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RESUMO

BATTISTI, lara Denise Endruweit. COMPARACAO ENTRE MODELOS
DE REGRESSAO COM UMA APLICACAO EM BIOMETRIA
FLORESTAL. LAVRAS: UFLA, 2001. 79p. (Dissertagio - Mestrado em
Estatistica ¢ Experimenta¢do Agropecuaria).’

O presentc cstudo teve como objetivo apresentar alguns métodos
cstatisticos usados para comparagdo de cquagdcs de regressdo ¢ uma aplicagio
na biomctria florestal, em que a comparagdo de equagdes de regressdo ¢ muito
importante. Os métodos discutidos foram: analisc de varidncia ¢ comparagdes
multiplas, identidade de modelos, varidveis binirias ¢ anilise de agrupamento.
Estes foram aplicados ¢cm uma situagio na biometria florestal com o objetivo de
identificar grupos de cquagdes comuns ou difcrengas cntre cocficientes dc
regressdo. A partir do modclo volumétrico dc Schumacher ¢ Hall, foram
consideradas cquacdes para 9 diferentes estratos, distribuidos em 4 grupos,
defimidos em fungdo das cspécies Eucalyptus grandis ¢ Eucalyptus urophylla; do
cspagamento 3,0 x 1.8 me 3,0 x 2,5 m; da idade de 4 a 7 anos; ¢ do tipo de solo,
AQl, AQ2, Leml, Lem2, LR ¢ Lea. Os resultados indicaram a nccessidade de
cquagdes independentes por cstratos no grupo 1, pelo método de identidade de
modclos ¢ varidveis binarias. Os métodos dec analisc de varidncia ¢ analise de
agrupamento forncceram a possibilidade de uso de uma equagio comum para o
grupo 1. As cquagdes podem scr consideradas iguais nos grupos 2, 3, 4 pclos
diferentes métodos aplicados. O testc de identidade de modelos ¢ a técnica de
variaveis bindrias sdo equivalentcs, fornccendo resultados mais objetivos.

* Oricntador: Ruben Delly Veiga - UFLA



ABSTRACT

BATTISTI, lara Denisc Endruweitt. COMPARISON BETWEEN
REGRESSION MODELS WITH AN APPLICATION IN BIOMETRY
FOREST. LAVRAS: UFLA, 2001. 79p. (Disscrtation - master in Statistics
and Agricultural Experimentation).”

The present study had as main goal to introducc statistical mcthods
found in literatures for comparison of regression equations and an application in
biomctry forest, in which thc regression cquation comparisons arc very
important. The argucd mcthods werc: analysis of variancc and multiplc
comparisons, models identity, dummy variables and cluster analysis. These were
applied in biometry forest situation with thc goal of identifying groups of
common cquations or differences between regression cocfficients. From the
volumetric model of Schumacher and Hall, equations werc considered for 9
different stratums, distributed in 4 groups, defined regarding the species,
Eucalyptus grandis and Eucalypius urophylia; with spacing of 3,0 x 1,8 m and
3.0 x 2,5 m; aged from 4 to 7 years; and of soil typc, AQI, AQ2, Lemi, Lem2,
LR and Leca. The results indicated the necessity for indcpendent cquations for
stratums in thc group | and also for model identity methods and dummy
variables methods. The analysis of variance and cluster analysis methods
supplied the possibility of using a common cquation for group 1. While the
cquations can be considered alike in the groups 2, 3, 4 by the diffcrent applied
methods. The models identity test and the technique of dummy variables are
cquivalent, supplying morc objective results.

* Adviser: Ruben Delly Veiga - UFLA



1 INTRODUCAO

A analise dc regressdo ¢ uma técnica de analisc de dados muito utilizada
nos casos em que se deseja estudar a relagdo entre varidveis quantitativas - uma
variavel resposta ¢ uma ou mais variaveis cxplicativas.

Com muita freqgii€ncia, o estudo € feito em diferentes tratamentos para
comparar scus efeitos, podendo scr rcalizado cm diferentes fatores de
classificagdo, como épocas ou locais. Para cada uma dessas situagdes, a analise
dc rcgressdo pode ser aplicada scparadamente, obtendo-sc tantas equagdcs
quanto o nimero de situagdes distintas.

Nestc caso, quando sc tém varnas cquagdes predizendo valores de uma
mesma vanavel em condigdes distintas, algumas situagbes podem ser
considcradas: as cquagbes de rcgressio podem scr consideradas idénticas?
ExistirdA uma cquagdo comum para representar o conjunto? Os coeficientes de
regressdo dos varios conjuntos sio estimadorcs de um mesmo coeficiente
populacional? De que forma difcrem as equagdes?

Estudos desta naturcza sdo comuns ¢ dc fundamental importincia na
arca da cxperimentagdo agropecuaria, cconometria ¢ biomctria florestal. Por
excmplo:

- num cxperimento em quc foi utilizado fertilizante em determinada
cultura, num ccrto nimero de varicdades, obtém-sc a relagfio entre produgio € a
quantidade dc fertilizante aplicado através dc uma cquagdo dc regressdo. Entio,
¢ importantc determinar se o aumento na produgido por unidade de fertilizante é
o mesmo para todas varicdades.

- cm um cstudo sobre a produgio cm difercntes grupos: (1) proprictarigs,
(2) arrcndatarios ¢ (3) proprictarios ¢ arrcndatarios. Um intercsse pratico ¢

comparar cstas cquagoes, verificando sc sdo iguais ou em que diferem.



- para um povoamento dc Eucalyptus cloesiana, ajustou-sc uma
regressdo para o regimec de alto fustc ¢ outra para primcira talhadia. Scra
possivel ajustar uma nica regressdo para as duas situagdes? (Scolforo, 1997).

Sio varios os métodos para que sc possa diferenciar estas situagdes, ou
scja, identidadc das cquagBes dc regressdo encontradas, igualdadc entrc
cocficientes dc rcgressdo, utilizagio de vanavcis bindrias, comparagdes
multiplas ¢ analise de agrupamento.

Deste modo, o objetivo dessc estudo foi apresentar ¢ analisar métodos
estatisticos de identidade de modelos, varidveis binérias, analisc de variancia ¢
analisc de agrupamento para comparagio de cquagdes de regressdo ¢ aplica-los

numa area de interesse pratico, como a biometria florestal.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelos de regressio

Dec acordo com Draper ¢ Smith (1981), os modelos de regressdo podem
ser classificados em lincares, linearizdveis ¢ ndo-lincares, em relagio aos
parimctros. Para o presentc estudo intcressam os modelos lincares ¢
lincarizaveis, lembrando que estes ultimos podem scr transformados em lincares
através de anamorfose. Algumas consideragdcs sobre estes scrido apresentadas
abaixo.

Um modclo de regressdo lincar, scgundo Draper ¢ Smith (1981) ¢
Hoffmann ¢ Vieira (1998), pode scr expresso como:

Yo =B+ Bixy + Boxy + ..+ Bixy, + 8,

cm quc:

Y, : i-¢simo valor da variavel resposta, i = 1,2,...,N obscrvagdces;
(9 i-¢simo valor da k-¢sima variavel explicativa, k=1,2,... K variaveis;
B, : parimetros do modelo;

&, : crros alcatorios.
Utilizando a notagdo matricial, 0 modclo tem a scguintc forma:

y=Xp +¢



cm que:

y: vetor dec obscrvagbes, dc dimensdes N x 1, sendo N o numero de

observagdcs;

X : matriz das varidveis cxplicativas, de dimensées N x (K+1), sendo K o
numcro dc vaniavcis cxplicativas;

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

¢ : vetor de erros aleatorios, de dimensdes N x 1.

Os métodos de estimagdo do vetor dc parimetros B mais cmpregados
sio o método dos quadrados minimos ¢ 0 método da maxima verossimilhanga,
conduzindo aos mesmos estimadores em presenga de normalidade.

Existem vanag¢des do método de estimagdo dos quadrados minimos para
o modelo dc regressdo linear, conforme as pressuposi¢des assumidas quanto aos
crros, assim obtendo cstimadores ndo-tendenciosos de varidncia minima. Estas
vanagdes referem-se aos métodos dos quadrados minimos ordinario, pondcrado
¢ generalizado.

Scgundo Hoffmann ¢ Vieira (1998), no ajustc dc um modelo pclo

método dos quadrados minimos ordinarios, pressupde-se que a média dos erros €
nula (E(g,) = 0), a varifincia do erro &, i =1,2,...,n é constantc ¢ igual a o,
o crro de uma observagiio ¢ nio correlacionado com o crro dc outra observagdo,
isto ¢, (E(£,6,)=0, para i # j) ¢ os crros sdo variaveis alcatorias com
distribui¢io normal.

A partir do método dos quadrados minimos ordinarios encontra-s¢ um

vetor B , em quc a soma de quadrados dos erros seja minima. Como apresentada
por Hoffmann ¢ Vieira (1998), a fungdo quadratica:



Z=c'e=(y'$ X'}y -XB)

derivando parcialmente em relagio a B, obiém-sc o scguinte sistema de

equagdcs normais, conforme Graybill (1976):
X'Xp =Xy

Scndo a matriz X dc posto coluna completo, cntio X'X ¢ uma matriz
positiva dcfinida ¢, assim, X'X ¢ nfo singular, logo cxistc a matriz inversa
(X'X) " ¢ a solugio para B dc acordo com Draper ¢ Smith (1981) ¢ Hoffmann
¢ Vicira (1998) é:

B =(X'X)"'X'y

Esta solugdio corresponde ao estimador lincar nio-tcndencioso de
variincia minima de § .

Nos itens a seguir, serdo descritos detalhadamente os métodos para
comparagdo dc cquagdes dc regressdo encontrados na litcratura, para os quais

convergem os interesses deste estudo.
2.2 Comparaciio entre equacbes de regressio

O estudo dc situagdes, através da andlisc de regressdo, em que sc faz a
comparagio entrc dois ou mais conjuntos dc obscrvagdcs n-dimensionais, tem
sido rclatado na litcratura, como apresentado por Gujarati (1970a), Draper ¢
Smith (1981). Scolforo (1997), Regazzi (1999), entre outros.



