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RESUMO

BATTISTI, Iara Denise Endruweit. COMPARAÇÃO ENTRE MODELOS
DE REGRESSÃO COM UMA APLICAÇÃO EM BIOMETRIA
FLORESTAL. LAVRAS: UFLA, 2001. 79p. (Dissertação - Mestrado em
Estatísticae Experimentação Agropecuária).*

O presente estudo teve como objetivo apresentar alguns métodos
estatísticos usados para comparação de equações de regressão e uma aplicação
na biometria florestal, em que a comparação de equações de regressão c muito
importante. Os métodos discutidos foram: análise de variãncia c comparações
múltiplas, identidade de modelos, variáveis binárias c análise de agrupamento.
Estes foram aplicados cm uma situação na biometria florestal com o objetivo de
identificar grupos de equações comuns ou diferenças entre coeficientes de
regressão. A partir do modelo volumétrico de Schumachcr c Hall, foram
consideradas equações para 9 diferentes estratos, distribuídos em 4 grupos,
definidos em função das espécies Eucalyptus grandis c Eucalyptus urophylla; do
espaçamento 3,0 x 1.8 m e 3,0 x 2,5 m; da idadede 4 a 7 anos; e do tipo de solo,
AQ1, AQ2 , Lcml, Lcm2, LR c Lca. Os resultados indicaram a necessidade de
equações independentes por estratos no grupo I, pelo método de identidade de
modelos c variáveis binárias. Os métodos de análise de variãncia c análise de
agrupamento forneceram a possibilidade de uso de uma equação comum para o
grupo 1. As equações podem ser consideradas iguais nos grupos 2, 3, 4 pelos
diferentes métodos aplicados. O teste de identidade de modelos c a técnica de
variáveis binárias são equivalentes, fornecendo resultados maisobjetivos.

' Orientador: Rubcn Delly Veiga - UFLA



ABSTRACT

BATTISTI, Iara Denisc Endruweit. COMPARISON BETWEEN
REGRESSION MODELS WITH AN APPLICATION IN BIOMETRY
FOREST. LAVRAS: UFLA, 2001. 79p. (Disscrtation - mastcr in Statistics
and Agricultural Experimentation).*

The prcsent study had as main goal to introducc statistical mcthods
found in litcratures for comparison of rcgrcssion equations and an application in
biomctry forest, in which the rcgrcssion cquation comparisons are very
importam. The argucd mcthods wcrc: analysis of variancc and multiplc
comparisons, models identity, dummy variables and cluster analysis. These were
applied in biometry forest situation with the goal of idcntifying groups of
conunon cquations or diffcrcnccs betwecn rcgrcssion cocfficicnts. From the
volumetric model of Schumacher and Hall, equations were considered for 9
diffcrcnt stratums, distributed in 4 groups, defmed regarding the species,
Eucalyptus grandis and Eucalyptus urophylla, with spacing of 3,0 x 1,8 m and
3,0 x 2,5 m; aged from 4 to 7 ycars; and of soil type, AQI, AQ2 , Lcml, Lcm2,
LR and Lea. The rcsults indicatcd the necessity for independent cquations for
stratums in the group I and also for model identity mcthods and dummy
variables mcthods. The analysis of variancc and cluster analysis methods
supplied the possibility of using a conunon cquation for group 1. While the
cquations can bc considered alikc in the groups 2, 3, 4 by the diffcrcnt applied
methods. The models identity test and the techniquc of dummy variables are
eqüivalem, supplying moreobjective rcsults.

Adviser: Rubcn Delly Veiga- UFLA



1 INTRODUÇÃO

A análise de regressão c uma técnica de análise de dados muito utilizada

nos casos em que se deseja estudar a relação entre variáveis quantitativas - uma

variável resposta c uma ou mais variáveisexplicativas.

Com muita freqüência, o estudo é feito cm diferentes tratamentos para

comparar seus efeitos, podendo ser realizado cm diferentes fatores de

classificação, como épocas ou locais. Para cada uma dessas situações, a analise

de regressão pode ser aplicada separadamente, obtendo-sc tantas equações

quanto o número de situações distintas.

Neste caso, quando se tem várias equações predizendo valores de uma »

mesma variável em condições distintas, algumas situações podem ser

consideradas: as equações de regressão podem ser consideradas idênticas?

Existirá uma equação comum para representar o conjunto? Os coeficientes de

regressão dos vários conjuntos são estimadores de um mesmo coeficiente

populacional? De que forma diferemas equações?

Estudos desta natureza são comuns c de fundamental importância na

área da experimentação agropecuária, econometria c biometria florestal. Por

exemplo:

- num experimento em que foi utilizado fertilizante em determinada

cultura, num certo número de variedades, obtém-se a relaçãoentre produção e a

quantidade de fertilizante aplicado através de uma equação de regressão. Então,

é importante determinar se o aumento na produção por unidade de fertilizante é

o mesmo para todas variedades.

- cm um estudo sobre a produção cm diferentes grupos: (1) proprietário^

(2) arrendatários c (3) proprietários c arrendatários. Um interesse prático é

comparar estas equações, verificando se são iguais ou cm que diferem.



- para um povoamento de Eucalyptus clocsiana, ajustou-se uma

regressão para o regime de alto fuste c outra para primeira talhadia. Será
possível ajustar uma única regressão para as duas situações? (Scolforo, 1997).

São vários os métodos para que se possa diferenciar estas situações, ou

seja, identidade das equações de regressão encontradas, igualdade entre

coeficientes de regressão, utilização de variáveis binárias, comparações

múltiplas e análise de agrupamento.

Deste modo, o objetivo desse estudo foi apresentar c analisar métodos

estatísticos de identidade de modelos, variáveis binárias, análise de variãncia c

análise de agrupamento para comparação de equações de regressão e aplicá-los

numa área deinteresse prático, como a biometria florestal.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Modelos de regressão

De acordo com Drapcr c Smith (1981), os modelos de regressão podem

ser classificados em lineares, linearizáveis e não-lineares, em relação aos

parâmetros. Para o presente estudo interessam os modelos lineares c

linearizáveis, lembrando que estes últimos podem ser transformados cm lineares

através de anamorfosc. Algumas considerações sobre estes serão apresentadas

abaixo.

Um modelo de regressão linear, segundo Drapcr c Smith (1981) c

Hofrmanne Vieira (1998), pode ser expressocomo:

y,=Po+ P\*u + PiX2i +... + ptxu + e,

cm que:

y,: i-esimo valor da variável resposta, i = 1,2,...,Nobservações;

í xA i-ésimo valor da k-ésima variável explicativa, k=l,2,...,K variáveis;

Pk: parâmetros do modelo;

e,: erros aleatórios.

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

y = Xp +e



cm que:

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

observações;

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

número de variáveis explicativas;

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

parâmetros;

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

Os métodos de estimação do vetor de parâmetros 0 mais empregados

^ \ são o método dos quadrados mínimos e o método da máxima verossimilhança,
conduzindo aos mesmos estimadores cm presença de normalidade.

Existem variações do método de estimação dos quadrados mínimos para

o modelo de regressão linear, conforme as pressuposições assumidas quanto aos

erros, assim obtendo estimadores nâo-tcndcnciosos de variãncia mínima. Estas

variações referem-se aos métodos dos quadrados mínimos ordinário, ponderado

e generalizado.

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

métododos quadrados mínimos ordinários, pressupõe-se que a médiados erros é

nula (E(e,)=0), avariãncia do erro £,, / =l,2,...,n é constante c igual a cr2,

o erro de uma observação é não correlacionado com o erro de outraobservação,

isto é, (K(e,£j) = 0, para i*j) e os erros são variáveis aleatórias com

distribuição normal.

A partir do método dos quadrados mínimos ordinários encontra-se um

vetor P , cm que a somade quadrados dos erros seja mínima. Comoapresentada

por Hoffmann c Vieira (1998), a função quadrática:



Z=E'£=(y'-p'X')(y-XP)

derivando parcialmente em relação a P , obtém-se o seguinte sistema de

equações normais, conforme Graybill (1976):

X'XP =X'y

Sendo a matriz X de posto coluna completo, então X*X c uma matriz

positiva definida c, assim, X'X c não singular, logo existe a matriz inversa

(X'X) ' e a solução para P deacordo com Drapcr c Smith (1981) c Hoffmann

c Vieira (1998) c:

P=(X'X)'X'y

Esta solução corresponde ao estimador linear não-tendencioso de

variãncia mínima de P

Nos itens a seguir, serão descritos detalhadamente os métodos para

comparação de equações de regressão encontrados na literatura, para os quais

convergem os interesses deste estudo.

2.2 Comparação entre equações de regressão

O estudo de situações, através da análise de regressão, cm que se faz a

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

sido relatado na literatura, como apresentado por Gujarati (1970a), Drapcr c

Smith (1981). Scolforo (1997), Regazzi (1999), entre outros.



Em geral, preocupa-se inicialmente cm estabelecer se os conjuntos de

observações, representados por equações de regressão linear, diferem entre si. Se

for verificada a diferença entre as equações, pode ser interessanteavaliar cm que

ponto diferem, ou seja,quais coeficientes diferem de uma equação para outra.

Por outro lado, se for verificado que as equações não diferem entre si,

significa que uma única equação pode ser utilizada representando todos os

conjuntos de observações, ou seja, uma única equação pode ser estimada a partir

de todas as observações de todos os conjuntos envolvidos no estudo. Assim,

pode-sc considerar que as diferentes situações cm estudo comportam-se da

mesma forma. Se isto for verdadeiro, ter-se-á uma equação estimada com melhor

precisão e sendo mais confiável, quando comparado à estimação de equações

individuais.

Como ilustração, considera-sc a regressão linear simples, conforme a

Figura 1, representando em (a) o caso mais geral, quando todos os coeficientes

são diferentes; (b) regressões paralelas, as inclinações são iguais, mas

interceptes são diferentes; (c) regressões concorrentes, interceptos iguais, mas

inclinações diferentes; (d) regressões coincidentes, todas as retas são a mesma.

Comojá comentado, váriosautores apresentaram testes para comparação

entre equações de regressão e/ou coeficientes c também a sua utilização prática.

A seguir são apresentados alguns dos métodos considerados de maior interesse

para o presente estudo.

Para testar a igualdade de duas regressões lineares, Chow (1960) propôs

um teste geral, descrevendo os seguintespassos:



(a) (b)

(O («D

FIGURA 1 - Representação gráfica de algumas situações possíveis de
ocorrência de modelos de regressão linear simples, para
ilustrar a comparação entre equações de regressão.
(Weisberg,1985)

I. Dadas as seguintes relações lineares:

yu^aí+bixu+elt i = \,...,n{

y2j=a2+b2x2l+e2i i = ] n2

referentes a 2 conjuntos de observações.



2. Combinar todas as «, + //: observações e calcular a estimativa de mínimos

quadrados de a e b na regressão combinada Y = a + ÂJf. Desta equação

obtém-se a soma de quadrados de resíduo (S\) com grau de liberdade igual

a «,+«,-p, cm que pé o número de parâmetros para a ser estimado.

Neste caso, p = 2.

