
trat = trat1l//trat2;
exp = j(2*npares,,iexp);
*print y trat exp;
*print tr;
append var {y,trat,exp};
end;
rum;quit;
proc glm data = yf outstat = argnew noprint;
class trat;
model y = trat;
by exp;
*proc print data=argnew,
data ultimo (keep = prob);
scl argnew;
if _type_eq "SS1";
proc format;
value probfmt
0.0 - <0.025="02a2.5%"
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%";
proc univariate data = ultimo;
histogram prob;
proc freq;
table prob;
format prob probfmt.;
run; quit;
*yobl=a[1,1]+b{1,1]*x1;
*yob2=a[2,1]+b[2,1)*x2;
*yreall=yobl;
*yreal2=yob2;
*proc print data = yobs;
* title 'Arquivo yobs: variaveis resposta (trat] e trat2)’;
*proc print data = resival;
* title "Arquivo resival: residuos e variaveis resposta (tratl e trai2)’
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Anexo C2 - Estrutura do Programa SAS para o teste da anilise de
variincia — Regressdo polinomial quadritica

/* Dissertacao — Analise de Variancia — Regressao linear quadratica®/
/* 15 de dezembro de 2001%/
/* Sergio Ricardo Silva Magalhaes e Ruben Delly Veiga®/

options ps=500 15=76 nodate nonumber;
data teste;

/‘ valores de y ex reais ‘1ttittt"‘t't..l‘t‘..‘.““‘.“"““/
proc iml;
create yobs var {yreall,x1,x1q,yreal2,x2,x2q},
npares=10;  /* Alterar nexp e npares bk}
nexp=10000;
do iexp=1 to nexp;
a={6,6}; /* Alterar coeficientesa,b,ceh sses/
b={4.78, 11};
c={2,5};
H.

p=nrow(b);
do i=1 to npares;
x1=ranuni(97)*10 + 1;
x2=ranuni(89)*10 + 1;
x1g=x1**2;
x2¢=x2°*2;
yreall=a[1,1}+b[1,1]*x1+c[1,1]*x1q;
yreal2=a{2,13+b[2,1]x2+¢[2,1]*:2q;
append var {yreall,x1,x1q,yreal2,x2,x2q};
end;
end;
run;quit,
/** residuos e valores ajustados dos modelos 1 e 2 s#s*esssassss/
proc iml;
nexp=10000; /2333332 Afterar nexp e npares *** 4448/
npares=10;
create resival var {el,e2,iexp,i,yobsl,yobs2};
use yobs (keep=yreall yreal2),
do iexp=1 to nexp;
read next 10 into yr;
yrl=yr{1:npares,1:1];
yr2=yr{1:npares,2:2];
12=0.9;
sm1=0;
sm2=0;
do i=1 to npares;
ml=yri[i,1};
sml=sml+ml;
m2=yr2[i,1};
sm2=sm2+m2;
end;
medmodl=sml/npares;
medmod2=sm2/npares;
sigmael=(medmod1 *(1-r2)}r2;
sigmae2=(medmod2*(1-r2))/r2;
do i=] to npares;
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el=rannor(0)*sqri(sigmael);
e2=rannor(0)*sqrt(sigmae2);
yobsl=yrl[i,1] +el;
yobs2=yr2[3,1] + e2;
append var {el,e2,yobs1,yobs2,iexp,i};
end;
end;
run;quit;
/%* residuos e valores ajustados dos modelos 1 e 2 ##3#3#s 032828/
proc iml;
create yf var {y,ira.exp};
use resival (keep=yobs] yobs2 iexp i);
nexp=10000;
npares=10;
do iexp= 1 to nexp;
read next 10 into yp;*print yp;
yl=yp[l:npares3];
y2=yp[1l:npares,4];
y=ylily2,
tratl = j(npares,1,1);
tra(2 = j(npares,1,2);
trat = tratl//trat2;
exp = j(2*npares,1,iexp);
*print y trat exp;
*print tr;
append var {y,trat.exp};
end;
run;quit,
proc glm data = yf outstat = argnew noprint;
class trat;

*proc print data=arqnew,
data ultimo (kecp = prob);
set arqnew;
if_type_ eq "SS17;
proc format;
value probfmt
0.0-<0.025="02a2.5%"
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 160.00%";
proc univariate data = ultimo;
histogram prob;
proc freg;
table prob;
format prob probfmt;
run; quit;
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