Em geral, preocupa-se inicialmente cm estabelecer sc os conjuntos dc
observagdes, representados por equagdes de regressdo lincar, diferem cntre si. Se
for verificada a diferenga entre as equagdes, pode scr interessante avaliar em que
ponto difcrem, ou seja, quais coeficientes diferem de uma equagdo para outra.

Por outro lado, sc for verificado que as cquagdes ndo diferem entre si,
significa que uma unica cquagdo pode scr utilizada representando todos os
conjuntos de observagdes, ou seja, uma unica cquagio pode ser estimada a partir
de todas as obscrvagdcs de todos os conjuntos cnvolvidos no estudo. Assim,
podc-sc considcrar quc as diferentes situagdes cm cstudo comportam-sc da
mesma forma. Sc isto for verdadeiro, ter-sc-a uma equagdo estimada com mcthor
precisdo ¢ sendo mais confidvel, quando comparado a estimagdo de equagdes
individuais.

Como ilustragio, considcra-sc a regressdo linear simples, conforme a
Figura 1, represcntando em (a) o caso mais geral, quando todos os cocficicntes
sio difcrentes; (b) regressdes paralclas, as inclinages sdo iguais, mas
interceptos sdo diferentes: (c) regressdes concorrentes, interceptos iguais, mas
inclinagdes diferentes; (d) regressdes coincidentes, todas as retas sdo a mesma.

Como ja comentado, varios autores apresentaram testes para comparagdo
cntre cquagdces de regressdo efou cocficientes ¢ também a sua utilizagdo pratica.
A seguir sio apresentados alguns dos métodos considerados de maior interesse
para o prescntce estudo.

Para testar a igualdade de duas regressdes lincares, Chow (1960) propos

um teste geral, descrevendo os seguintcs passos:



A

i\

(@) (®)

\

() CY

FIGURA 1 - Representagdo grafica de algumas situagdes possiveis de
ocorréncia dec modelos de regressdo linear simples, para
iflustrar a comparagdo cntrc cquaghcs dc regressdo.
(Weisberg ,1985)

Dadas as seguintes relagdes lineares:

Yu =4 +b|x|, +e, 1I= l,,‘.,n,
Yy =a, +b,x, +e, i=\..n,

referentes a 2 conjuntos dc observagdcs.



2. Combinar todas as #, +#n, observagdes ¢ calcular a cstimativa de minimos
quadrados de ae b na regressdo combinada ¥ =a +bX . Desta cquagio
obtém-sc a soma de quadrados de residuo (.S,) com grau de liberdade igual

a n+n,—p,cmquc péo nimero dc parimetros para a ser estimado.
Nestc caso, p= 2.
3. Obter a soma de quadrados de residuo para as duas equag¢des, ou seja, S, ¢

S,, com os graus dc liberdadc n, — p ¢ n, — p, respectivamente. Somar
cstas duas somas de quadrados de residuo, isto ¢, S, = S, +.3; e scus graus
de liberdade n, +n, —2p.

4, Obter S, =8, -3,.

5. Aplicar o teste /. como:

F o= Ss/p
© S,/ +n,-2p)

com p ¢ n, +n, —2p graus de libcrdade.

Se¢ /. > F tabelado, para um dcterminado nivel de significancia a,

rcjcita-sc a hipotese de quec os pardmctros a's ¢ b's sdo os mesmos para 0s
dois conjuntos dc obscrvagdes.

Segundo Gujarati (1970b), o teste dc Chow (1960) ¢ geral, afirmando
apcnas sc duas regressdes lincares sdo iguais ou difcrentcs. Caso scjam
difcrentes, nio cspecificam sc a diferenga ¢ devida a interceptos ou inclinages.

Fisher (1970) aprcsentou a comparagdo cntre cocficientes de regressio

dc mancira analoga a das médias, levando a resultados idénticos aos obtidos por



Duncan (1970), comparando os coeficientes 6, ¢ b, dc duas cquagdes dc
regressdo lincar simplcs, através do teste 7.
Para a anilisc dc regressdo cm H conjuntos de obscrvagdes (x,,,¥,.).

Brown (1970) referiu aos seguintes modelos de regressdo:

Yu=a,+bx, +e, h=1..,H modelos
i =1,..,n, observagdes

para os quais cxiste interessc cm obter um modelo simplificado, cm quc todos os
b's ¢ todos os a's sdo idénticos. Para isto, deduziu novas variaveis c,
utilizando a regressdo lincar multipla, fcz o ajustamento das obscrvagdces, para o
modclo reduzido, através do método dos quadrados minimos.

Swamy ¢ Mctha (1979) mostraram quc, combinando informagdes dc
duas cquagdces de regressdo, ¢ possivel obter estimativas mais eficientes do que
as cstimativas bascadas cm cada uma das cquagdcs.

A homogencidade de cocficientes de regressdo lincar foi testada pela
cstatistica F, na analise dc covanancia, por Sncdecor ¢ Cochran (1980) ¢ por
Steel, Torric ¢ Dickey (1997). Estes dltimos, utilizando aplicagio em
dclincamento intciramente casualizado, afirmaram quc cxtensdes podem ser
feitas para dclincamento em blocos casualizados, csquema fatorial ¢ multiplas

covariaveis.

2.2.1 Identidade de modelos

Graybill (1976) apresentou detalhadamentc um testec para verificar a
identidade dc H modelos lincares simplcs, da seguinte forma:



Y, =a +Bx; +g; J=L..n

Va2, =@y + PaXy, + &,y Jj=L..m

. m
ym =a, +ﬂ”I”J +8Hj j = ]‘___’n”

"

Z"h =N, n,>2 paratodo p, £, ~ NID(¢:0,0%)
P

O autor formulon varias hipotescs ¢ para cada uma apresentou os

respectivos testes, a saber:

l. H,:pB, =B, =..=f, (asH linhas sio paraleclas)
H,:pB, # B, parapclomenosum h# h' (hh=12,..H)

Rejcita-se H,, sca estatistica W, 2 F,,, | ., . €M que:

5
-

H
H Zﬂibﬂ

z ﬁh - “’F’H = | Dun
h=1 Zbii
i=)
a (H -1)6°

)
em quc by, =Z(xm ';’h)z

=1

2. H,:a, =a, =..=ay (as H linhas possucm o mesmo intcrecpto)

H, :a, # a, parapclo menosum h = A'

10



Rejcita-sc H, sca cstatistica W, 2 F, ;v oy

H -
" Zaja”
- _/i".’__
2 )
[
(H -1)é?
7
n> (x,-%,)
t-=1 ~
2%
S=1

-ahh

cmque 4, =

intercepto no ponto X, conhecido)

H,.aq,+pBx,=a,+p,x,=..=a, +f,x, (as H linhas tém

H, : pclo menos uma linha ndo tem intereeptos no ponto X, conhecido.

Rejeita-sc H sc a cstatistica W, 2 F,, .

" .
" Z(al+ﬂ}x(,)cn
~ ol =]
Z (@, + Byx,)—+— M
b .
' >c.
1=)

24 » €M quUC

2

i

(H -1)6?

11



"ip
n, Z (x,,, - J?h)z
"‘:-1

Z(xhr - xf))z

emque C,, =

O referido autor denvou um teste para a hipétese em que os H modelos

et et

lincares sdo idénticos, unhzando a notagdo matnclal Nestc caso, considerou os

H seguintes modclos lincares :

Y, =XB, +e,
. =X.p,+e,

Yu =X B, e,

em que:

Yy, : vetor das observagdes do h-¢simo modclo, de dimensdes 71, x1;
X ,,: matriz dos cocficicntes do h-ésimo modelo, de dimensdes 7, x p;
B ,: vetor dc paramctros do h-ésimo modelo, de dimensdes p x 1

€ ,: vetor dos crros alcatorios, do h-ésimo modelo, de dimensdes #, x1;

O modelo completo cnvolvendo todas as obscrvagdes de todos conjuntos

pode ser escrito como:
y=XB +¢

em quc:

12



Yy, B, X o0 - 0 £,

” . 0 X, --- 0 £,
y= Y:- B= B:— X=|. :2 o il
Yu B 0 o - X, €y

Entio, a scguinte hipotese ¢ testada:

H,: B, =B, =..=p, (os Hmodelos lincarcs sdo idénticos)

H,:B, #B, parapclomenosum A=A

H
Rejeita-se /1, se aestatistical’ 2 F, (), x4 sendo N=3'n,,
h=1

cm quc:
"o "o "o "o
ZYh(xkx;v)yh - (ZY.X.)(thxh)'l(Zx,yj)
W =] il A=) 7=l N-H,
H . L , . ’ (H—I)P
ZYth—ZYh(xhxh).Yh
Bl Py
em quc:

X' : matriz inversa de Moore-Penrosc;

P : nimcro de paramctros.