3. Obtera somade quadrados de resíduo para as duas equações, ou seja, S2 e

Sit com os graus de liberdade n, -p c n2- p, respectivamente. Somar

estas duas somas de quadrados de resíduo, istoé, S4 = S2 + S3 e seusgraus

de liberdade «, + m, - 2p.

4. <MaSs=Sl-S4.

5. Aplicar o teste Fc como:

F = SJ"
' Sj(n,+n,-2p)

com p c n, +», - 2pgraus de liberdade.

Sc Fc > F tabelado, para um determinado nível de significância a,

rejeita-sc a hipótese de que os parâmetros a's e b's são os mesmos para os

dois conjuntos de observações.

Segundo Gujarati (1970b), o teste de Chow (1960) é geral, afirmando

apenas se duas regressões lineares são iguais ou diferentes. Caso sejam

diferentes, não especificam se a diferença c devida a interceptes ou inclinações.

Fishcr (1970) apresentou a comparação entre coeficientes de regressão

de maneira análoga à das médias, levando a resultados idênticos aos obtidos por



Duncan (1970), comparando os coeficientes ô, c b2 de duas equações de

regressão linear simples, através do teste t.

Para a análise de regressão cm H conjuntos de observações (xla,yhl),

Brown (1970) referiu aos seguintes modelos de regressão:

y* =ah+h**+<!>» h = 1 H modelos
i' = 1,...,nh observações

para os quais existe interesse cm obter um modelo simplificado, cm que todos os

b's c todos os a's são idênticos. Para isto, deduziu novas variáveis c,

utilizando a regressão linear múltipla, fez o ajustamento das observações, para o

modelo reduzido, através do métododos quadrados mínimos.

Swamy c Mctha (1979) mostraram que, combinando informações de

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

as estimativas baseadas cm cada uma das equações.

A homogeneidade de coeficientes de regressão linear foi testada pela

estatística F, na análise de covariância, por Sncdccor c Cochran (1980) c por

Steel, Torrie c Dickey (1997). Estes últimos, utilizando aplicação em

delincamento inteiramente casualizado, afirmaram que extensões podem ser

feitas para delincamento em blocos casualizados, esquema fatorial c múltiplas

covariáveis.

2.2.1 Identidade de modelos

Graybill (1976) apresentou detalhadamente um teste para verificar a

identidadede H modelos lineares simples, da seguinte forma:



yi, = a2 +A*2, +«3j y = i.-,»2
(D

JT«A =N, nh >2 para todo h. e„ ~NID(s: 0,cr2)
hr\

0 autor formulou várias hipóteses e para cada uma apresentou os

respectivos testes, a saber:

I. //„: /?, = p2=... = P„ (asH linhas sãoparalelas)

//, : /?A * /?h. parapelo menos um h*h' (/»,/»'= 1,2,...,// )

Rcjcita-se //0 se a estatística ff > /•], H. ,^. 2/,, emque:

Z

^r =

IM
i-1

A-^
z*.

(//-1)<^

em que b^ =£fo» "**)
/=i

'Mi

2. //„ :a, = a2 =... = aH (as H linhas possuem o mesmo intercepte)

Hx:ah* ah. para pelo menos um h * H

10



Rejeita-se //„ se a estatística W, > FaH_XN^

w,=

•

W 1

11 IXa,
I « •a**
fc-l

Za»
L

(//-l)â2

'vZfo,-*J2
cm que aAh =

I
5=1

"»

2X

2H

3. H,1:ai+PiX0=a2+P2x<l=... = aH+pHxu (as H linhas têm

intercepto no ponto x() conhecido)

//, : pelo menos uma linha não tem intcrceptos noponto x0 conhecido.

Rcjcita-sc //„ se a estatística W0 > FaH_IM_2H, emque

t2

Z(«,+Â*o)s
(âA+/?fcx0)-

/ii

2>.
'AA

W,. =
i-l

(//-l)â2

II



em que c^ =

£(**-*o)2
J-l

O referido autor derivou um teste paraa hipótese em que os H modelos

lineares são idênticos, utilizando a notação matricial. Neste caso, considerou os

H seguintes modelos lineares :

y, =X,P,+ei

y2 =X2p, +£ ,

em que:

y h: vetor das observaçõesdo h-esimo modelo, de dimensões nhx\,

X h: matriz dos coeficientes do h-ésimo modelo, de dimensões nhv.p\

p h: vetorde parâmetros do h-ésimo modelo, de dimensões px\:

8 h: vetor dos erros aleatórios, do h-esimo modelo, de dimensões nhx\;

O modelo completo envolvendo todas as observações de todos conjuntos

pode ser escrito como:

y = XP +e

cm que:

12



y =

"yt" PM
y2

P =
p2

x =

y». p«.

X, o

O X,

o o

o

o
£ =

Então, a seguintehipóteseé testada.

"o :Pi =P2 =•••= Pw (os Hmodelos lineares são idênticos)

"j :P a * P a- P31^ P^° menos um h * h'

H

Rejeita-se //„ se aestatísticaW>Fa(H_l)pA^H sendo N =^nh ,

cm que:

W =

ZyUX.X^y.-^yiX.K^XX)'(ZX>;)^
_A=I M A=l y*i

• ' í \
2L,y*yh ~ tjy hy^h&hjs*

Ari

' N-Hp)

em que:

X : matriz inversade Moore-Penrose;

p: número de parâmetros.

Representando a diferença entre a soma de quadrados de todos os

parâmetros c a soma de quadrados de parâmetros de um modelo reduzido, na

qual os vetores p h sãoconsiderados iguais.

13



Esta metodologia foi utilizada por Regazzi (1993). que considerou o

ajustamento dos dados de observação relativos a H equações de regressão

polinomial do segundo grau, utilizando a técnica dos polinòmios ortogonais. As

H equações são dadas por:

*. =°i +Vi*+*•'«,+«•.
yll=a2+b2J\ll+c2l\JI+ell (2)

y„, = a„ +b„l\„,+cHPWl +em

em que:

yhl: i-csima observação do h-csimo modelo, sendo i = I, 2,...,Hh o número de

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

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

Pklu: polinômio de grau k, correspondente ao i-esimo valor da variável

independente do h-csimo modelo;

Chi: erro aleatório, associado à i-csima observação do h-ésimo modelo, sendo

ehi ~NID (0, cr2);
H

^nh =N c nh >3 para todo h
A=l

O autor considerou as seguintes hipóteses:

1. //„ :P, =P; =... =P H (as H equações são idênticas)

2. H0:a{ =a2 =... = a„ (as H equações têm uma constante de

regressão comum)

14



3. //0:C| = c, = ... = cH (as H equações têm os coeficientes de

regressão do termo de segundograu iguais)

O h-ésimo modelocm (2) podeser escrito na forma matricial como:

yA = xApA+e (3)

cm que:

yA =

v 17 Al

hn„
n.-l

x,=

1 /

1 /

IA1 ' 2AI

IA2 ' 2A2

Pa =

1 P P1 ' \hn„ * 2knk
-»»»"/>

\e 1
ah

K «* =
*A2

.c'k. p.i

/*"*. nk.\

Escrevendo esses H modelos na forma do modelo lineargeral:

y = Xp+e

cm que:

y =

'y^' "p, "*l"
y2

P =
P:

£ =
E2

.y». iV-l P*. Hp-\ ?H_

15
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x =

X, o o

o x2 o

O O X,

o

o

o

o

x„
N~Hp

O sistema de equações normais relativo ao modelo (4), obtido através do

método dos quadrados mínimos, tem a seguinte forma:

ou

X*Xp=X'y

X,'X, o o

0 X2fX3 o

0 0 X,'X,

0 0 0

0 '».' 'X/y,"
0 P\ x,'y,
0 • fí. = Vy,
0

*V**f. Ph. .x»'y».

(5)

c, sendo a matriz X' X não singular, o cstimador do vetor de parâmetros c:

iv\-' vt,p=(X,X),X'y (6)

e ainda, sendo a matriz (X'X/ , bloco diagonal, em que cada blocoé a matriz

inversa (Xh"Xfc/í"' de cada modelo, então (6) pode ser escrito do seguinte modo:

16



p =

p,

p2

p»

(X2 X2) X, y2

(Xw Xw) XH y„

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

obtida por:

SQPar(c)=V'X'y

A=l

(7)

com Hp graus de liberdade (H modelos, com p parâmetros cada um) c, de modo

especifico para o caso de regressão polinomial de segundo grau, tem-se p=3.

A soma de quadrados total c obtida por:

SQTotal(c) = y'y
//

=Zy*y'
A-l

com N graus de liberdade.

A soma de quadrados de residuo é obtida pela diferença:

17
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SQResiduofcj = y'y -fWy
H

=Zyft'yA
A=l

-ZM*v
Ari

H

=Z^y*'yA -PaXaVaJ
A=l

então:

//

SQResíduo(c) =^SQRes^
A--I

(9)

com N-Hp graus de liberdade.

O esquema da análise de variãncia relativa ao modelo completo c

apresentadona Tabela 1.

TABELA 1- Esquemada análise de variãncia relativa ao modelo completo

CV GL SQ QM

Parâmetros (p) Hp P*X'y

Resíduo (c) N-Hp y'y-P'X'y SQRes
gl

Total N y^y
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De acordo com Rcgazzi (1993), — =â2 é o cstimador comum da
gl

variãncia residual, que também pode ser obtido pela média ponderada dos

estimadores das variâncias residuais de cada modelo.

O modelo pressupõe homocedasticidade de variâncias entre os H

modelos. Um modo prático, segundo Pimentel Gomes (2000), para verificar esta

pressuposição, ó avaliar se existe uma relação entre variâncias menor que sete.

Neste caso, então ó possível combinar as variâncias residuais dos H conjuntos ou

modelos, obtendo-sc uma estimativa comum.

A seguir são apresentados os testes para as hipóteses considerados por

Rcgazzi (1993).

O primeiro teste considera a seguinte hipótese denulidadc:

"o'Pi =P2 =«"=Ptf (as H equações são idênticas), isto é, os

modelos cm (2) reduzem-se á forma:

y>» =a+A/,lfcl+c/,2W+<ífa do)

cm que:

^Ai-^*ai e eh temasmesmas especificações dos modelos cm(2);

ct,b,c: parâmetros comuns.

Utilizando a notação matricial, os modelos reduzidos (10) podem ser
escritos como:

y = Z8 +£ (II)
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em que:

y: vetor dos valoresobservados da variável resposta, de dimensão(Nxl);

£ : vetor dos erros aleatórios, de dimensão (Nxl);

X,

Z =

x„

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

N-p

cm (4).

e = c o vetor dos parâmetros comuns.

P.\

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

pelo método dos quadrados mínimos, conforme Graybill(1976), Drapcr c Smith

(1981) c Rcgazzi (1993), é:

Z»Z6 = Z'y (12)

sendo Zde posto coluna completo p e, no caso de Regazzi (1993), /> =3,

então Z'Ztem dimensão pxpc não-singular, logo o cstimador do vetor dos

parâmetros parao modelo reduzido é:

é=(Z,Z)"'Z,y (13)
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sendo a matriz Z'Zcomposta pela soma das matrizes Xh'Xh de cada modelo,

bem comoa matriz Z' y . O cstimador do vetordos parâmetros comuns pode ser

escrito do seeuinte modo:

// //

X .'v .e=rZx„'x/j-,Xx/y

A soma de quadrados de parâmetros relativa ao modelo reduzido c

obtida por:

SQParO-lJ^Z-y (14)

ou

SQPar(rl) ^(jj/X^fx^X^fx^,)
1 \ Al II

com p graus de liberdade.

A redução devida a H() (coeficientes iguais) c obtida pela diferença:

Redução (H„) = SQPar(c) - SQPar(rl) (15)

com (H -1 )p graus de liberdade.

Neste caso. o autor testou a seguintehipótese:

"o'"P i = P : = ••• =P a (as H equações são idênticas)

2!



//,:P h*P h. para pelo menos um h* h'

utilizando a estatística F, dada por:

F. =
[SQParfçJ - SQ?ax(r\))/(H - \)p

SQRes(c)/(7V - Hp)
(16)

Segundo Graybill (1976), a estatística (16) apresenta distribuição F

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

erros.

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

variãncia. O critério de decisão foi considerado como:

rejeita-se H> se Fc >FT[a:(ll.l)pM_Hp] em que ^«A =N.
A-l

De acordo com o autor, a não rejeição da Ho permite concluir que, a

uma signifícância a, as H equações não diferem entre si. Portanto, a equação

ajustada com as estimativas dos parâmetros comuns pode ser usada como uma

estimativa das H equações envolvidas.
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r*

TABELA 2 - Análise de variãncia relativa ao teste de hipótese

^o'P i = P 2 = • •= P h (&W equações são idênticas)

CV GL SQ QM f]

Parâmetros(P ) (Hp) ^ =P'X*y

Parâmetros(0 ) p S =Q'Z'y

Redução (//„) (H-l )p S\ =S\-S2 y =S± V±
1 & y2

Resíduo (c) N-Hp S4 =S, -Sy ., _ S4

tf

Total N ,s\ = y'y

O segundo testeconsiderou a seguinte hipótese de nulidade

Hn:ax = a2 =... = au (as H equações têm uma constante de regressão

comum), isto ó, os modelos cm (2) reduzem-se à forma:

yH,=a + bhPlhl+chP2h+ehl (17)

em que:

a: parâmetro comum;

yi»*I\ki'bh'ch e ehi têm as mesmas especificações dosmodelos em(2).

A partição de p h c XAcm (3)é:
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Pa =
ÜL

e xh =K!vJ

cm que ah possui dimensão 1 x 1e ò Apossui dimensão (p-1) x 1;

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

"ax1*

Vfc: matriz associada aos termos lineares c quadrátícos, no h-csimo modelo, de

dimensões nh x (p -1),

Usando a notação matricial, os modelos reduzidos cm (17) podem ser

escritos como:

y = By +£

em que:

£ =
£ •,

"y. " a

y2
Y = ô2

.y>/_ \'.i .V|//<p-IM]-l
WJw.l

B =

u, V, 0•i *i

U2 0 v2

«3 0 0

^
'. :

"// 0 0

o

o

o

N-/H(plhl}

24
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O sistema de equações normais relativo ao modelo reduzido (18) c:

B'By =B'y

e o estimador dos parâmetros:

y =(B'B)'B'y

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

pode ser estimada por:

SQPar^^y^y

com 1+H(p-1)graus de liberdade.

A redução que //„ provoca na soma de quadrados de parâmetros do

modelo completo c dada por:

Reduçào(H0) = SQPar(c) - SQPar(r2)

com H-l graus de liberdade.

Para testar a hipótese

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

comum)

Hi:ah * ah., para pelo menos um h*h',
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o autor utilizou a estatística F, dada por:

F _[SQPar(c;- SQPar(r2>>]/(7/ -1;
SQRes(c)/(3V -Hp)

Rejeita-se H„ se Fc>FT[a:(HA)Nllp].

Na Tabela 3 c apresentada a análisede variãncia relativa a este teste.

TABELA 3 - Análise de variãncia relativa ao teste de hipótese

//y.a, = a2 =... = aH (as H equações têm uma constante de

regressão comum)

CV 51 SQ QM FÍ

Parâmetros (P ) (Hp) £, =p ' X* y

Parâmctros(Y) 1+H(p-1) ç _y«jjiy

Redução (H0) H-l S3=S}-S, y =5i í^

Resíduo (c) N-Hp SA = £5 - 5, ., _ ^
- ~ i

Total N Si=y,y

O terceiro tipo de comparação estudada por Rcgazzi (1993) é aquele na

qual foi considerado de interesse em avaliar a seguinte hipótese denulidade.
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//„:C| = c2 = ... = cH ( as H equações têm os coeficientes de regressão

do termo de segundo grau iguais), isto c, os modelos cm (2) reduzem-seà forma:

y» ^ah+bhPm+cPihi+e* (20)

cm que:

c: parâmetro comum

yta >l\h«ah >*a e eh, tèm as mesmas especificações dos modelos cm (2);

A partição de P h c Xh em(3),generalizando para p parâmetros, é:

P
Va

c X4=[üJVj
P.)

em que a „possui dimensão pi x 1 (0 < pi < p) e y,,possui dimensão p2 x 1 (p2

= p-pl).

Um casogeralda hipótese H0é:

#o'Yi =uí2=...=u/w =Ui

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

escritos como:

y = WÇ +e (21)

em que:
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y =

y.

y2

y« Jw-i

ç =

w =

u, o

o u,

o o

v J{HPUp2).\

O V,

o V,

Uff ^«Jw.|Wfl.p2|

£ =

N>l

O sistema de equações normais relativo ao modelo reduzido (21), obtido

pelo método dos quadrados mínimos,é:

então, o cstimador dos parâmetros é:

£ =(W,W),W'y

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

dada por:

SQParf^^Wy

com Hpl+p2 graus de liberdade.
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A redução que //0 provoca na soma de quadrados de parâmetros do

modelo completo c dada por:

Redução(Z/J = SQPar(c) - SQPar(r3)

com (H-l)p2 graus de liberdade.

Assim, paratestar a hipótese:

#o-M». =V2 = -=Vh

"i'Va * Va- Para Pd° menos um h &h'.

em que:

V: qualquer coeficiente de interesse a ser comparado, nesse caso, rcfcrc-sc ao

termo quadrático.

Regazzi (1993) utilizoua estatística F, obtidapor:

F _ [SQPar(c)-SQ?aT(r3)]/(H - \)pl
SQRes(c)/(N - Hp)

Considerou que rejeita-se H0 se Fc >FT[a:(l,..ítp2Jt.„p].

Na Tabela 4 é apresentada a análise de variãncia relativa a este teste.
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Segundo Regazzi (1993), esse teste é geral, podcndo-sc aplicá-lo para

testar a igualdadede um ou mais coeficientes de regressão.

TABELA 4 - Análise de variãncia relativa ao teste de hipótese

H0--Vi =V2 = -=V«

CV GL SQ QM Fc

Parâmetros (P) (Hp) St=Í'X'y

Parâmctros(£, ) Hpl+p2 ^ -tt^yy

Redução (H0) (H-Dp2 S3 =S,-S, y =^ V±
' gi v2

Resíduo (c) N-Hp sa =S,-S} y =S±
2 gl

Total N ,S'S = y'y

A metodologia adotada por Regazzi (1993) foi ilustrada a partirde dados

relativos à produção de quatro variedades em sete níveis de adubação, sendo

considerado o modelo polinomial do segundo grau. O autor verificou que a

identidade de modelos de regressão, ou igualdade de qualquer subconjunto de

parâmetros, podem ser verificadas pelo teste F. Também concluiu que a

metodologia c geral e pode ser usada em modelos polinomiais de qualquer grau,

ortogonal ou não, e também em modelos de regressão múltipla.

O referido autor, cm um segundo trabalho (Rcgazzi, 1996), avaliou a

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

de regressão no caso da justaposição de r = 2 submodclos polinomiais do

primeiro grau. As equações usadas para as comparações posteriores foram:
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y\, =«01 +«n*ii +Mxu~K)zi +eu ' = U "i

^2. = «02 + «12X2i +^AX2, ~K)Z, +e2, / = 1'2 "

y„, = aoH + «i«*«, + *» (*», - *)£. + *„, /=i,2,...,»„

em que:

yhl : i-ésima observação do h-ésimo modelo, sendo / = l,2,...,/iAo número de

observaçõese h = 1,2,...,// o númerode modelos:

Jrftl: i-ésimovalor da variável independente do h-ésimomodelo;

anh,aXh,Xh: parâmetros do h-ésimo modelo;

K: ponto de interseção dos dois submodelos, considerado conhecido c igual

para as H equações;

Z,: variável binaria, tal que Z, = 0 para Xh <KcZt=\ para X fa > K ;

ehl: erro aleatório, associado à i-csima observação do h-ésimo modelo, com

valores supostos independente c normalmente distribuídos com média zero c

variãncia comum a2, isto é, ehl ~ NID(0, a2).

Considerou, também, o caso da justaposição de r = 2 submodelos

polinomiais do segundo grau: neste caso. os H modelos de regressão estudados

foram:

yu =am +*u*i, +«2i*ii; +^.(*., -K)2^ +eu /=i,2,...,/i,

^2. =«02 + «12*2, +fl23*2l + K (X2, ~ Kf Z. + «2, ' = U,. >M,

>V, =ao// +«!»*#/, +«2i/Jf/« + A//(x//, ~Kf2, +e„, / =1,2,...,m„
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cm que:

Z, = O, para xu <K

Z, = 1, para xM > K

Também Rcgazzi (1999), considerando o caso de dados provenientes de

delineamentos experimentais (com repetições), apresentou um método para

testar as mesmas hipóteses avaliadas por Regazzi (1993). Como ilustração, o

método foi aplicado a um conjunto de H = quatro equações de regressão

polinomial de segundograu.

Alguns trabalhos têm utilizado essa metodologia na área florestal. Sousa

(1989) estudou a variável peso sob diferentes espaçamentos, envolvendo cinco

idades. Encontrou que as variáveis diâmetro, altura c idade, cm uma única

equação, poderiamestimar o peso do tronco.

Lopes (1996) aplicou o método para comprovar se uma única equação

com estimativascomuns dos parâmetros era suficiente para explicar a estimação

do peso da árvore cm função das variáveis diâmetro, altura c idade para duas

espécies deEucalyptus: Eucalyptus cloesiana e Eucalyptus camaldulensis, e três

idades: 49, 62 c 74 meses. Para isso, utilizou a equação de Schumachcr

logaritmizada. Porém, em contradição com o autor anterior, concluiu que a

estimação do peso nas três idades poderia ser feita por uma equação cm função

somente do diâmetro e da altura da árvore.

2.2.2 Uso de variáveis binárias (dummy)

Alguns autores preferem o uso de variáveis binárias, também

referenciando como variáveis dummy, indicadoras ou classificatórias, para testar

a igualdadede equaçõesou coeficientes.
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Gujarati (1970b) mostrou como variáveis dummy. que são definidas

como aquelas que assumem somente dois valores 1 c 0, podem ser usadas como

uma alternativa para a análise padrão de métodos de análise de variãncia e de

covariância c o teste de Chow (1960), esteja descritoanteriormente.