Representando a diferenga entre a soma dc¢ quadrados de todos os

paramctros ¢ a soma dc quadrados dc parimetros dc um modclo reduzido, na

qual os vctores B, sd3o considcrados iguais.
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Esta metodologia foi utilizada por Regazzi (1993). que considerou o
ajustamento dos dados dc obscrvagio rclativos a H equagdes dc regressdo

polinomial do scgundo grau, utilizando a técnica dos polindmios ortogonais. As
H equagdces sdo dadas por:

Y=a+bh, +o Py, +e,
Yo = +bly + ol +e, (2)

—_— )
Yy =ay +b By, +c, Py, +ey,

em que:

Y, - i<¢sima obscrvagdo do h-ésimo modelo, sendo i = I, 2,...,M, o nimcro dc
observagdes ch = 1, 2, ...,H o niimero de modelos;

a,.b,.c,: parimetros do h-ésimo medelo;

P, . polindmio dc grau k, corrcspondente ao i-¢simo valor da variavel
independentc do h-ésimo modclo;

¢, - crro alcatorio, associado & i-ésima obscrvagio do h-ésimo modclo, sendo

¢,; ~NID (0, &);

H
> n,=Nc¢ n, >3 paratodo h
p=

O autor considcrou as scguintes hipdteses:

l. H,:B,=p,=..=p, (as Hcquacdes sio idénticas)

2. H,:a =a,=..=a, (as H cquagbes tm uma constantc de

regressao comumy)
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3. Hy:cy=c,=...=¢, (as H equagies tém os cocficicntes dc

regressdo do termo de scgundo grau iguais)

O h-ésimo modclo cm (2) podc scr cscrito na forma matricial como:

Y,=Xp,+e, 3)
cm que:
Y 1 B, Py €m
Y, 1 P, P @ e
R B T L (Y P IR
(4
Yhn. ol b By, P, e €,

ny, =l

Escrevendo esses H modclos na forma do modelo linear geral:

y=Xp +s 4
cm que:

y, B, €,

Y- B- £,
y= B = . £ =

Yuina B Hp-i €4 lna
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X, 0 o0 0

0 X, 0 0
X=[0 o X, 0

ooy 0

(0 0 0 - X, [

O sistcma de equagdes normais relativo ao modelo (4), obtido através do

método dos quadrados minimos, tem a seguintc forma:

X'Xf = X'y (5)
ou
X/'X, 0 0 0 §| X'y,
0 X.'X; 0 0 ﬁ: Xy'y,
0 0 XXy - o |elg, [=| X\,
: : : 0 : :
0 0 0 o Xp'Xyg ﬁu Xu'Yu

¢, sendo a matriz X' X nio singular, o estimador do vetor de pardmetros ¢:
B=(X'X)"X'y (©)

¢ ainda, sendo a matriz (X'X) ', bloco diagonal, em que cada bloco é a matriz

inversa (X,’X, )" de cada modclo, entdio (6) pode ser cscrito do scguinte modo:
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B:l (xl'xl)—'xl'yl
B, - (xz'xz)nlxz'h

'in X,'X, )-lxu'YH

A soma dec quadrados dc paramctros rclativa ao modelo completo (4) ¢
obtida por:

SQPar(c) =p ' X'y

0]

com Hp graus de liberdade (H modelos, com p parametros cada um) ¢, dec modo
especifico para o caso de regressdo polinomial de segundo grau, tem-se p=3.
A soma dc quadrados total ¢ obtida por:

SQTotal(c)=y'y

i , (8)
= ZYhy A
h=1

com N graus de liberdade.
A soma de quadrados dc residuo € obtida pcla diferenca:
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SQResiduo(c) = y'y -f' X'y

H H
= th’Yh - ZB 2 XpYa
};l P ©)
=Z(Yh’yh B.X.y.)
h=1

entdo:
H
SQResiduo(c) = »_ SQRes(h)
k=
com N-Hp graus de liberdade.

O csquema da andlisc dc varidncia rclativa ao modclo complcto ¢

apresentado na Tabela 1.

TABELA | - Esquema da analise de variancia rclativa ao modelo completo

CV GL SQ oM
Parimetros ( #) Hp f'X'y
Residuo (c) N-Hp y'y _5 'X'y SQRes
gl
Total N y'y
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=0~ ¢ o estimador comum da

Dc acordo com Regazzi (1993), ‘SQRI‘CS =6

varidncia residual, quc também pode ser obtido pela média ponderada dos
cstimadores das varidncias residuais dc cada modelo.

O modelo pressupde homocedasticidade de varidncias entre os H
modelos. Um modo pratico, scgundo Pimentel Gomes (2000), para verificar esta
pressuposi¢do, ¢ avaliar sc cxistc uma rclagiio entre varidncias menor que sete.
Neste caso, cntéio ¢ possivel combinar as varidncias residuais dos H conjuntos ou
modelos, obtendo-sc uma e¢stimativa comum.

A scguir sio aprescntados os testes para as hipoteses considerados por
Regazzi (1993).

O primciro teste considera a seguintc hipotesc de nulidade:

H,B,=p,=..=B,(as H ecquagdes sio idénticas), isto ¢, os

modclos em (2) reduzem-sc a forma;
Yw =a+bP, +cby,, +e, (10)

cm quc:
Yur P € €, t&m as mesmas cspecificagdes dos modelos em (2);

a,b,c : parametros comuns.

Utilizando a notagio matricial, os modelos reduzidos (10) podem scr

€SCritos como;

y=20 +¢ (n
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cm que;
y : vetor dos valores obscrvados da variavel resposta, de dimensio (N x 1);

£ : vetor dos erros alcatorios, de dimensdo (N x 1);

xl

= X:: em que X,com h =1, 2, ..., H sio iguais as matrizes definidas
X In.,

cm (4).
a

O sistcma de cquagdes normais relativo ao modelo reduzido (11), obtido
pclo método dos quadrados minimos, conforme Graybill(1976), Drapcr ¢ Smith
(1981) ¢ Regazzi (1993), ¢

2’26 =71'y 12)
sendo Zde posto coluna completo p e, no caso de Regazzi (1993), p=3,

entio Z'Ztem dimensio p x p e ndo-singular, logo o estimador do vetor dos

parimetros para o modelo reduzido é:

0=(Z'2)"'Zy (13)
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sendo a matriz Z'Z composta pcla soma das matrizes X,'X, de cada modelo,
bem como a matriz Z'y . O estimador do vetor dos parametros comuns pode ser

escrito do seguinte modo:
. H i
_ -1
0 =(2X,X,) 2 Xy,
h=1 J':.I

A soma dc quadrados dc parimetros rclativa ao modelo reduzido ¢

obtida por;

SQPar(r1)=60"'Z'y (14)

ou
H H H
SQPar(rl) =(2y,'’X, )X X,'X, (D X,'y,)
j=1 h-1 =]
com p graus de liberdade.
A redugdo devida a Hy (cocficientes iguais) ¢ obtida pela diferenga:
Redugdo (Hg) = SQPar(c) - SQPar(rl) (15)
com (H -1)p graus de liberdade.
Neste caso. o autor testou a seguinte hipotesc:

Hy,B, =B, =...=B, (as H cquagdes sio idénticas)
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-

H,:B, =B, parapclomenosum A= A’
utilizando a estatistica F, dada por:

- _ [SQPar(c) - SQPar(rl)}/(H — )p

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

(16)

Scgundo Graybill (1976), a cstatistica (16) apresenta distribui¢do F
central com (H-1)p ¢ (N-Hp) graus dc liberdade sob H, c¢ normalidadc dos
€rTOS.

O teste descrito pode ser visualizado na Tabela 2, referente a analisc de

variancia. O critério de deciso foi considerado como:

n

rejeita-se Ho s¢ F, 2 Fyig.1jpnonp) €mque D 1, =N.
h=1

De acordo com o autor, a ndo rcjeicdo da H, permitc concluir que, a
uma significincia a, as H equagdes ndo diferem cntre si. Portanto, a cquagdo
ajustada com as estimativas dos pardmetros comuns podc ser usada como uma

cstimativa das H equagdes envolvidas.
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TABELA 2 - Analisc de varidncia relativa ao teste de hipotese
Hyp,=p,=..=B, (asH cquagdes sio idénticas)
Ccv GL SQ QM F,
Parametros (B ) Hp) 5 —f'X'y
Pardmctros (0 ) p S, =67 y
Redugdo (H,) B 5,=5-5, ,_ & K
&l V,
Residuo (c) N-Hp S, =38,-8, v, = _S;‘_
2=
Total N S, =y'y

O scgundo teste considcrou a scguinte hipétese de nulidade

H, a =a,=..=a, (as H equagdes tém uma constantc de regressio

comum), isto ¢, os modclos em (2) reduzem-se a forma:

Yu=a+b,h, +c, P, +e, )
em que:
a : parametro comum;

YurPoninby,€, € €, tém as mesmas especificagdes dos modelos em (2).

A particiodc B, ¢ X,em(3)¢é:
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B, =[§h'j| ¢ X, = [“;. VJ.]

cm quc a, possui dimensdo 1 x 1 ¢ & , possui dimensdo (p-1) x |;
u, : vetor relativo ao termo constante @, no h-<¢simo modelo, de dimensGes

n, x1,

V, : matriz associada aos termos lineares ¢ quadraticos, no h-¢simo modclo, dc

dimensoes 1, x(p-1),

Usando a notagdo matricial, os modclos reduzidos cm (17) podem ser
cscritos como:

y =By +¢ (18)
em que:
Y sa‘ g,
) £,
y= y: Y = 8.2 £ =
Yu Nl Ls # Jyr(p-1y i €y Nxl
(u, V, 0 0]
u, 0 V, 0
B=|u, 0 0 0
ju, 0 0 -V, Iy
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O sistema de equagdes normais relativo a0 modclo reduzido (18) é:
B'By = B'y

e o estimador dos parametros:
Y =(B'B)'B'y

A soma dc quadrados dc pardmectros relativa aoc modclo reduzido (18)
podc ser estimada por:

SQPar(r2) =7 'B'y
com 1+H(p-1) graus dc liberdadc.

A redugdo que A, provoca na soma de quadrados de parimetros do

modclo completo ¢ dada por:
Redugio(H, ) = SQPar(c) — SQPar(r2)
com H-1 graus de liberdade.

Para testar a hipotesc
Hya =a, =.. =a, (as H cquagdes tém uma constante dc regressdo
comum)

H:a, # a,,, para pclo mcnos um A # i',
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o autor utilizou a estatistica F, dada por:

Fo= [SQPar(c) - SQPar(r2 )1/(H - 1)
‘ SQRes(c)/(N - Hp)

(19)

Rejeita-se Hy s¢ F, 2 Frp o0 1 )n-np)-

Na Tabcla 3 ¢ apresentada a analise de variancia relativa a cstc teste.

TABELA 3 - Analisc dc variancia relativa ao teste dc  hipotesc
H,a, =a, =..=a, (as H cquagdes tém uma constantc dc

regressdo comum )

cv GL SQ QM F.