Para isto considerou a seguinte relação, referente a dois conjuntos de

dados:

y, =«(, +aiD + a2xl +a3(/)jf,) + wt / = 1 («, +m2)

cm que:

D = I para observações doprimeiro conjunto ( nt observações)

ü = 0 paraobservações do segundo conjunto ( //, observações)

As variáveis binárias foram introduzidas na forma aditiva e

multiplicativa. Os coeficientes a, e a3 são diferenças de intcrceptos e

inclinações, respectivamente. Sc HQ :a, = 0 é rejeitada, ou seja, a, é

significativo, então o valor do intercepto do primeiro conjunto é obtido por

a, + a0, neste caso a0 é o intercepto do segundo conjunto. Sc H0: a, =0 não

c rejeitada, ou seja, a, é não significativo, então aQ representa o intercepto

comum para ambos os conjuntos.

Sc H0 :a3 = 0 é rejeitada, então o valor da inclinação do primeiro

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

conjunto. Se H0:as = 0 não é rejeitada, então a2 representa a inclinação

comum para ambos os conjuntos.
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Portanto, incluindo variáveis binárias aditivas ou multiplicativas, é

possível verificar se duas equações lineares diferem cm intercepto, cm

inclinação, ou ainda cm ambos.

O autor verificou que este método fornece resultados idênticos aos do

teste de Chow (1960), mas aponta certa vantagem para a técnica de variáveis

binárias. Primeiro, esta técnica indica a(s) fontc(s) de diferença entre as

regressões lineares, isto c, se a diferença é devido a intercepto, ou inclinações,

ou ambos. Segundo, cm apenas uma regressão pode-se obter todas as

informações necessárias, ao passo que o teste Chow é um procedimento de

vários estágios.

Gujarati (1970a), num segundo trabalho, generalizou a técnica de

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

que duas variáveis.

A discussão foi realizada utilizando regressão linear múltipla, com duas

variáveis independentes c quatro grupos (tratamentos), conforme descrito

abaixo:

y» = fiok + Pu,xu +A*** +«* * =1.2,3,4 / = i,...,n

o qual foi descrito mais explicitamente daseguinte forma:

}'u = fim + P\\X\, +Pix*» +eu ' = ^-'"i
}'2, = Pm +#2*1, + fivX2i +e2, ' ='- »M2

>'3, = Pm + fi»*U +^23*2, +«3, ' =í.-.«3

^4. =Ah + fiu*U + PlAX2, +<?4, ' =' "•>

sendo: N = nt+ n2 + «, + «4
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Segundo o autor, estas equações podem diferir de muitos modos, como,

por exemplo, pm =pm=po3=pm, pu = pv = /?„ = pu, mas

A21 *• fi22 * fia * Am' dentre as muitas combinações possíveis.

Assumindo que as equações acima diferem entre si, pode-se definir o

seguinte modelo:

y, =a0 +<*,/.), +a2D2 +o,/J>3 +a4xll +as(Dlxii) + a6(D2xu)

+a7(D3xu) +a,x2j + a9 (D, x2,) +ol0 (D2x2l) +a„(D3x„) (22)

+ e, / = 1,...,(/?, + w, +w, +«4)

em que:

Z), = 1, sea observação pertence aosegundo grupo
= 0,cc

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

D% =1, seaobservação pertence aoquarto grupo
= 0,cc

A interpretação dos vários coeficientes é feita da mesma forma descrita

por Gujarati (1970b), como, por exemplo, a0 é o intercepto para o primeiro

grupo c a, é a diferença do intercepto para o grupo 2 c assim por diante.

As seguintes equações são derivadas da equação (22), pelo método dos

mínimos quadrados ordinários, assumindo Ií(uJ) =0> IC(uJ,xIJ) =0 c

£(uruj.k) = v~ para K = 0 c zero se K * 0.
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grupo 1: y = â0 + â4x, +â9x2

grupo 2: y = (â0 + â,) + (â4 + â5)x, + (â„ + â9 )x2 (23)

grupo 3: y = (â0 + â2) + (â4 + â6)x, + (â8 + ãw )x2

grupo 4: j> = (â0 + â,) + (à4 + â7)x, + (â8 + ô,, )x.

Dependendo da signifícância dos coeficientes estimados, pode-se saber

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

pelo teste / nenhuma diferença de coeficientes cm (22) foi significativa, então a

equação relativa ao grupo 1, cm (23), fornece a regressão comum para todos os

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

variável dependente Y c preditorasX (Gujarati, 1970a).

O autor comentou que a técnica de variáveis binárias é flexível, não

sendo necessário diferenciar todos os coeficientes, como cm (22). Se a priori

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

apenas um intercepto comum para as equações.

Ressaltou, também, que o número de variáveis binárias c uma a menos

que o número de grupos; casocontrário, a matriz X' X c singular.

O uso de variáveis binárias também foi discutido na regressão por Seber

(1977), Drapcr e Smith (1981), Neter, Wassermann c Kutncr(1990).

Drapcr c Smith (1981) comentaram que as variáveis binárias podem

assumir quaisquer valores, mas 0 e 1 são geralmente melhores e são os mais

utilizados. Ilustram a técnica considerando três conjuntos de dados, G, V e W;

com o seguinte modelo:

Y= pt) +pxX + alZl +a2Z2 +e

cm que:
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Z, - 1, para asobservações doconjunto G

= 0,cc

Z, = 1, para asobservações do conjuntoV

= 0,cc

a, c a, estimam a diferença nos níveis entre G c W c entre V c W,

respectivamente.

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

interceptos diferentes. De acordo com os autores, pode-se utilizar o teste / para

testar a diferença entre os interceptes. Por exemplo, a diferença W-G c estimada

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

respectivo desvio-padrão, que é obtido tomando-se a raiz quadrada da sua

variãncia ou do termo apropriado da diagonal principal da matriz (X'X)~l S2, é

comparada com o valor crítico da distribuição /, /(l).4.,.tl/2) para um teste

bilateral, para avaliação dahipótese //„: a, =0 versus H0:ax * 0.

Um teste alternativo c equivalente, segundo Drapcr c Smith (1981), é

dado por:

S2

em que S =QMEc SQ(aJb0,bx,a2)è a soma de quadrados relativa ao

coeficiente a, ajustada para os coeficientes b0,bt e a2.

Este é comparado com F0n 4_,.u). O resultado é idêntico para os dois

testes, pois o valor de F para 1 grau de liberdade é, teoricamente, o t2 . O teste
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para //0 : or, =0 c realizado da mesma forma, sendo que a2 representa a

diferença entre intcrceptos dos conjuntos V c W.

De acordo com os autores, a diferença estimada de G-V (Zx-Z2) é

dada por a, - a2, que possui uma variãncia estimada

V(al) + V[a2)- 2Cov(al, az), c estes três termos são obtidos tomando-se

valores adequados na matriz (X'X)'' S2. Sc o valor t é não significativo, então

não existe diferençasignificativaentreos intcrceptosdos dois conjuntos.

Termos de interação envolvendo variáveis binárias são abordados por

Drapcr e Smith (1981). Como ilustração, verificam a possibilidade de usar o

mesmo modeloajustado para dois conjuntos de dados, como segue:

Y= A> +P\X +Pu*2 +aoZ +alXZ +au X2Z +e

cm que Z é a variável binariaque assume o valor0 para um conjunto de dadosc

1 para o outro; então é possívelverificarque:

1. H0: aQ = or, = au = 0. Sc H0 è rejeitada, conclui-se que os modelos não

são o mesmo;

2. Se H0è rejeitada em (1), podem-se verificar subconjuntos de a's. Por

exemplo, testar //„: a, = a,, = 0. Sc H0nãoé rejeitada, conclui-se queos

dois conjuntos de dados exibem somente uma diferença nos níveis, mas

possuem a mesma inclinaçãoe curvatura.

3. Se //0cm (2) c rejeitada, pode-se testar H0:au =0 versus Ho:an*0

para verificar se os modelos diferem somente cm intercepto c o termo de

primeira ordem.
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Os autores comentaram que outras seqüências de testes podem ser

usadas, podendo se estender para situações com mais conjuntos de dados c

outros modelos commais variáveis preditoras A",, X2,...,XK .

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

comparar equações de regressão, comentando que variáveis binárias podem ser

definidas de várias formas c que a escolha da definição, ou da forma mais

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

deseja testar, contudo os resultados obtidos sãoequivalentes.

Também comentaram que o número de variáveis binárias deve ser igual

ao número de grupos menos 1. Caso contrario, a primeira coluna da matriz X

será igual à soma das colunas seguintes e, conseqüentemente, a matriz X'X

serásingular. Apresentam como alternativa paraavaliar, porexemplo, o modelo

y, =a+r,Zll +y2Z2, + y3Z3, +px, +e,

retiraro parâmetro a e incluir tantas variáveis binárias quanto sejao número de

grupos envolvidos, como:

y, =ftZu +y2Z2i + y3Z3l + y4Z4l + px,+e,

Scolforo (1997) apresentou a análise de covariância com variáveis

dummy. Como ilustração considerou três conjuntos de dados de barbatimão1 de

diferentes locais, obtidos a partir de cubagem rigorosa2, em que uma equação de

Arvore da família das Leguminosas, subfamflia das Mtmosáccas, cuja casca, adstringente, se usanamedicina
e no curtimentode couros(Stryphodendron barbatimon).

Procedimento dendrométrico, em que são medidos diâmetros ao longo do ruste com o objetivo de se obter o
volume da árvore.
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volume foi estimada para cada conjunto. O modelo utilizado foi o Spurr, descrito

como:

y = p0+píD2H

cm que:

V : volume com casca

D: diâmetro (1,30 m do solo)

H: altura

/?,„ P): coeficientes domodelo

O autor verificou que uma única equação não deve ser utilizada para

estimar o volume do barbatimão nas três regiões consideradas.

Mitchell (2000) apresentou rotinas desenvolvidas no sistema

computacional SAS (Statístical Analysis System) para comparação de

coeficientes de regressão cm situações comtrêsou maisgrupos.

2.2.3 Comparações múltiplas

Alguns autores utilizaram a técnica das comparações múltiplas no estudo

da identidade de modelos de regressão. De acordo com Banzatto e Kronka

(1995), os testes de comparações múltiplas, ou testes de comparações de médias,

servem como um complemento do teste F, c são adequados para detectar quais

são as diferenças existente entre os tratamentos.

Dentre os testes de comparações múltiplas, segundo, Hinkelmann e

Kcmpthomc (1994), Banzatto e Kronka (1995) c Pimentel Gomes (2000) citam-

se: teste de Tukey, teste de Duncan, Studcnt Newman Kculs (SNK) e Scott c
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Knott. Detalhes sobre estes testes podem ser encontrados em textos tradicionais

de estatística experimental,comojá mencionados.

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

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

Tukcy, separaram os modelos cm alguns grupos com equações semelhantes.

Após, as árvorcs-amostra foram agrupadas, obtendo-sc as equações especificas

para cada grupo.

Hcrrcra (1989) utilizou a análise de variãncia, seguida da aplicação de

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

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

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

equações semelhantes, c com o agrupamento dos dados semelhantes cm cada

grupo, procedeu ao ajuste de novas equações.