Pardmetros (B ) (Hp) S, =p'X'y

Paramectros(y ) 1+H(p-1) S, =.Y“ 'B'y

Redugio (H,) ~ Bl S§=§-5, , & }
‘gl V,
Residuo (c) N-Hp $,=8-8 .5
2 gl
Total N S =y'y

O terceiro tipo de comparagdo cstudada por Regazzi (1993) ¢ aquele na

qual foi considerado de interessc em avaliar a scguinte hipétesc de nulidade.
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H, ¢ =c¢, =..=c, (asH cquagdes t¢m os cocficicntcs dc regressdo

do termo de scgundo grau iguais), isto ¢, os modelos cm (2) reduzem-sc a forma:
Y =y +b, Py, +cPy, +e, (20)

em que:

C : parametro comum

Vi P »a,, b, € e, t8m as mesmas cspecificagdes dos modclos em (2);
A partigiode B, ¢ X, em (3), gencralizando para p parimetros, ¢:
a ;
B, 2['""’.":' ¢ X, = [Uh Vh]
p!
em que a , possui dimensdo pl x 1 (0 < pl < p) ¢ ¥, possui dimensdo p2 x 1 (p2

=p-pl).

Um caso geral da hipotese H ¢:

Hyw =y, =..=y, =y

Usando a nota¢do matricial, os modclos reduzidos em (20) podem scr
€escritos como:

y=WE +¢ (21)

em que:
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_al -
y: €,
a,
Y . €,
a
H
yl! N> 81'1 Na)
LV JiHp1e p2)a1

u o 0 Vv,
w - 0 U: 9 VZ
0 0 - Uy Vy N-|Hpl p2)

O sistema dc equagdes normais relativo ao modelo reduzido (21), obtido
pelo método dos quadrados minimos, ¢:

W'WE =W'y
entiio, o estimador dos pardmetros é:
£ =(W'W)'Wy

A soma de quadrados de pariametros relativa ao modelo reduzido (21) é
dada por:

SQPar(r3) =£ 'Wy

com Hp1+p2 graus dc liberdade.
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A redugio que H o Provoca na soma de quadrados de paramctros do

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

Assim, para testar a hipotese:

Hyy, =y, =..=y,
H,:y, #vy,. parapelomenosum A= 1.

em que:
W qualquer coeficicnte de interesse a scr comparado, nessc caso, referc-sc ao
termo quadratico.

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

Fo= [SQPar(c) - SQPar(r3 )V/(H - 1)p2
¢ SQRes(c)/(N - Hp)

Considerou que rejeita-se Hy se F, 2 F,[,, A1 )p2N - lp) -

Na Tabcla 4 ¢ apresentada a analisc dc varidncia relativa a cstc teste.
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Segundo Regazzi (1993), esse teste ¢ geral, podendo-se aplica-lo para

testar a igualdade de um ou mais cocficicntes de regressio.

TABELA 4 - Anilisc dc varidncia rclativa ao testc dc hipotesc
H,:y =y, ==y,

Cv GL SQ QoM F.

Paramctros (B ) (Hp) S =B" X'y

Parametros(§ ) Hpl+p2 ¢ =§‘ 'Wy
S

Redugido (H,) (H-1)p2 $=8-5, V = S, ﬂ
‘gl V,
Residuo (c) N-Hp S, =5,-5 V. = i‘_
2 g[
Total N S5 = y' y

A metodologia adotada por Regazzi (1993) foi ilustrada a partir de dados
relativos 4 produgio de quatro variedades em sctc niveis dec adubagdo, sendo
considerado o modelo polinomial do segundo grau. O autor verificou que a
identidadc dec modclos de regressdo, ou igualdade dc qualquer subconjunto de
parametros, podem ser verificadas pelo teste F. Também concluiu que a
metodologia ¢ geral ¢ pode scr usada em modelos polinomiais de qualquer grau,
ortogonal ou nio, ¢ também em modelos de regressdo multipla.

O referido autor, cm um scgundo trabalho (Regazzi, 1996), avaliou a
identidade de modelos de regressdo, considerando o ajustamento de H modelos
de regressdo no caso da justaposigio dc r = 2 submodclos polinomiais do

primeiro grau. As cquag¢dcs usadas para as comparagdes posteriores foram:
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Y, =a, +a,x, +A,(x, -K)Z, +e, i=12,...nm
Vo =Qg +auX,, + A, (x,, —K)Z, +e,  i=12,..n

Y =Qoy tayx, +4,(x, —K)Z +e, i=12..n,

em quc:

V., . i-¢sima observagio do h-ésimo modelo, sendo i =1,2,...,n, 0 nimero de
observagdes e 7 = 1,2,..., H o nimero de modclos:

X,, : i-ésimo valor da variavel independente do h-¢simo modelo;

a,,.a,,, A, : parimetros do h-¢simo modelo;

K : ponto dec intersegdo dos dois submodelos, considcrado conhecido ¢ igual
para as H equagdes:;

Z, : variavcl binaria, tal quc Z, =Opara X,, < K¢ Z =lpara X, >K;

e, : crro alcatorio, associado a i-¢sima observagdo do h-ésimo modclo, com

valorcs supostos independentc ¢ normalmente distribuidos com média zero ¢

varidncia comum o, isto é, e, ~ NID(0,0%).

Considerou, também, o caso da justaposi¢io de r = 2 submodelos

polinomiais do segundo grau: neste caso, os H modelos de regressdo cstudados

foram:
b 2 s
Y. =a, +a,x, +a,x; +A,(x, -K)'Z, +e, i=12,..,n,
-> 2 .
Ya Slg +ApX,y, +apXy + A,(x, —K)' Z, +e, =12,...n,
Yu =Qoy +ay, Xy +ay, x5 + A, (xy, —~K) Z, +¢,, i=12,.,n,
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em quc:

Z,=0,para x,, <K

Z =1,parax, >K

Também Rcgazzi (1999), considerando o caso de dados provenientes de
delincamentos cxperimentais (com repeti¢des), apresentou um meétodo para
testar as mesmas hipoteses avaliadas por Regazzi (1993). Como ilustragdo, o
método foi aplicado a um conjunto de H = quatro cquagdes dc regressdo
polinomial dc¢ segundo grau.

Alguns trabalhos tém utilizado essa metodologia na area florestal. Sousa
(1989) estudou a varidvel peso sob diferentes cspagamentos, envolvendo cinco
idadcs. Encontrou quc as varidvcis didmctro, altura ¢ idadc, cm uma inica
cquacio, poderiam estimar o peso do tronco.

Lopes (1996) aplicou o método para comprovar sc uma Unica equagio
com cstimativas comuns dos parimetros cra suficiente para explicar a estimagdo
do peso da arvore cm fungdio das variaveis didmctro, altura ¢ idadc para duas
espécics de Kucalyptus: Eucalyptus cloesiana ¢ Eucalyptus camaldulensis, ¢ trés
idades: 49, 62 ¢ 74 meses. Para isso, utilizou a equagdo de Schumacher
logaritmizada. Porém, em contradi¢io com o autor anterior, concluiu que a
estimagio do peso nas trés idades poderia ser feita por uma cquagio cm fungio

somente do diimetro e da altura da arvore.
2.2.2 Uso de varidveis bindrias (dummy)

Alguns autores preferem o uso dc varidveis binarias, também
refcrenciando como variaveis dummy, indicadoras ou classificatorias, para testar

a igualdadc dc equagdes ou coeficientes.
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Gujarati (1970b) mostrou como variaveis dummy. que sio definidas
como aquclas quc assumem somentc dois valores 1 ¢ 0, podem ser usadas como
uma alternativa para a anidlise padrio de métodos de analise de variancia e de
covariancia ¢ o teste de Chow (1960), este ja descrito anteriormente.

Para isto considerou a seguinte relagdo, referente a dois conjuntos de
dados:

y,=a,+aD+a,x, +a,(Dx,)+u, i=l...,(n +n)

cm quc:
D =1 para observagdes do primciro conjunto ( n, observagdces)

D =0 para observagdes do scgundo conjunto ( 71, obscrvagdes)

As varidveis binarias foram introduzidas na forma aditiva ¢
multiplicativa. Os cocficicntes a, ¢ a, sdo diferencas de interceptos e
inclinagdes, respectivamente. Sc H,:a, =0 ¢ rcjeitada, ou scja, a, é
significativo, cntdo o valor do intercepto do primeiro conjunto ¢ obtido por
a, +a,, neste caso a, € o intercepto do segundo conjunto. S¢ H, : @, = 0 nio
¢ rejcitada, ou scja, @, ¢ ndo significativo, entdo @, representa o intercepto
comum para ambos 0s conjuntos.

Se H,:a; =0 ¢ rejcitada, cntdio o valor da inclinagio do primeiro
conjunto ¢ obtido por a, +a,, neste caso a, ¢ a inclinagio do scgundo
conjunto. S¢ H,:a, =0 nio ¢ rejeitada, cntdo a, representa a inclinagdo

comum para ambos os conjuntos.
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Portanto, incluindo varidveis binarias aditivas ou multiplicativas, ¢
possivel verificar sc duas cquagdes lincares diferem em interccpto, cm
inclinagdo, ou ainda em ambos.

O autor verificou que este método fornece resultados idénticos aos do
teste de Chow (1960), mas aponta certa vantagem para a técnica de varidveis
binirias. Pnmeciro, csta técnica indica a(s) fonte(s) dc difercnca cntre as
regressdes lineares, isto ¢, se a diferenga ¢ devido a intercepto, ou inclinagdes,
ou ambos. Scgundo, cm apenas uma rcgressio pode-sc obter todas as
informagdes nccessarias. ao passo que o testc Chow ¢é um procedimento de
varios cstagios.

Gujarati (1970a), num segundo trabalho, gencralizou a técnica de
variaveis bindrias para os casos com mais quc duas regressdes lincarcs ¢ mais
quc duas variaveis.

A discussio foi realizada utilizando regressio lincar multipla, com duas
variaveis independentes € quatro grupos (tratamentos), conforme descrito

abaixo:

Vi = Bon + BuXy, + BapXa + 8, h=1234 i=1.,N

o qual foi descrito mais explicitamente da seguintc forma:

Vi = B+ Bux, + Buxs, +e,  i=lom

Yo = Bay + Puxy + Bnxy ¥y, i=lm
V3, =B + Bux, + BpXxy, ve5, i=lon
Vo = B + Buxy, + Buuxy ey, i=\..,n,

scndo: N =n +n, +n,+n,
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Segundo o autor, cstas cquagdes podem diferir dc muitos modos, como,
por cxemplo, By =Py =By =Pu, Pu=Pn=p;=pH, mas
P 2 By 2 By 2 B, dentre as muitas combinagdes possiveis.