Scolforo, Mello c Lima (1994) também utilizaram a análise de variãncia

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

semelhantes, ao ajustar equações de volume para 4 espécies com alto valor de

importância para uma floresta semidecidua montana na região de Lavras, MG.

Identificaram cm suas análises que a equação por grupo de espécie foi possível,

c que as estimativas de volumepropiciada por estas foram precisas.

Leite e Regazzi (1992) c Silva et ai. (1997) utilizaram a técnica de

comparaçõesmúltiplas para comparar equações de regressão.

2.2.4 Análise de agrupamento

Segundo Mardia, Kcnt c Bibby (1979), a análisede agrupamento tem por

finalidade reunir, por algum critério de classificação, as unidades amostrais

(indivíduos, objetos, locais, etc) cm vários grupos, de tal forma que exista

homogeneidade dentro c hctcrogcncidadc entre grupos. Alternativamente, as
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técnicas de análise de agrupamento têm por objetivo dividir um grupo original

de observações cm vários grupos homogêneos, segundo algum critério de

similaridade ou dissimilaridadc (Cruz, 1990).

Segundo Cruz (1990), no processo de conglomcração existem

basicamente duas etapas. A primeira envolve a estimação de uma medida de

similaridade (ou dissimilaridadc) entre os indivíduos a serem agrupados. A

segunda adota uma técnica deagrupamento para a formação dos conglomerados.

De acordo com Bussab, Miazaki c Andrade (1990), nas medidas de

similaridade, quanto maior o valor observado, mais parecidos são os objetos,

enquanto para medidas de dissimilaridadc, quanto maior o valor observado,

menos parecidos serão os objetos. Estes resultados podem ser ilustrados

grafícamente pelo dendograma (Figura 2), com a formação da "árvore" e

ramificações.

Método de agrupamento: vizinhomaispróximo

i
•>••

T, , I
I

T. •

0.2 <M 0.6 0.S 1.0

Distância generalizada de Mahalanobis

FIGURA 2 - Dendograma resultante de umaanálise de agrupamento

Segundo Leite c Regazzi (1992), a medida de dissimilaridadc adequada

para dados de um modelo de delincamento experimental é a distância

generalizada de Mahalanobis, que leva cm consideração as correlações entre
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características analisadas. Segundo Mardia, Kent e Bibby (1979) c Cruz (1990).

a distância generalizada de Mahalanobis entre dois objetos x, c x. c dada por:

A;.=(x,-x,.).Sl.(x,-x,.) (24)

em que:

*< •lx,l,xl2,...,xIJ\
x,. :k.,,x,.;,...,x,.J j= 1,2,...,./variáveis
S : matriz de covariãncias residuais

Bussab. Miazaki e Andrade (1990). apresentando alguns métodos de

agrupamentos, definiram que nos métodos hierárquicos, estes utilizados no

presente trabalho, os objetos são classificados em grupos em diferentes etapas,

de modo hierárquico, produzindo uma árvore de classificação. São subdivididos

cm aglomerativos e divisivos.

Nos métodos aglomerativos, mais populares, ocorrem fusões sucessivas

dos n objetos, sendo obtidos n-1, n-2. etc grupos, ate reunir todos os objetos num

único grupo. Já nos métodos divisivos existe um único grupo: e por divisões
sucessivas vãosendo obtidos 2,3. etc. grupos.

Os métodos aglomerativos, segundo Bussab, Miazaki c Andrade (1990).

podem ser subdivididos em:

1. Método da Centróide;

2. Método das Médias das Distâncias;

3. Método da Ligação Simples ou do Vizinho mais próximo;

4. Método da Ligação Completa ou do Vizinho mais distante.
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Para Leite e Regazzi (1992), as técnicas de análise de agrupamento

surgem como opções atrativas para comparar equações de regressão,

principalmente quando existe mais de uma fonte de comparação e para os casos

em que os modelos envolvidos no estudo não apresentam uma mesma relação

funcional. Os autores, utilizando a técnica de análise de agrupamento para

avaliar a igualdade de equações volumetricas estimadas para Eucalyptus saligna,

em regime de alto fuste c de primeira talhadia, verificaram a necessidade de se

usar equações independentes por regime de corte.

No estudo de Silva et ai. (1997), três alternativas de estimação do

volume comercial, cm árvores de Eucalyptus grandis. foram avaliadas utilizando

entre outras técnicas a análise de agrupamento.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

0 ajuste de equações volumétricas, baseadas cm árvores cubadas

rigorosamente é um ponto estratégico para que o volumede cada árvore, contida

na parcela, que compõe o inventário florestal possa ser estimado.

De maneirageral estas equações devem ser obtidas para cada estrato, que

nada mais é do que a congregação de talhões (unidade mínima de manejo) que

possuem mesma idade, espécie, espaçamento, estão implantados num mesmo

tipo de solo c sujeitos a mesmos tratamentos silviculturais.

Entretanto é comum que um empreendimento florestal tenha um grande

número de estratos, 500, 1000, 2000 ou mais. Assim gerar tantas equações de

volume implica num alto custo de cubagem rigorosa.

Para atender ao objetivo deste estudo, fez-se então uso de uma amostra

contendo 9 estratos para os quais avaliou-se a possibilidade de agrupamento da

base de dados de cubagcm rigorosa com o intuito de melhor compreender como

deve sera estratégia de cubagcm rigorosa na empresa florestal. Será mesmo que

é necessárioo ajuste de equação para cada estrato?

3.1 Material

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes das propriedades da

empresa VCP - Votorantin Celulose e Papel.

Foram usados 9 estratos (Tabela 5), definidos em função das espécies

Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophyila; do espaçamento: 3,0 x 1,8 m c 3,0 x

2,5 m; da idade, cuja amplitude variou de 4 a 7 anos; e do tipo de solo: AQ1,

AQ2 , Lcml, Lcm2, LR c Lca.
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Em cada estrato foram cubadas rigorosamente no mínimo 60 árvores.

Estas foram distribuídas nas classes diametricas com amplitude de classe igual a

5 cm. Em média cada classe diamétrica conteve 10 árvores, o que foi um número

suficiente de repetições em cada classe conforme afirmativa de Scolforo c

Figueiredo Filho (1997). Para cada árvore foram coletadas as variáveis: diâmetro

a 1,30 m do solo (dap) cm cm, altura total da árvore cm metros, alem de se

proceder a cubagem rigorosa a partir de seções com 1,40 m de comprimento. O

cálculo do volume real da árvore cm m3 foi viabilizado através da fórmula de

Smalian

Os estratos disponíveis foram agrupados cm quatro grupos, cm função de

um fator de interesse para aplicação dos testes, do seguinte modo:

- grupo 1: os estratosdiferem quanto aos tipos de solos, para a espécie

Eucalyptus grandis;

- grupo 2: os estratos diferem quanto aos tipos de solos, para a espécie

Eucalyptus urophylla;

- grupo 3: os estratos diferem quanto à idade, para a espécie

Eucalyptus grandis;

- grupo4: os estratos diferem quanto à espécie.

46



TABELA 5 - Características dos grupos estudados com relação aos estratos,

número de árvores por estrato, espécie de Eucalyptus, tipos de

solos, espaçamentoentre plantas c idade após plantio.

Grupo EstratoN°arv. Espécie* Solo Espaçamento Idade Interesse

(m) (anos)

í 6 60 Êg Lem2 3,0x1,8 7 Avaliar se c
possível agrupar

32 59 Eg AQ1 3,0x1,8 7 árvores de
diferentes tipos

48 60 Eg LRAQ1 3,0x1,8 7 de solo para E
grandis

2 50 58 Êü ÃQ2 3,0x1,8 6 Avaliar se é
possível agrupar

69 56 Eu AQI 3,0x1,8 6 *""* dc
diferentes tipos

de solo para E.
121 59 Eu Leml 3,0x1,8 6 umpkylla

3 4 60 Eg LeaLeml 3,0x2,5 5 Avaliar se c
possível agrupar

13 58 Eg LeaLeml 3,0x2,5 4 árvores com
diferentes idades

4 47 55 Eg AQ2 3,0x1,8 6 Avaliar se c
possível agrupar

árvores de
50 58 Eu AQ2 3,0x1,8 6 „,

diferentes

espécies

* Eg - Eucalyptus grandis e Eu - Eucalyptus urophylla
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3.2 Métodos

3.2.1 Modelo de regressão

Para expressar o volume das árvores em função do diâmetro e da altura,

utilizou-se o modelo volumétrieo de Schumacher c Hall, por ser um dos mais

tradicionais da literatura florestal mundial, conforme observado cm Loetch,

Zõhrer c Halier (1964) c utílizado no Brasil com precisãopor pesquisadores c na

própria operação florestal, conforme Paula Neto et ai. (1983), Herrera (1989),

Leite c Rcgazzi (1992), Scolforo (1997) c Assis (1998).

O modelode Schumacherc Hall tem a seguinte forma:

V^PJ^.H^.e,

cm que:

Vt: volume total comcasca;

D,: diâmetro a l,30m dealtura;

//,: altura total da árvore;

p{': parâmetros domodelo, sendo i = 0,1,2:

et: erro aleatório.

Alinearização do modelo c obtida através daaplicação de propriedades

logarítmicas:

InV^lnfiu + p^nD, +P2\nH, +\ne, ,
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e para facilitar a apresentação da metodologia, esteó rccscrito da seguinte forma:

em que:

yt=tovt
xu=\nD, fiu=hfi0

£, =\ne.
x2l=\nHi

3.2.2 Aplicação dos métodos de comparação entre equações de regressão

Para cada um dos quatro grupos descritos anteriormente, foram

aplicados osseguintes métodos de comparação entre equações de regressão:

- identidade de modelos;

variáveis binárias;

análise de variãncia:

análise de agrupamento.

Estes métodos foram descritos detalhadamente no referencial teórico do

presente trabalho. Desta forma, julgou-se desnecessário descrevê-los neste item,

sendo apresentados osdetalhes referentes à aplicação.

Em função da semelhança no procedimento técnico, serão descritos os

métodos para o grupo I. A extensão para os demais é feita de forma simples,
sem alterações significativas.

No grupo 1, as comparações de interesse referem-sc a comparar os

estratos com diferentes tipos de solo para a espécie de Eucalyptus grandis. O

49



interesse aqui foi verificar se as equações ajustadas para os diferentes tipos de

solos podem ser expressas por uma mesma equação.

3.2.2.1 Identidade de modelos

Utilizando a metodologia apresentada por Graybill (1976) c Regazzi

(1999), os modelos para a amostra 1 são:

.Vi, =Ai+fli*ii>sÃi*Ii.\+*i.
y2,=Pm+Â2Xl2,VPM+£2,
y3< =Pm+Âi*i* f Aj*íj. (»- **

OU \ • , \\
\

y* =fiok +fiikX]h, (t fi2hx^+ *ta (25)

cm que:

yh: i-csima observação da variável resposta do h-ésimo modelo, sendo i = 1,

2,...,nh o número de observações c h = 1, 2,3 o número de modelos, que

correspondem aos três estratos;

x\h J*24/: i-ésimo valor das variáveis regressoras do h-ésimo modelo;

fioh»fi\h vJ^a : coeficientes doh-ésimo modelo;

ehi: erro aleatório, associado à i-ésima observação do h-csimo modelo, sendo

supostos independentes e normalmente distribuídos, com média zero c

variãncia comum, isto c,

n

£ta~NID(0, cr2) 2>* =#
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Escrevendoesses H modelos na forma do modelolinear geral:

y = xp +e (26)

em que:

y: vetor dos valores observados da variável resposta (Nxl);

X: matriz dos valores das variáveis rcgrcssoras (N x H(K+1), sendo K+l o

número de parâmetros

P : vetor dos coeficientes (H(K+1) x I);

£ : vetor dos erros aleatórios (Nxl), £ ~-N(0. a'l)

cm que:

~y." "p, "«l"
y = y? p = p*2 £ = £ 2

_e3.