Assumindo quc as cquagdcs acima difcrem entre si, pode-sc definir o
seguinte modelo:

Yo=a, +aD +a,D, +a,D; +a,x, +a;(Dx,)+a(D,x,)
+a,(Dyx,) +agxy, +ag(Dxy,) + @, (D,x,) + @, (Dyxy,) (22)

+e, i=l..(n +n, +n, +n)

em que:

D, =1,se a observagdo pertence ao segundo grupo
=0,cc

D, = 1,sea observag@o pertence ao terceiro grupo
=0,cc

D, =1,se a observagdo pertence ao quarto grupo
=0,cc

A interpretagio dos virios coeficientes ¢ feita da mesma forma descrita
por Gujarati (1970b), como, por excmplo, @, ¢é o intercepto para o primeiro
grupo ¢ &, ¢ a diferenga do intercepto para o grupo 2 ¢ assim por diantc.

As seguintes equagdes sdo derivadas da equagdo (22), pelo método dos

minimos quadrados ordinarios, assumindo [(x,)=0, E(u,,x,)=0 ¢

E(u,,u,,k)=0'2 para K =0 czerose K #0:
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grupo l: p=a, +a,x, +a,x,
grupo2: y=(a, +a,)+(a, +a,)x, + (@, +a, )x, (23)
grupo 3: y=(a, +a,)+(a, +&,)x, +(a; +a,,)x,

grupo 4: y=(a, +a,)+(a, +a,)x, +(a, +a,)x,

Dependendo da significancia dos coeficicntes estimados, pode-se saber
sc as rcgressdes lincarcs sdo diferentes. Considerando o caso cxtremo cm que
pelo testc ¢ nenhuma diferenga de coeficientes em (22) foi significativa, entio a
cquacio relativa ao grupo 1, em (23), fomece a regressdo comum para todos os
grupos. Neste caso, os grupos ndo devem ter qualquer efcito sobre a relagiio da
variavel dependente Y ¢ preditoras X (Gujarati, 1970a).

O autor comentou que a técnica dc variaveis binarias ¢ flexivel, nio
sendo necessario diferenciar todos os coeficientes, como em (22). Se a priori
tcm-sc a informagio dc que os interceptos ndo difercm, entdo considera-sc
apcnas um intercepto comum para as cquagdes.

Rcessaltou, também, quc o namcro dc varidvcis binarias ¢ uma a menos
quc o numcro de grupos; caso contrario, a matriz X' X ¢ singular.

O uso de variaveis binarias também foi discutido na regressdo por Seber
(1977), Draper ¢ Smith (1981), Neter, Wassermann ¢ Kutner (1990).

Draper ¢ Smith (1981) comentaram quc as variaveis binarias podem
assumir quaisquer valores, mas 0 e 1 s3o geralmente melhores e sdo os mais
utilizados. Ilustram a técnica considerando trés conjuntos de dados, G, V ¢ W,

com o scguintc modclo:

Y=8,+BX+a,Z, +ta,Z, +e

cm que:
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Z, =1, para as observa¢des do conjunto G
=0,cc

Z, = 1, para as observa¢des do conjunto V
=0,cc

a,c a,cstimam a diferenga nos niveis entrc G ¢ W c entrc V ¢ W,
respcctivamente.

Neste caso, considera-sc que as trés linhas sdo paralelas, mas possuem
interceptos diferentes. De acordo com os autores, pode-se utilizar o teste 7 para
testar a diferenga cntre os interceptos. Por cxemplo, a difercnga W-G ¢ estimada
por a,. A estimativa dessc cocficicnte, dividido pcla estimativa de scu
respectivo desvio-padrido, que ¢ obtido tomando-sc¢ a raiz quadrada da sua
varidncia ou do termo apropriado da diagonal principal da matriz (X'X)™'S?, ¢
comparada com o valor critico da distribvigio 1, f, ., ., Para um testc
bilatcral, para avaliagdo da hipotesc H, :a, =0 versus H,:a, #0.

Um teste alternativo ¢ cquivalente, scgundo Draper ¢ Smith (1981), ¢
dado por:

250 /by, b ,a,) 1
S.‘Z

em que S*’=0MEc 8Q(a,/b,,b,a,)é a soma de quadrados rclativa ao
cocficiente @, ajustada para os coeficientes b,,b, e a, .

Estc ¢ comparado com /v, ,, ... O resultado ¢ idéntico para os dois

testes, pois o valor dc F para 1 grau de liberdade ¢, teoricamentc, o #° . O teste
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para H,:a, =0 ¢ rcalizado da mesma forma, secndo quc @, representa a
diferenga cntre intcreeptos dos conjuntos V¢ W.

D¢ acordo com os autorcs, a difcrenga estimada de G-V (Z,-Z,) ¢
dada  por a, —-a,, quc possui uma  varidncia  cstimada
V(a,)+V(a,)-2Cov(a,,a,), c cstes trés termos sdo obtidos tomando-sc
valores adequados na matriz (X'X)™'S?. Sc o valor ¢ ¢ nido significativo, entdo

nio cxiste diferenga significativa entre os intcrceptos dos dois conjuntos.
Termos dec intcragdo envolvendo varidveis binarias sdo abordados por
Draper ¢ Smith (1981). Como ilustragio, verificam a possibilidade de usar o

mesmo modclo ajustado para dois conjuntos dc dados, como segue:
Y=B,+BX+p, X +a,Z+a, XZ+a, X*Z +e

cm que Z ¢ a variavel binaria que assume o valor 0 para um conjunto dc dados ¢

1 para o outro; entdo ¢ possivel verificar que:

. H,:a,=q,=a, =0. Sc H,¢ rcjcitada, conclui-sc quc os modelos nio
s30 0 mesmo;

2. Se H,¢ rejeitada cm (1), podem-se verificar subconjuntos de a's. Por
cxemplo, testar H, . a, = a,, = 0. Sc H,ndo ¢ rejeitada, conclui-se que os
dois conjuntos dc dados exibcm somente uma difcrenga nos nivets, mas
possuem a mesma inclinagio ¢ curvatura.

3. Se H,cm (2) ¢ rejcitada, podc-sé testar H,:a,, =0 versus H,:a,, 20
para verificar sc os modclos diferem somentc cm intcreepto ¢ o termo de

primeira ordem.
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Os autores comentaram quc outras scqiiéncias dc testes podem ser
usadas, podendo sc cstender para situagdes com mais conjuntos de dados ¢
outros modclos com mais varidveis preditoras X, X,,..., X .

Hoffmann ¢ Vieira (1998) utilizaram a técnica de vaniaveis binarias para
comparar cquagdes de regressdo, comentando que variaveis binarias podem scr
definidas de varias formas ¢ que a cscolha da dcfinigdo, ou da forma mais
convenicnte, depende das caracteristicas do problema e das hipoteses que se
descja testar, contudo os resultados obtidos s3o cquivalentes.

Também comentaram quc o niimcro dc varidveis bindrias deve ser igual
ao numero de grupos menos 1. Caso contrario, a primeira coluna da matriz X
scra igual & soma das colunas seguintcs e, conscqiicntemente, a matriz X'X

scra singular. Apresentam como alternativa para avaliar, por cxemplo, o modelo

yn =a+7lZl: +72221 +}’SZ3: +&: +el

retirar o pardmctro @ e incluir tantas variaveis binarias quanto scja o nimero de

grupos cnvolvidos, como:
V=Nl +7.2, + 7,2, +y,Z, + fx, +e,
Scolforo (1997) aprcsentou a analisc dc covaridncia com variaveis

dummy. Como ilustragio considerou trés conjuntos de dados dc barbatimio' de

diferentes locais, obtidos a partir de cubagem rigorosa®, em que uma equagio de

! Arvorc da familia das Leguminosas, subfamilia das Mimosdceas, cuja casca, adstringente, se usa na medicina
¢ no curtimento de couros (Stryphodendron barbatiman).

? Procedimento dendrométrico, em que sio medidos diametros ao longo do fuste com o ohjetivo de se obter o
volume da arvore.
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volume foi cstimada para cada conjunto. O modelo utilizado fot o Spurr, descrito

como.

V=8 +pDH

cm que:
V : volume com casca
D : didmetro (1,30 m do solo)
H : altura

B, B, coeficientes do modelo

O autor verificou quc uma unica cquagio ndo deve scr utilizada para
estimar o volume do barbatimio nas trés regides considcradas.

Mitchell (2000) apresentou rotinas desenvolvidas no  sistema
computacional SAS (Statistical Analysis System) para comparacdo de

cocficientes de regressio cm situagdes com trés ou mais grupos.
2.2.3 Comparagdes multiplas

Alguns autores utilizaram a técnica das comparagdes multiplas no estudo
da identidade de modelos de regressdo. De acordo com Banzatto ¢ Kronka
(1995), os testes de comparagdcs multiplas, ou testes de comparagdes de médias,
servem como um complemento do teste F, ¢ sdo adequados para detectar quais
sdo as diferengas existente cntre os tratamentos.

Dentre os testes de comparagdcs multiplas, scgundo, Hinkelmann e
Kcmpthome (1994), Banzatto ¢ Kronka (1995) ¢ Pimentcl Gomes (2000) citam-
sc: teste de Tukey, testc dec Duncan, Student Newman Keuls (SNK) e Scott ¢
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Knott. Detalhes sobre estes testes podem ser encontrados em textos tradicionais
de cstatistica experimental, como ja mencionados.

Paula Neto ct al. (1983) analisaram scte modelos volumétricos scgundo o
método de regencragdo ¢ idade do plantio ou brotagdes. Utilizando o teste dc
Tukey, separaram os modclos em alguns grupos com cquagdes semclhantes.
Apos, as arvorcs-amostra foram agrupadas, obtendo-sc as equagdes cspecificas
para cada grupo.

Herrcra (1989) utilizou a analisc dc varidncia, seguida da aplicagio dc
testes de médias, para formagdo de grupos de equagdes semelhantes. Para isto,
utilizou as cstimativas dc peso scco de todas as arvores, sem casca, pertencentes
a 21 condigdes de cspécie, idade ¢ tratamento. Conseguiu formar sete grupos de
cquagdes scmcelhantes, ¢ com o agrupamento dos dados semclhantcs ¢cm cada
grupo, procedeu ao ajuste de novas cquagdes.