] *.., , o 0 0 0 0 0

i ^112 ^2 2 0 0 0 0 0 o

\ * '

0 0 0 0 0 0

1 y
•^ 11 60 *21«. o 0 0 0 0 0

0 0 0 1 Xx
Y

21 ^ 221 0 0 0

X =
0 0 0 1 Xy Y

'2 222
0 0 0

0 0 0 1 xn 56 "*2256 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 ^131 ^231
0 0 0 0 0 0 1 ^132 yy\ 232

•

• : '. ; :
'"

0 0 0 0 0 0 1 ^I35S x
•" 2358
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As hipóteses consideradas foram as seguintes:

A) Equações idênticas:

//().p, =p 2 =P 3(as 3 equações são idênticas), isto c, os modelos cm

(25) reduzem-se à forma:

y* =fio +# *./,, t#í*..+ eh (27)
em que:

y>u>xkhi e eh, '• ^m às mesmas especificações dos modelos (25);

Pwfivfiz '• coeficientes comuns.

Utilizando a notação matricial, os modelos reduzidos (27) podem ser

escritos como:

y = Z8 +E (28)

y : vetor dos valores observados davariável resposta (Nxl)

Z: matriz dos valores das variáveis rcgrcssoras (N x (K+1))

8 : vetor dos coeficientes comuns ((K+l) x 1)

e : vetor dos erros aleatórios (Nxl)

Sendo y c £ semelhantes ao modelo (26)c :
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z =

x, fio
x2 e = A

x3 Pi

c o vetor dos coeficientes comuns.

B) As equações têm o mesmo intercepto:

"o;A>i = Pm = Pm (as ^ equações têm uma constante de regressão

comum), isto é, os modelos cm (25) reduzem-se à forma:

>'jb=Al+A**ifc+'Ã**2*:+«».

cm que:

Ai: coeficiente comum

yh, e £hl : têm as mesmas especificações dos modelos (25);

(29)

Usando a notação matricial, os modelos reduzidos cm (29) podem ser

escritos como:

cm que:

y =

y = Vy +e

yi A, «l

y2 T = ô, £ = E 2

.ys. *2_ .E».
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v =

»1 v, 0 0

U2 0 V, 0

»3 0 0 v3

y: vetor dos valores observados davariável resposta (Nxl)

V: matriz dos valoresdas variáveis rcgrcssoras fN x (HK+1)]

y : vetor dos coeficientes comuns c não-comuns |(HK+1) x 1]

E : vetor dos erros aleatórios (Nxl)

C) Asequações têm umcoeficiente de regressão comum:

#o : Ai = At2 = Aí (as 3 equações tèm u"1 coeficiente de regressão

comum), isto é, os modelos cm (25) reduzem-sc à forma:

Nestecaso, considerou-sc como igualo terceiro coeficiente, como:

yhi=Poh+Pihxu,,+p3x»»+sh,

em que:

A •coeficiente comum

yh e £h: têm as mesmas especificações dos modelos cm (25);
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3.2.2.2 A utilização da técnica de variáveis binárias {dummy)

Como uma alternativa paracomparar equações de regressão, foi utilizada

a metodologia utilizando variáveis binárias, conforme Gujarati (1970a), Drapcr c

Smith (1981) e Scolforo (1997).

Considerou-se que os três modelos eram diferentes entre si. Para testar

esta hipótese, o seguinte modelo foidefinido para a amostra 1:

y, =a0 +a,Z, +a,Z2 +a3xlt + a4(Z]xll) + a5(Z2xu) +
a6jr2( +a1(Z}x2i) + as(Z2x2l) + e, (32)

/ = 1 (w, +lfa+»j)

cm que:

Z,: 1, se as observações pertencem ao grupo 1c 0, c c

Z2: 1, se as observações pertencem ao grupo2 c 0, c c

a(): intercepte para o grupo 3;

a]ya2: diferença de intercepto parao grupo 1e 2, respectivamente;

a3: coeficiente de regressão referente a X{, para o grupo3;

a4,a5: diferença de coeficiente de regressão referente a Xt, para os grupos 1c

2, respectivamente;

a6: coeficiente de regressão referente a X2, para o grupo3;

(Zt,^: diferença de coeficiente de regressão referente a X2, paraos grupos 1 c

2, respectivamente;

A partir do modelo (32) derivaram-se as seguintes equações, pelo

método dos quadrados mínimos ordinários:
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Grupo1: Y= (a0 + a,) + Co, + a4)Xx + faâ + a7)X2

Grupo2: K= (an + a2; + (a3 + a5JA", + (a6 + ag ;à\ (33)

Grupo3: Y= a0 + a,A', + ^^^

Dependendo da signifícância estatística da diferença dos interceptos

estimados c coeficientes de regressão estimados, pôde-se saber se os conjuntos

de regressões lineares são diferentes.

Aplicou-se o teste / para verificar a diferença significativa entre os

coeficientes, como segue:

J/7„ :a3 +a4 =a3 +a5 ou a4 -a5 =0
[//, a4-a^ *0

XP .
t= r . «-/?gl

Vo-2^(X'X) '3l)
cm que:

X : vetor de contrates de interesse queavalia uma determinada comparação

3.2.2.3 Análise de variãncia e comparações múltiplas

Para a utilização da metodologia de comparações múltiplas, apresentada

por Leite e Rcgazzi (1992), foi adotado um modelo em blocos casualizados,

sendo considerados como bloco seis classes de diâmetro, com intervalos de 3

cm, excluindo valores considerados discrepantes. Do total de árvores, foram

tomadas aleatoriamente 10 árvores cm cada uma dessas classes. Os tratamentos

definidos são apresentados na Tabela 6.
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TABELA 6 - Tratamentos definidos para metodologia de

comparações múltiplas para a amostra 1

Tratamentos Descrição

1 Volumes observados (controle)

2 Equação ajustada aos dados do estrato 6

3 Equação ajustada aos dados do estrato 32

4 Equação ajustada aos dados do estrato 48

5 Equação ajustada aos dados agrupados

Os dados de volumes dos tratamentos 2, 3, 4 c 5 foram obtidos pelas

equações estimadas para cada estrato. A partir destes dados foi realizada a

análise de variãncia, sendo que o tratamento 5 refere-se ao modelo reduzido

(comum).

3.2.2.4 A aplicação da análise de agrupamento

Outra alternativa utilizada para verificar a igualdade de equações nos

diferentes estratos foi a aplicação da metodologia de análise de agrupamento, da

forma apresentada por Leite e Rcgazzi (1992), considerando uma estrutura

multivariada de acordocom a Tabela 6, com5 tratamentos ou casos (equações) c

6 variáveis (classes de diâmetro).

A medida de dissimilaridadc utilizada foi a distância generalizada de

Mahalanobis c o método de agrupamento hierárquico foi o Método Vizinho

Mais Próximo(Ligação Simples).
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Para isto, realizou-se uma análise de variãncia multivariada,

considerando a estrutura descrita anteriormente. Dessa análise de variãncia,

obteve-se a matriz soma de quadrados c produtos residual S, c, assim, a matriz

S = ——, de dimensão 6x6.
gires

A distanciaentredois tratamentos, x, c x,. foi obtida por:

em que:

*i •|*il'*i2>"'*i/ J

*,•:[*,i.*,-2> .*,•,! ' =1,2,3,4,5tratamentos
j = 1,2,3,4,5,6variáveis

S: matriz de covariâncias residuais

A partir dessa matriz de distância, foi realizada a análise de

agrupamento, utilizando o método do Vizinho Mais Próximo. Inicialmente

existiam 5 grupos individuais, referentes aos 5 tratamentes, então osgrupos mais

próximos foram reunidos c calculadas novas distâncias entre grupos, a partir da

expressão apresentada porBussab, Miazaki e Andrade (1990):

d(xi,x,.) = nãnid(ij')\:ie x, e je *,.,

formando uma nova matriz de distância, e assim sucessivamente até o último

passo cm que um único agrupamento contendo os 5 objetos (tratamentos), foi

obtido.

58



3.2.3 Softwares estatísticos

Os sistemas computacionais utilizados para realizar os testes foram os

seguintes: SAS - Statístical Analysis System (1999), BIOESTAT (2000) e

STATISTICA (1995). Em anexo está disponível uma rotina do sistema

computacional SAS, para os métodos de identidade de modelos c variáveis

binárias, para comparação dos estratos da amostra 4.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Identidade de modelos

Na Tabela 7, são apresentadas as estimativas dos coeficientes de

regressão, coeficientes de determinação e erros padrões residuais para as

equações ajustadas aos estratos de cada grupo, assim como aos dados de todos

os estratos agrupados. Pelos critérios adotados para verificar o ajuste das

equações, observou-se um comportamento adequado dos mesmos, ou seja,

coeficientes de determinação (/\2) estão próximos de 100%, erros padrões

residuais (S^) muito baixos eanálise de resíduos sem tendenciosidade.

O resultado da metodologia de identidade de modelos, referente ao

teste de hipótese Htí :p, =P2 =p3, ou seja, as três equações de regressão

são idênticas nos grupos 1 e 2 está apresentado na Tabela 8. Assim como o

teste de hipótese //n :P, =p 2, as duas equações de regressão são idênticas

nos grupos 3 c 4. Os resultados completos das análises de variãncia estão

apresentados noAnexo A, nas Tabelas IA,2A, 3A e 4A.

Com base nos resultados dos testesapresentados na Tabela 8, verifica-se

que //„ foi rejeitada apenas para o primeiro grupo. Neste caso, existem fortes

evidências de que há alguma diferença significativa entre as três equações (nível

de significância menor que 1%). Assim, a equação referente ao modelo reduzido

não pode ser utilizada.
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TABELA 7 - Estimativas dos coeficientes de regressão, coeficientes de

determinação (R2) e erros-padrões residuais (S^) para as

equações ajustadas, referentes aos quatro grupos

Equação Â Â Â R2aj (%) Spilnm1)

Amostra 1:: solo

Estrato 6 -10,7057 1,9198 1,2144 98,52 0,0743

Estrato 32 -9,7239 2,1490 0,7129 99,02 0,0910

Estrato 48 -10,0733 1,8233 1,1184 99,01 0,0757

Dados agrupados* -9,9059 2,0762 0,8304 98,92 0,0885

Amostra 2:: solo

Estrato 50 -10,6277 1,7874 1,3133 98,90 0,0840

Estrato 69 -10,5191 1,8842 1,2042 98,78 0,0707

Estrato 121 -10,6913 1,8575 1,2862 98,90 0,0723

Dados agrupados -10,5504 1,8578 1,2340 98,86 0,0760

Amostra 3: idade

Estrato 4 -10,4923 1,9359 1,1394 98,99 0,0771

Estrato 13 -10,7960 1,8438 1,3289 98,80 0,0628

Dados agrupados -10,5410 1,9221 1,1711 98,90 0,0710

Amostra 4: espécie

Estrato 47 -10,9543 1,7374 1,4557 99,45 0,0561

Estrato 50 -10,6273 1,7854 1,3147 98,94 0,0833

Dados agrupados -10,6519 1,7882 1,3169 99,21 0,0720

'modelo reduzido (comum)
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TABELA 8 - Resumo da análise de variãncia considerando o teste de

hipótese H0 : as equações são idênticas,

Grupos Redução (H0)

GL QM F P

1 6 0,0450 6,94 0,0001

2 6 0,0059 1,03 0,4078

3 3 0,0081 1,64 0,1844

4 3 0,0082 1,60 0,1939

Nos grupos 2, 3 c 4, a hipótese H0: as equações de regressão são

idênticas não foi rejeitada. Isto conduz à possibilidade de utilizar a equação

comumcomo uma estimativadas equaçõesenvolvidas cm cada amostra.

No caso do grupo 1, julgou-se interessante verificar qual (is) equação

(es) diferem entre si; para isso testou-se a igualdade de pares de equações. Este

teste está apresentado na Tabela 9.

Observa-se que os testes para os três pares de comparações possíveis

foram significativos a 1% de probabilidade (nas comparações dos estratos 6 e

32; 6 e 48) e 5% de probabilidade (nos estratos 32 c 48), isto é, que todas as

equações diferem.

Dado que os modelos são diferentes, aplicou-se o teste para verificar a

igualdade de interceptos e dos demais coeficientes de regressão, neste caso os

coeficientes relacionados à variável A", e os coeficientes relacionados à variável

X2, como está apresentado naTabela 10.
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TABELA 9 - Análise de variãncia dos modelos reduzidos, para comparação
das equações duas a duas referente aos estratos 6, 32 e 48

cv GL SQ QM F P

Modelo Completo 9 736,8515

M. Reduzido

Redução (//,, :p, =P2)

6

3

736,7203

0,1312 0,0437 6,75 0,0003

M. Reduzido

Redução (//,, :P, = P3)

6

3

736,6252

0,2263 0,0754 11,64 0,0001

M. Reduzido

Redução (//„ :P2 =P3)

6

3

736,7840

0,0675 0,0225 3,47 0,0174

Resíduo 165 1,0693 0.0065

Total 174 737,9208

Observando a Tabela 10, pode-se verificar que os três coeficientes,

testados separadamente para as três equações, diferem entre si, ou seja, os

interceptos (A>) diferem entre si ao nível de 5% c os coeficientes A relativos à

variável X} (diâmetro a 1,30 m) c os coeficientes P2 relativos à variável A\

(altura) diferem entre si, com uma probabilidade menor que I%.

Na Tabela 11, estão apresentados os testes para igualdade de pares de

interceptes (p0). Observa-se que apenas os interceptes das equações dos

estratos 6 c 32 diferem a 1% de probabilidade.

Na Tabela 12, estão apresentados os testes de igualdade de pares de

coeficientes A, observando-se que estes podem ser considerados iguais para os

estratos 6 c 48.
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TABELA 10 - Análise de variãncia dos modelos reduzidos, para comparação
dos coeficientes entre as equações dos estratos 6, 32 c 48

CV GL SQ QM F p

Modelo Completo 9 736,8515

M. Reduzido 7 736.7928

Redução (//0:/50, =Ah=As) 2 °'00588 °>0294 4'53 °'0122

M. Reduzido 7 736,7895

Redução (W0:A.=Ai-A,) 2 °'0620 °'0310 4'78 °'0096

M. Reduzido 7 737,9208

Redução (//,: fiu =pn=Pn) 2 0,0808 0,0404 6,23 0,0025

Resíduo 165 1,0693 0,0065

Total 174 737,9208

TABELA 11 - Análise de variãncia dos modelos reduzidos, para comparação
de intercepto entre as equações dosestratos 6, 32 c 48

CV GL SQ QM F P

Modelo Completo 9 736,8515

M. Reduzido

Redução(H0 :&,=/?,„)

8

1

736,8008

0,0507 0,0507 7,82 0,0058

M. Reduzido

Redução(//0:/?ot=/?OJ)

8

1

736,8322

0,0193 0,0193 2,97 0,0864

M. Reduzido

Redução(//0:/?02=/?0J)

8

1

736,8329

0,0186 0,0186 2,87 0,0923

Resíduo 165 1,0693 0,0065

Total 174 737,9208
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TABELA 12 - Análise de variãncia dos modelos reduzidos, para comparação
do segundo coeficiente entre as equações dos estratos 6, 32 c 48

CV GL SQ QM

Modelo Completo 9 736,8515

M. Reduzido 8 736.8255

Redução (//„ :fiu = pn) I 0,0260 0.0260 4.02 0.0467

M. Reduzido 8 736.8485

Redução (//„:/?„ = pn) 1 0.0030 0.0030 0.50 0,4963

M. Reduzido 8 736.8013

Redução (Hn ;pn =/?„) 1 0,0502 0,0502 7,75 0,0060

Resíduo 165 1,0693 0,0065

Total 174 737.9208

TABELA 13 - Análise de variãncia dos modelos reduzidos, para comparação
do terceirocoeficiente entre as equações dos estratos 6, 32 c 48

CV GL SQ QM F

Modelo Completo 9 736.8515

M. Reduzido 8 736.8069

Redução (H0: y321 = p22) 1 0.0446 0,0446 6.89 0.0095

M. Reduzido 8 736,8502

Redução (// :/?,,= fi) 1 0.0013 0,0013 0.20 0.6578

M. Reduzido 8 736.8002

Redução (Hc :/?„ =y3„) 1 0,0514 0,0514 7.92 0,0055

Resíduo 165 1.0693 0.0065

Total 174 737,9208
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O mesmo resultado é encontrado comparando-se os coeficientes p2, isto

c, paraos estratos 6 c 48 os coeficientes podem serconsiderados iguais (Tabela

13).

Pcrccbc-sc que os resultados obtidos pela metodologia de identidade de

modelos são de fácil interpretação, conforme já comentado por Leite e Regazzi

(1992). Deve ser ressaltada, também, a vantagem deste método quanto à

possibilidade de comparação de coeficientes específicos dos modelos cm estudo.

Contudo, ele somente pode ser aplicado quando os modelos de regressão a serem

estudados apresentam as mesmas relações funcionais.

4.2 Variáveis binárias

Os resultados da aplicação da técnica de variáveis binárias para

comparação deequações sãoapresentados a seguir.

Assumindo que os três modelos para o grupo 1 diferem entre si,

incluiram-sc variáveis binárias num modelo completo para testar tal hipótese. A

equação estimada a partir do modelo completo para o grupo 1c a seguinte:

v = -10,0733 - 0,6324 Z, + 0,3494 Z, +1,8233 x, + 0,0965(ZxxXj) +
J 0.0864 «1.0923 0.1)001 0.4963

0,3257(Z2x„) +1,1184x2, +0,0960(Z,x, ) - 0,4054(Z2x2>)
0,006 «.«X1' •W™ °-0055

cm que o valor abaixo de cada coeficiente é a probabilidade de significância de

cada estimativa (p).

E as equações estimadas para cadaestrato são:

Estrato 6: y} = -10,7057 +1,9198x„ + l,2144x2y
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Estrato 32: yJ = -9,7239 + 2,1490x,, + 0,7130x2;

Estrato 48: y} = -10,0733 + l,8233xl; +1,1184x2j

Obscrva-sc que alguns coeficientes referentes às variáveis binárias c às

variáveis binárias combinadas são significativos (p < 0,01), implicando em que

os modelos paraos três estratos (6,32 c 48)não são iguais parao grupo 1, istoé,

os estratos possuem equações diferentes.

Também realizando comparações de pares de coeficientes, foram obtidos

resultados equivalentes ao teste de identidade de modelos, conforme Graybill

(1976)e Regazzi (1999).

A equação estimada a partir do modelo completo para o grupo 2 é a

seguinte:

y =-10,6913 +0,0636 Z, + 0,1722 Z2 +1,8575 x, -0,0700(Z,x1;) +
0.8524 0.6056 " O.WWI 0.5547

0,0267(Z,x, ) + l,2862x + 0,0270(Z,x2 ) - 0,0820(Z,x2>)
0.8053 * O.MII " O.X927 * 0.6570

E as equações estimadas para cada estrato são:

Estrato 50: y} = -10,6277 + l,7875x1; + 1,3132x2,

Estrato 69: y} = -10,5191 + l,8842xly + l,2042x2;

Estrato 121: ^ =-10,6913 + l,8575x,, + l,2862x2,

A equação estimada a partir do modelo completo para o grupo 3 é a

seguinte:
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v =-10,7960 + 0,3037 Z, +1,8438*,, + 0,0921(Z,xl;) +
1 0.24R1 O.flOOl 0.3586

1,3289 A*,,-0,1895(Z,x, )
0.0001 * 019S8

E as equações estimadas paracada estrato são:

Estrato 4: y} =-10,4923 +1,9350*,, +l,1394x2j

Estrato 13: y} =-10,7960 +1,8438x„ +l,3289x2;

A equação estimada a partir do modelo completo para o grupo 4 é a

seguinte:

v = -10,6273 - 0,3270 Z, +1,7854 x,. - 0,0480(2,*w) +
Ji 0.3207 0.IKXII 0.6750

1,3147 x,;-0,141 l(Z,x2;)
O.IKV» 0.4654

Easequações estimadas para cada estrato são:

Estrato 47: yt =-10,9543 +l,7374xl> +l,4558x2>

Estrato 50: yt =-10,6273 +l,7854x1; +l,3147x2;

Nestes três últimos casos, pode-se observar que os coeficientes

referentes às variáveis binárias c às variáveis binárias combinadas não possuem

diferenças significativas, portanto as equações não diferem entre si, conforme
apresentado por Gujarati (1970a), Drapcr c Smith (1981).

Observa-se ainda que os resultados obtidos neste método são iguais aos

apresentados pela metodologia de identidade de modelos.
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Uma observação importante referente à técnica de variáveis binárias diz

respeito à sua vantagem de uma maior facilidade de implementação sob o ponto

de vista computacional.

4.3 Análise de variãncia

Na Tabela 14, estão apresentadas as análises de variâncias, seguindo o

modelo de blocos casualizados descrito anteriormente, para os quatro grupos

estudados.

Analisando o resultado da Tabela 14 referente à análise de variãncia dos

volumes preditos pelas equações dos estratos de cada amostra, verifica-se que

não há diferença significativa entre os tratamentos, isto é, as equações podem ser

consideradas pertencentes ao mesmo grupodentro de cada amostra.

A conclusão obtida para a amostra 1 não está de acordo com o que foi

obtido anteriormente no teste de identidade de modelo c utilizando variáveis

binárias.