Scolforo, Mello ¢ Lima (1994) também utilizaram a analise dc varidncia
seguida de teste dc aplicagdo de médias para verificar a formagdo de grupos
semclhantes, ao ajustar equagdcs de volume para 4 espécies com alto valor de
importincia para uma floresta semidecidua montana na regido de Lavras, MG.
Idcntificaram em suas analiscs quc a cquagdo por grupo de cspécic foi possivel,
¢ quc as estimativas dc volume propiciada por cstas foram precisas. ‘

Leite ¢ Regazzi (1992) ¢ Silva et al. (1997) utilizaram a técnica de

comparag¢des multiplas para comparar equagdes de regressio.
2.2.4 Andlise de agrupamento

Scgundo Mardia, Kent ¢ Bibby (1979), a anilisc dec agrupamento tem por
finalidade reunir, por algum critério dc classificagio, as unidades amostrais

(individuos, objctos, locais, ctc) em varios grupos, dc tal forma que cxista

homogencidade dentro ¢ heterogencidade cntre grupos. Altcrnativamente, as
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técnicas de analise de agrupamento tém por objetivo dividir um grupo original
dc obscrvagdes cm varios grupos homogéneos, scgundo algum critério dc
similaridade ou dissimilaridadc (Cruz, 1990).

Scgundo Cruz (1990), no processo dc conglomeragdo cxistem
basicamente duas ctapas. A primeira envolve a estimagdo de uma medida de
similaridade (ou dissimilaridade) entrc os individuos a screm agrupados. A
scgunda adota uma técnica de agrupamento para a formagio dos conglomcrados.

Dc acordo com Bussab, Miazaki ¢ Andradc (1990), nas medidas de
similaridade, quanto maior o valor observado, mais parecidos sdo os objetos,
enquanto para medidas de dissimilaridade, quanto maior o valor obscrvado,
menos parccidos scrio os objetos. Estes resultados podem ser ilustrados
graficamentc pelo dendograma (Figura 2), com a formagdo da “arvorc” ¢
ramificagocs.

Método de agrupamento: vizinho mais proximo

0.0 0.2 04 0 08 1.0 12 (K]

Distincia generalizada dc Mahalanobis

FIGURA 2 - Dendograma resultantc de uma analisc de agrupamento
Segundo Lcite ¢ Regazzi (1992), a medida de dissimilaridadc adequada

para dados dc um modelo de dclincamento cxperimental € a distincia

gencralizada dc Mahalanobis, que lcva cm consideragio as corrclagdes cntre
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caracteristicas analisadas. Segundo Mardia, Kent ¢ Bibby (1979) ¢ Cruz (1990).

a distancia gencralizada dc Mahalanobis cntre dois objetos x, ¢ x,. ¢ dada por:
D =(x,-x,}8"(x,-x,) (24)

em que:
x; :lxrlvxiga--‘sxyj
[x;.i,x,.z,.,.,x;.J] J=12,...,J variaveis

S : matriz de covariancias residuais

Bussab, Miazaki ¢ Andrade (1990), aprescntando alguns métodos de
agrupamentos, dcfiniram que nos métodos hicrarquicos, estes utilizados no
presente trabalho, os objetos sdo classificados em grupos em diferentes etapas,
de modo hierarquico, produzindo uma arvore de classificagio. Sdo subdivididos
¢m aglomerativos ¢ divisivos.

Nos mctodos aglomerativos, mais popularcs, ocorrem fusdcs succssivas
dos n objctos, sendo obtidos n-1, n-2. etc grupos. até reunir todos os objctos num
unico grupo. Ja nos métodos divisivos existe um tnico grupo; ¢ por divisdes
succssivas vao scndo obtidos 2,3, cte. grupos.

Os métodos aglomerativos, secgundo Bussab, Miazaki ¢ Andrade (1990),
podem ser subdivididos em:

1. Método da Centroide;

2. Mctodo das Médias das Distancias;

3. M¢étodo da Ligagdo Simplcs ou do Vizinho mais proximo:

4. Meétodo da Ligagdo Completa ou do Vizinho mais distante.



.

Para Leite ¢ Regazzi (1992), as técnicas de analisc de agrupamento
surgem como opgdcs atrativas para comparar cquagdes dc  regressio,
principalmente quando existe mais de uma fonte dc comparagiio ¢ para os casos
em que os modelos envolvidos no cstudo ndo apresentam uma mesma relagio
funcional. Os autores, utilizando a técnica de analise de agrupamento para
avaliar a igualdadc dc cquagdes volumétricas cstimadas para Eucalyptus saligna,
em regime de alto fuste ¢ de primeira talhadia, verificaram a necessidade de se
usar equagdes independentes por regime de corte.

No cstudo dc Silva et al. (1997), trés altemnativas de estimag¢do do
volume comcercial, cm arvores dc Eucalyptus grandis, foram avaliadas utilizando

entre outras técnicas a analise de agrupamento.
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3 MATERIAL E METODOS

O ajustc dc equagdes volumétricas, bascadas cm arvorcs cubadas
rigorosamente ¢ um ponto estratégico para quc o volume de cada arvore, contida
na parccla, que compde o inventario florestal possa scr estimado.

Dc maneira geral estas equagdes devem ser obtidas para cada estrato, que
nada mais ¢ do quc a congregagdo de talhdes (unidadc minima dc mancjo) quc
possuem mcsma idade, espécie, espagamento, cstio implantados num mesmo
tipo dc solo ¢ sujcitos a mesmos tratamentos silviculturais.

Entretanto ¢ comum quc um empreendimento florestal tenha um grande
niamcro dc cstratos, 500, 1000, 2000 ou mais. Assim gerar tantas equagdes de
volume implica num alto custo d¢ cubagem rigorosa.

Para atender ao objetivo deste cstudo, fez-se entdo uso dc uma amostra
contendo 9 cstratos para os quais avaliou-s¢ a possibilidade de agrupamento da
basc dc dados de cubagem rigorosa com o intuito de methor compreender como
deve ser a estratégia de cubagem rigorosa na empresa florestal. Scra mesmo que

¢ necessario o ajuste de equagdo para cada estrato?

3.1 Material

Os dados utilizados ncste cstudo foram provenientes das propricdades da
cmpresa VCP - Votorantin Celulosc ¢ Papel.

Foram usados 9 estratos (Tabela 5), definidos em fungio das espécies
Eucalyptus grandis ¢ Eucalyptus urophylla; do espagamento: 3,0 x 1.8 me¢ 3,0 x
2,5 m; da idade, cuja amplitudc variou dc 4 a 7 anos; ¢ do tipo dc solo: AQI,
AQ2, Lcml, Lem2, LR ¢ Lea.
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Em cada estrato foram cubadas rigorosamentc no minimo 60 arvores.
Estas foram distribuidas nas classcs diamétricas com amplitude de classc igual a
5 cm. Em média cada classe diamétrica conteve 10 arvores, o que foi um nimcro
suficiente dc repctigdes em cada classc conformc afirmativa de Scolforo ¢
Figuciredo Filho (1997). Para cada arvore foram coletadas as variaveis: didmetro
a 1,30 m do solo (dap) em cm, altura total da arvorc cm mctros, além de se
proceder a cubagem rigorosa a partir de se¢ées com [,40 m de comprimento. O
calculo do volume real da arvorc cm m® foi viabilizado através da formula de
Smalian.

Os cstratos disponivcis foram agrupados cm quatro grupos, cm fungio dc

um fator de intcressc para aplica¢do dos testes, do seguinte modo:

- grupo |: os estratos diferem quanto aos tipos de solos, para a espécic
Eucalyptus grandis;

- . grupo 2: os cstratos difcrem quanto aos tipos de solos, para a espécic
Eucalyptus urophylla;

- grupo 3. os estratos diferem quanto i idade, para a espécie
Lucalyptus grandis;

- grupo 4: os cstratos difcrem quanto a cspéeic.
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TABELA 5 - Caracteristicas dos grupos estudados com relagio aos estratos,
nimcro de arvores por cstrato, cspécie de Eucalyptus, tipos de

solos, espagamento cntre plantas ¢ idade apds plantio.

Grupo EstratoN°arv. Espécie* Solo  Espacamento Idade Interesse
(m) (anos)
1 6 60 Eg Lem2 30x18 7 Avalisr s ¢
possivel agrupar
32 59 Eg AQl 30x1.8 7  érvores de
diferentes  tipos
48 60 Eg LR AQl 30x18 7 de solo para E
grandis
2 50 58 Eu AQ2 30x1,8 6 Awvaliar se ¢
possivel agrupar
69 56  Eu  AQl  30x18 6 oo e
difcrentes tipos
de solo para E.
121 59 Eu Lem] 30x1.8 6 urophyila
3 4 60 Eg LeaLeml 30x25 5 Avaliar se ¢
possivel agrupar
13 58 Eg Llealeml 30x25 4 drvores  com
diferentes idades
4 47 55 Eg AQ2 3,0x1,8 6 Avaliar se ¢
possivel agrupar
50 58 E AQ2 arvores de
u Q 30x1.8 6 diferentes
espécies

* Eg - Eucalyptus grandis e Eu - Eucalyptus urophylla
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3.2 Métodos
3.2.1 Modelo de regressio

Para expressar o volume das arvores em fungdo do didmctro e da altura,
utilizou-sc 0 modelo volumétrico dc Schumacher ¢ Hall, por ser um dos mais
tradicionais da literatura florestal mundial, conforme observado em Loetch,
Zohrer ¢ Haller (1964) ¢ utilizado no Brasil com precisdo por pesquisadores ¢ na
propria operagdo florestal, conforme Paula Neto et al. (1983), Herrera (1989),
Leitc ¢ Regazzi (1992), Scolforo (1997) ¢ Assis (1998).

O modelo de Schumacher ¢ Hall tem a seguintc forma:
Vo=p,D5HEe,

cm quc:

V, : volume total com casca;

D, : didmetro a 1,30m de altura;

H, : altura total da arvore;

B, : paramctros do modelo, sendo i = 0,1,2:

e, : crro alcatério.