Esta alternativa de teste para comparar equações foi utilizada também

por Paula Neto et ai. (1983), Herrera (1989), Leite c Regazzi (1992) e Silva et ai.

(1997). Leite c Rcgazzi (1992), Scolforo, Mello c Lima. (1994) c Silva et ai.

(1997) comentaram sobre a dificuldade de interpretação objetiva se existem

muitos tratamentos a serem comparados c por este método utilizar apenas as

médias nas comparações, não possibilitando inferências a respeito da

semelhança das estimativas ao longo das classes de diâmetro.
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TABELA 14 - Análises deVariãncia dos volumes estimados pelas equações dos

estratos referentes a cada amostra

CV GL SQ QM F

Amostra I: solo

Tratamento (equação) 4 0,3351 0,0838 1,09™

Classe de diâmetro 5 319,4153 63,8831 **

Residuo 290 22,2387 0,0767

Amostra 2: solo

Tratamento (equação) 4 0,0243 0,0061 < l"8

Classe de diâmetro 4 175,3250 43,8312 **

Residuo 241 10,9424

stra 3: idade

0,0454

Amo:

Tratamento (equação) 3 0,0104 0.0035 < l"5

Classe de diâmetro 4 79,4126 19,8531 **

Residuo 112 4,5670 0,0408

Amostra4: espécie

Tratamento (equação) 3 0,0205 0.0068 < 1 ™

Classe de diâmetro 5 136,3882 27,2776 **

Residuo 135 5,9795 0,0443

4.4 Análise de agrupamento

As figuras 3, 4, 5 c 6 apresentadas a seguir mostram os resultados da
análise de agrupamento. Como ilustração, as matrizes das distâncias de
Mahalanobis para cada amostra estão apresentadas no Anexo B.
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Uma interpretação visual doagrupamento para a amostra 1pode ser feita

observando-seo dendogramaapresentado na Figura 3.

Para a amostra 1 (Figura 3), a formação de um único grupo ocorreu a

uma distância de Mahalanobis máxima de 1,3. Este resultado mostra que as

distâncias entre os tratamentos são pequenas, evidenciando tratamentos

semelhantes. Porém um pouco menos para o tratamento 4 referente ao estrato

48.

Estes resultados obtidos por este método para a amostra 1 indicam que

não é necessário utilizar equações independentes por estrato.

Grupo 1

Método de Agrupamento vizinho mars próximo

TRAT1

•

TRAT3

TRAT5

TRAT4

0.0 0.2 0.4 0.6 0,8 1.0

Distância Generalizada de Mahalanobis

1.2 1.4

FIGURA 3 - Dendograma resultanteda análise de agrupamento para grupo 1.
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Grupo 2

Método de Agrupamento vizinho mais próximo

• i i • i i

TRAT2

TRAT3

TRAT4

TRAT5

000 0.05 0.10 0,15 0.20 0 25

Distancia Generalizada de Mahalanobis

0.30 0.35

FIGURA 4 - Dendograma resultante da análise deagrupamento para grupo 2.

TRAT1

TRAT2

TRAT3

TRAT4

0.0

Grupo 3

Método de Agrupamento vizmho mais próximo

0.1 0.2 0.3 0.4

Distancia Generalizada de Mahalanobis

FIGURA 5 - Dendograma resultante da análise de agrupamento para grupo 3.
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Grupo 4

Método de agrupamento, vizinho mais próximo

TRAT1

TRAT2

TRAT3

TRAT4
•

•

0,0 0.5 1.0

Distancia Generalizada de Mahalanobis

1,5 2,0

FIGURA 6 - Dendograma resultante da análise de agrupamento para grupo 4.

Para os demais grupos, o tratamento 1 (volumes observados) está mais

distante dos demais grupos (tratamentos) Isto pode estar evidenciando

estimativas não tão confiáveis, porém observa-se que a distância cm que apenas

um grupo é formado não é tão grande.

4.5 Considerações Finais

O teste de identidade de modelos c o uso de variáveis binárias são os

mais abordados na literatura, sugerindo uma maior confiabilidade sobre os

outros. Porém c possível aplicá-los quando os modelos possuem relações

funcionais iguais, o que nem sempre ocorre em situações reais.

Este trabalho teve como objetivo apresentar métodos para comparação

entre equações de regressão encontrados cm literaturas c uma aplicação. Nos

resultados obtidos para a aplicação escolhida, observaram-sc algumas

discrepâncias entre os métodos aplicados. Algumas destas divergências podem
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estar relacionadas com as particularidades de cada método c das propriedades

das variáveis estudadas quanto às pressuposições necessárias a cada modelo. Os

resultados sinalizam para a necessidade de comparações mais detalhadas entreas

metodologias, com objetivo de padronizar as rotinas de testes c estimativas que

são realizadas na pratica.

Foi ressaltada, neste trabalho, uma aplicação na área florestal como uma

evidência de praticidade e economia que os testes de comparações entre

equações de volumes de madeira podem trazer. Estas vantagens podem advir,

sobretudo, com a possibilidade de tratar desnecessariamente, com uma única

equação, amostras, talhões, estratos ou outros fatores que eventualmente estejam

sendo utilizados para estratificação.

Sugcrc-sc, então, um estudo de simulação de dados, com possibilidade

de geração de distribuições comportadas nas suas propriedades, para que se

possa comparar estes métodos, assim como o estudo cm outras áreas de

aplicação cm que possam ser aplicados teste de comparação de coeficientes de

regressão.
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5 CONCLUSÕES

1. Algumas considerações sobres os métodos:

• O teste de identidadede modelos c a técnica de variáveis binárias levam

a resultados semelhantes, sendo que o último possui implementação

computacional mais fácil.

• Havendo condições, cscolhcm-sc os testes de identidade de modelos c a

técnica de variáveis binárias.

• Comparações múltiplas c análise de agrupamento são alternativas

quando os modelos comparados possuem relações funcionais diferentes,

porém devem ser utilizadoscom muita cautela.

2. Os resultados dos métodos aplicados mostraram que:

• Verificou-se a necessidade de equações independentes por estrato no

grupo 1 pelo método de identidade de modelos e variáveis binárias.

• Os métodos de análise de variãncia e análise de agrupamento

forneceram a possibilidade de uso de uma equação comum no grupo 1.

• As equações podem ser consideradas iguais nos grupos 2, 3 e 4, pelos

diferentes métodos aplicados.
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ANEXO A

Tabela IA - Análise de Variãncia relativa ao teste de hipótese
Hü: /?, = p2 = p3 (as equações dos estratos 6, 32 e 48
são idênticas).

CV GL SQ QM F P

Modelo Completo (/?) 9 736,8515

M. Reduzido (0) 3 736,5816

Redução (//„) 6 0,2699 0,0450 6,94 0,0001

Residuo 165 1,0693 0,0065

Total 174 737,9208

Tabela 2A - Análise de Variãncia relativa ao teste de hipótese

Hl).pi = P2 = p3 (as equações dos estratos 50, 69 e
121 são idênticas).

~CV GL SQ QM F P

Modelo Completo (/?) 9 1225,2228

M. Reduzido (0) 3 1225,1872

Redução (//„) 6 0,0356 0,0059

Resíduo 159 0,9166 0,0058

Total 168 1226,1394
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Tabela 3A - Análise de Variãncia relativa ao teste de hipótese
H0: /?, = p2 (as equações dos estratos 4 e 13 são
idênticas).

CV GL SQ QM F P

Modelo Completo (/?) 6 668,5129

M. Reduzido (0) 3 668,4885

Redução (//„) 3 0,0244 0,0081 1,64 0,1844

Residuo 109 0,5402 0.0050

Total 115 669,0531

Tabela 4A - Análise de Variãncia relativa ao teste de hipótese
H{, .px-p2 (as equações dos estratos 47 e 50 são
idênticas).

CV GL SQ QM F P

Modelo Completo(p) 6 698,4013

M. Reduzido (0) 3 698,3768

Redução (//„) 3 0,0245 0.0082 1,60 0,1939

Residuo 105 0,5348 0,0051

Total 111 698,9360
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ANEXO B

Anexo 1B - Matriz de Distância de Mahalanobis para a amostra 1

2

Dt =3

4

5

12 3 4 5

0 1,1977 0,9049 3,6706 0,7705

1,1977 0 0,7082 1,2518 0,3611

0,9049 0,7082 0 2,1363 0,0966

3,6706 1,2518 2,1363 0 1,8304

0,7705 0,3611 0,0966 1,8304 0

Anexo 2B - Matriz de Distância de Mahalanobis para a amostra 2

IX

1

2

= 3

4

5

12 3 4 5

0 0,3737 0,3706 0,4863 0,3462"

0,3737 0 0,1698 0,2216 0,0857

0,3706 0,1698 0 0,0108 0,0144

0,4863 0,2216 0,0108 0 0,0356

0,3462 0,0857 0,0144 0,0356 0
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Anexo 3B - Matriz de Distânciade Mahalanobis para a amostra 3

1 2 3 4

1 0 0,762 0,527 0,6947

2 0,762 0 0,0606 0,0208

3 0,527 0,0606 0 0,0196

4 0,6947 0,0208 0,0196 0

£>> =

Anexo 4B - Matriz de Distância de Mahalanobis para a amostra4

04 =

12 3 4

0 1,7516 2,1498 2,1122

1,7516 0 0,1171 0,1401

2,1498 0,1171 0 0,0237

2,1122 0,1401 0,0237 0
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ANEXO C

Anexo Cl - Estrutura do Programa SAS para o teste de identidade de
modelos e variáveis binárias

/* Dissertação - Dados Cubagcm Rigorosa */
/* 01 de dezembro de 2000 */

/* Iara Endruweit Battisti c Ruben Delly Veiga */

options nodate nonumber;

data dados:

input estrato idade espa espécie solo parcela arv dap class ali voll Indap Inall Involt zl
z2:

wl=zl*lndap;
w2=z2*lndap;
ul=zl*lnalt;
u2=z2*lnalt;
vl=zl+z2;

datalincs;

/* variáveis dummy */
proc reg;

model Involt = zl Indap wl Inait ul;
output out=ccc p=prcd r=res;

tiguais: lest zl=wl=ul=0; /* leste equações iguais */
tb01b03: test zl=0;

Ibl lbl3: test wl=0;

tb2Ib23:iestul=0;

run;

/* identidade de modelos */

prociml;
use dados;
read ali var{V.r 'z2' 'wl' 'w2' 'ul' *u2'} into x;
rcad ali var{'vl' 'Indap' 'Inall'} into xr; /* leste oquacocs iguais */
rcad ali var{'lnvolf} into y.
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n=nrow(x);
p=ncol(x);
pl=ncol(xr):
gle=n-p;
glrcd=p-pl;
xx=x'*x;

xxr=xr'*xr.

c=inv(xx):
cr=inv(xxr):
b=c*x'*y;
br=cr*xr**y;
sqt=y'*y;
sqm=b'*x'*y:
sqmr=br'*xr'*y;
sqe=sqt-sqm;
qme=sqe/gle.
cd=sqm/sqt:
sqred=sqm-sqmr.
qmred=sqred/glred;
frcd=qmred/qme:
print b br cd;
print sqm sqmr sqt;
print glc sqe qme:
print glred sqrcd qmrcd fred;

quit;
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