A linearizagio do modclo ¢ obtida através da aplicagdo de propricdades

logaritmicas:

InV, =lnfo+BInD +f,InH +ine, ,
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¢ para facilitar a apresentagio da metodologia, este ¢ reescrito da scguinte forma:

Y, =B + Bix,, + Buxy, +¢,,

em quc:
y, =V, ,
x, =In D, % ’l;" Ao
x,, =InH, & =ne,

3.2.2 Aplicagiio dos métodos de comparacio entre equacdes de regressiio

Para cada um dos quatro grupos descritos antcriormente, foram
aplicados os seguintes métodos de comparagdo cntre cquagdes de regressio:

- identidade de modelos;

- variaveis binarias;

- analise dc varidncia:

- analisc dc agrupamento.

Estes métodos foram descritos detalhadamente no referencial tedrico do
presentc trabatho. Desta forma, julgou-se desnccessario descrevé-los neste item,
sendo apresentados os detalhes referentes a aplicag3o.

Em fun¢do da semelhanga no procedimento técnico, scrdio descritos os
métodos para o grupo |. A extens3o para os demais ¢ feita de forma simples,
scm altcragGes significativas.

No grupo 1, as comparagdes de intcressc referem-sc a comparar os

cstratos com difercntes tipos de solo para a cspécic de Eucalyptus grandis. O
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interesse aqui foi verificar se as equagdes ajustadas para os diferentes tipos de

solos podem ser expressas por uma mesma cquagao.
3.2.2.1 Identidade de modelos

Utilizando a mctodologia aprcsentada por Graybill (1976) ¢ Regazzi

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

AR
Y = Bu + Bixy, %"ﬂzn‘fzz)"‘ﬁ.
Y2 = B + Ba¥n, ﬂzz#zzl +&y

Yar = Boy + Bis¥ia, 7 ﬂzi{zs. &

IR
B \
ou NN

. N
N
Vi = Bon + BinXow )f’; BonXam\t €, (25)

\\/—\_./
cm quc:
¥, : i-6sima obscrvagio da variavel resposta do h-¢simo modclo, sendo i = 1,
2,...,nm, o namero dc observagdes ¢ h = 1, 2,3 o numero de modelos, que
corrcspondem aos trés estratos;
b ,)tg\ i-¢simo valor das variavcis regressoras do h-¢simo modclo;
Bons B % coeficicntes do h-ésimo modelo;

g,,: crro aleatério, associado & i<ésima obscrvagdo do h-¢simo modclo, scndo

supostos independentes ¢ normalmente distribuidos, com média zcro ¢

varidncia comum, isto ¢,

i
&, ~NID (0, &°) >n,=N
h=1
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Escrevendo esscs H modelos na forma do modelo lincar geral:
y=Xp +¢ (26)

em quc:
Y : vetor dos valores obscrvados da variavel resposta (N x 1);

X : matriz dos valores das varidveis rcgressoras (N x H(K+1), sendo K+1 o
numero de parametros

B : vctor dos cocficientes (H(K+1) x 1):

£ : vetor dos crros aleatorios (N x 1), £ ~N(0,0°1)

em que:
Y, B, €,
yY=iy- B=|B.| ¢ =|¢,
Yy B, €;

1 X, X, 0 0 0 0 0 (0
1 X, Xél‘.‘ 0 0 0 0 0 0
: X 0 0 0 0 0 0
1 X Xuew 0 0O 0 0 0 O
0 0 0 1 X, Xu 0 0 0
0 0 0 1 X, X 0 0 0
X=|, : : : : c : :
0 0 0 1 Xyg X 0 0
o 0 0 0 0 0 1 X, X
0 0 0 0 0 0 1 X, X
0 0 0 0 0 0 1 Xy Xy
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As hipétescs consideradas foram as scguintcs:

A) Equagdces idénticas:

H, B, =B, =B ,(as 3 equagdes sdo idénticas), isto ¢, os modelos cm

(25) reduzem-sc a forma:

Vi = Bo + BiXin £B2Xos + €4 27

em que:

VX € &, :tém as mesmas cspecificagdes dos modclos (25);

B, B, B : cocficicntes comuns.

Utilizando a notagdo matricial, os modclos reduzidos (27) podem scr

CSCritos como:
y=20 +¢ (28)

- vetor dos valores obscrvados da variavel resposta (N x 1)

- matriz dos valorcs das variaveis regressoras (N x (K+1))

- vetor dos cocficientes comuns ((K+1) x 1)

S N «

: vetor dos crros alcatorios (N x 1)

Sendo yc¢ £ semclhantes ao modelo (26) ¢
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X, B,
Z=|X, 8 =| B, |¢ o vetor dos coeficientes comuns.
x3 ﬂ'.’.

B) As equagdes tém o mesmo intcrcepto:

H B, = By = P (as 3 cquagdes tém uma constante de regressdo

comum), isto ¢, os modclos em (25) reduzem-se a forma:
Y = B+ BuXin, ""'A,Bzhxzmn\."" En (29)

cm quc:

B, : coeficicntc comum

Yn € €&, :tém as mesmas especificagdes dos modelos (25);

Usando a notagdo matricial, os modclos rcduzidos cm (29) podem scr

¢scntos como:

y=Vy +g (30)
cm que:
yl ﬂu cl
Y=1¥.1 v =10, € =&,
Y3 5, €3
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u V, 0 O
V=ju, 0 V, 0
u, 0 0 V,

y : vetor dos valores obscrvados da variavel resposta (N x 1)

V : matriz dos valorcs das variaveis regressoras [N x (HK+1)]
¥ : vetor dos coeficicntes comuns ¢ ndo-comuns [(HK+1) x 1]

¢ : vetor dos crros alcatorios (N x 1)

C) As cquagdes tém um cocficicnte dc regressdo comum:
H,: By = Bi» = Pis(as 3 cquagdes tém um cocficicnte dc regressao

comum), isto ¢, os modclos cm (25) reduzem-sc a forma:

Neste caso, considerou-se como igual o terceiro cocficiente, como:

Y = Bon + BinXin + BaXu + & €3

em quc:
B, : cocficiente comum

Y. € &, :témasmcsmas cspecificagdes dos modelos cm (25);



3.2.2.2 A utilizacfio da técnica de varidveis binarias (dummy)

Como uma alternativa para comparar equagdes de regressdo, foi utilizada
a metodologia utilizando variaveis binarias, conforme Gujarati (1970a), Draper ¢
Smith (1981) e Scolforo (1997).

Considerou-se quc os trés modclos cram diferentes cntre si. Para testar

esta hipétese, o seguinte modelo foi definido para a amostra 1:

V=0, v +a,Z, +a,x, +a (Z,x,)+a(Z,x,)+
agXy, +a,(Z)x, ) +ag(Z,x,,) +e, (32)
i=L...(n +n, +n)

cm que:

Z,: 1, sc as obscrvagdes pertencem ao grupo 1 ¢ 0,cc

Z,: 1, sc as observagdes pertencecm ao grupo 2¢ 0, cc

a, : intercepto para o grupo 3;

a,,a, : diferenga de intercepto para o grupo 1 ¢ 2, respectivamente;

a,: cocficiente de regressio referentc a X, para o grupo 3;

a,,a,: diferenga de cocficientc de regressdo referente a X, para os grupos 1 ¢
2, respectivamente;

a, : cocficiente de regressdo referente a X, , para o grupo 3;

a,,a,: diferenga de cocficicnte de regressdo referente a X, , para os grupos 1 ¢

2, respectivamentc;

A partir do modclo (32) derivaram-sc as scguintes cquagoes, pelo

método dos quadrados minimos ordinarios:
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Grupol: );=(a(, +a, )+ (a, +a,)X, +(a, +a,)X,
Grupo?2: f:(a,, +a,)+(a;, +a )X, +(a, +a; )X, (33)

Grupo3: Y =a, +a,X, +a.X,

Dependendo da significincia estatistica da diferenga dos interceptos
cstimados ¢ cocficientes de regressdo cstimados, pode-sc saber sc os conjuntos
dc regressdes lincares sdo diferentes.

Aplicou-se o testc f para verificar a diferenga significativa entre os

cocficicntcs, como scguc:

H,.a,+a,=a,+a, ou a,—a;=0
H :a,~a,#0

t= P
Jorb(x'x) ')

n-pgl

cm quc:
A : vetor de contrates dc interessc que avalia uma determinada comparagdo

3.2.2.3 Anilise de varifincia e comparacdes multiplas

Para a utilizagio da metodologia dc compara¢des multiplas, aprescntada
por Leite ¢ Regazzi (1992), foi adotado um modelo em blocos casualizados,
sendo considerados como bloco scis classes de didmetro, com intervalos de 3
cm, excluindo valores considerados discrepantes. Do total de arvores, foram
tomadas alcatoriamente 10 arvores cm cada uma dessas classes. Os tratamentos

definidos sdo apresentados na Tabcla 6.
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TABELA 6 - Tratamentos definidos para mctodologia dc

comparagdes miltiplas para a amostra 1

Tratamentos Descrigao
1 Volumes observados (controlc)
2 Equagdo ajustada aos dados do estrato 6
3 Equagdo ajustada aos dados do estrato 32
4 Equagio ajustada aos dados do estrato 48
5 Equagio ajustada aos dados agrupados

Os dados dc volumes dos tratamentos 2, 3, 4 ¢ 5 foram obtidos pclas
cquagdes estimadas para cada estrato. A partir destes dados foi rcalizada a
anilisc de vanancia, sendo quc o tratamento 5 refere-se ao modelo reduzido

(comum).
3.2.2.4 A aplicagiio da andlise de agrupamento

Outra alternativa utilizada para verificar a igualdade de equacéeé nos
diferentes cstratos foi a aplicagdo da metodologia de analise de agrupamento, da
forma aprescntada por Leite ¢ Rcgazzi (1992), considerando uma estrutura
multivariada dc acordo com a Tabcla 6, com 5 tratamentos ou casos {(cquagdes) ¢
6 variaveis (classes de didametro).

A medida dc dissimilaridade utilizada foi a distincia generalizada de
Mahalanobis ¢ o método de agrupamento hierarquico foi o Método Vizinho
Mais Proximo (Ligagdo Simplcs).
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Para isto, rcalizou-sc uma andlise dec varidncia multivanada,

considcrando a cstrutura descrita antcriormentc. Dessa andlisc dc variancia,

obtcve-se a matriz soma dc quadrados ¢ produtos residual S, c, assim, a matriz

S
S = —'—, de dimenso 6 x 6.
gires
A distancia cntrc dois tratamentos, X, ¢ X, foi obtida por:
1)3’ = (xr - x..)_S‘l '(xl - X,.)
em quc:

X,: [f,, 2 X2 X, ]
X, : [:'r,., 2 Xpyeey Xy ; ] i =1,2,3,4,5tratamentos

j=123,4,5,6 variaveis

S : matriz dc covaridncias residuais

A partir dessa matriz de distdncia, foi rcalizada a andlisc dc
agrupamento, utilizando o método do Vizinho Mais Proximo. Inicialmente
cxistiam 5 grupos individuais, refcrentes aos S tratamentos, entdo 0s grupos mais
proximos foram reunidos ¢ calculadas novas distincias entrc grupos, a partir da
expressio aprescntada por Bussab, Miazaki ¢ Andrade (1990):

d(x,,x.)=min{d(i,i')}:iex e jeX,.
formando uma nova matriz de distincia, ¢ assim sucessivamente até o ultimo

passo cm quc um unico agrupamcnto contcndo os 5 objctos (tratamentos), foi

obtido.
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3.2.3 Softwares estatisticos

Os sistcmas computacionais utilizados para realizar os testes foram os
scguintcs: SAS - Statistical Analysis System (1999), BIOESTAT (2000) e
STATISTICA (1995). Em anexo estad disponivel uma rotina do sistema
computacional SAS, para os métodos dc identidade dc modelos ¢ variavcis

binarias, para comparagao dos cstratos da amostra 4.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Identidade de modelos

Na Tabela 7, sio aprcscntadas as cstimativas dos cocficicntes de
regressdo, cocficientes dc determinagdo e erros padrdes residvais para as
equagdes ajustadas aos cstratos de cada grupo, assim como aos dados dc todos
os estratos agrupados. Pelos critérios adotados para verificar o ajustc das
cquagdes, obscrvou-sc um comportamento adcquado dos mcesmos, ou scja,
cocficientes dc determinagio (R?) estio proximos de 100%, erros padrdes
residuais (S ) muito baixos e analisc de residuos sem tendenciosidade.

O resultado da metodologia de identidade de modelos, referente ao
teste de hipatesc H, :B, =B, =B ;. ou scja, as trés equagdes de regressao
sdo idénticas nos grupos | ¢ 2 csta apresentado na Tabcla 8. Assim como o
testc de hipétese H, :B, =B ,, as duas cquagdes de regressdo sdo idénticas
nos grupos 3 ¢ 4. Os resultados completos das analises de variancia estao

apresentados no Anexo A, nas Tabelas 1A, 2A, 3Aec4dA.

Com base nos resultados dos testes apresentados na Tabela 8, verifica-sc
que H,foi rcjcitada apcnas para o primeiro grupo. Neste caso, cxistem fortes
evidéncias de que ha alguma diferenga significativa entre as trés equagdes (nivel
dc significincia menor que 1%). Assim, a equagdo refcrente ao modelo reduzido
ndo pode ser utilizada.
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TABELA 7 - Estimativas dos coeficientes de regressdo, coeficientes de
determinagdo (R°) e erros-padrdes residuais (5,,) para as

equagoes ajustadas, referentes aos quatro grupos

Equagio B, . B, Ru(%) S, dam’)
Amostra 1: solo

Estrato 6 -10,7057 19198 12144 98,52 0,0743

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

Estrato 48 -10,0733 1,8233 11,1184 99,01 0,0757

Dados agrupados* -9,9059 2,0762 0,8304 9892 0,0885
Amostra 2: solo

Estrato 50 -10,6277 11,7874 11,3133 98,90 0,0840

Estrato 69 -10,5191 11,8842 12042 98,78 0,0707

Estrato 121 -10,6913 1,8575 11,2862 98,90 0,0723

Dados agrupados  -10,5504 11,8578 11,2340 98,86 0,0760
Amostra 3: idade

Estrato 4 -10,4923 1,9359 11,1394 98,99 0,0771

Estrato 13 -10,7960 11,8438 11,3289 98,80 0,0628

Dados agrupados  -10,5410 11,9221 11,1711 98,90 0,0710

Amostra 4: espécic

Estrato 47 -10,9543 1,7374 1,4557 9945 0,0561
Estrato 50 -10,6273 1,7854 11,3147 98,94 0,0833
Dados agrupados  -10.6519 11,7882 13169 99,21 0,0720

*modelo reduzido (comum)
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TABELA 8 - Resumo da analise de varidncia considerando o teste de

hipétese H , : as cquagdes sdo idénticas,

Grupos Redugio (H,)
GL QM F P
I 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 ¢ 4, a hipotese H,: as cquagdes de regressdo sdo
idénticas ndo foi rejcitada. Isto conduz a possibilidade de utilizar a cquagdo
comurm como uma cstimativa das cquagdcs cnvolvidas cm cada amostra.

No caso do grupo 1, julgou-sc intercssantc verificar qual (is) equagdo
(es) diferem cntre si: para isso testou-se a igualdadc dc pares de equagdes. Este
teste esta apresentado na Tabela 9.

Obscrva-sc quc os tcstes para os trés parcs dc comparagdes possiveis
foram significativos a | % dc probabilidade (nas comparagdes dos cstratos 6 ¢
32; 6 ¢ 48) ¢ 5% de probabilidade (nos estratos 32 ¢ 48), isto ¢, que todas as
equagoes diferem.

Dado quc os modclos sdo difcrentes, aplicou-sc o testc para verificar a
igualdade dc interceptos e dos demais coeficientes de regressdo, nestc caso 0s

cocficicntes relacionados a variavel X, e os cocficicntcs relacionados 4 variavel

X, , como csta apresentado na Tabcla 10.
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TABELA 9 - Analise de varidncia dos modelos reduzidos, para comparagio
das equacdes duas a duas referente aos estratos 6, 32 ¢ 48

Ccv GL SQ QM F p
Modclo Completo 9 736,8515
M. Reduzido 6 736,7203
Redugdio (H, B, =B.) 3 0,1312 0,0437 6,75 10,0003
M. Reduzido 6 736,6252
Redugdo (H, :B, =B,) 3 0,2263 0,0754 11,64 0,000}
M. Reduzido 6 736,7840
Redugdo (H, B, =B;) 3 0,0675 0,0225 3,47 00174
Residuo 165 1,0693 0.0065
Total 174  737,9208

Obscrvando a Tabela 10, pode-sc verificar que os trés coeficicntcs,

testados separadamente para as trés cquagdes, diferem entrc si, ou seja, os

interceptos ( 3, ) diferem entre si ao nivel dc 5% ¢ os cocficientes S, relativos a

varidvel X, (didmetro a 1,30 m) ¢ os cocficientes' B, relativos & variavel X,

(altura) difcrem cntre si, com uma probabilidade menor que 1%.

Na Tabela 11, estdo aprescntados os testes para igualdadc dc pares dc
interceptos (B, ). Obscrva-sc que apenas os intcrceptos das cquagdes dos
estratos 6 ¢ 32 diferem a 1% dc probabilidade.

Na Tabcla 12, cstio aprescntados os testes de igualdade dc pares de
cocficientes f3,, obscrvando-se quc estes podem scr considerados iguais para os

estratos 6 ¢ 48.
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TABELA 10 - Analisc dc variincia dos modclos reduzidos, para comparagdo
dos cocficicntes entre as equagdes dos cstratos 6, 32 ¢ 48

cv GL SQ QM F p
Modclo Complicto 9 7368515
M. Reduzido 7 736.7928
Redugdo (H, : By =B = Bi) 2 0,00588 00294 4,53 00122
M. Reduzido 7  736,7895
Redugdo (H,: B, =P =Bs) 2 0,0620 0,0310 4,78 0,0096
M. Reduzido 7 737,9208
Redugdo (H,: By = Bn =Bn) 2 0,0808 0,0404 6,23 0,0025
Residuo 165 1,0693 0,0065
Total 174 737,9208

TABELA 11 - Analisc de varidncia dos modclos reduzidos, para comparagdo
de intercepto entre as equagdes dos estratos 6, 32 ¢ 48

Ccv GL SQ QM F P
Modelo Completo 9 7368515
M. Reduzido 8 736,8008
Redugdo(H, : B, = Bn) 1 0,0507 0,0507 7,82 0,0058
M. Reduzido 8§ 736,8322
Redugdo(H, : By = Pos) 1 0,0193 0,0193 2,97 0,0864
M. Reduzido 8 736,8329
Redugdo(H, : By, = Pn) | 0,0186 0,0186 2,87 0,0923
Residuo 165 1,0693 0,0065
Total 174 737,9208
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TABELA 12 - Analisc de vandncia dos modelos reduzidos, para comparagio
do segundo cocficiente entre as cquagdes dos estratos 6. 32 ¢ 48

cv GL  SQ QM F p
Modelo Complcto 9 736,8515

M. Reduzido 8  736,8255

Redugdo (H, : B, = B,,) I 0,0260 0,0260 4,02 0,0467
M. Reduzido 8  736,8485

Redugdo (H, : g, = B,,) I 0.0030 0,0030 0,50 0,4963
M. Reduzido 8  736.8013

Redugdo (H, : B, = 1) I 0,0502  0,0502 7,75 0,0060
Residuo 165 1.0693 0,0065
Total 174 737,9208

TABELA 13 - Analisc de variancia dos modelos reduzidos, para comparagio
do terceiro cocficiente entre as equagdes dos estratos 6, 32 ¢ 48

CV GL SQ QM F p
Modclo Completo 9 7368515
M. Reduzido 8  736.8069
Redugdo (H, : B, = f) 1 0,0446 0,0446 6,89 0.0095
M. Reduzido & 736,8502
Redugdo (H, : g, = p,1) 1 0,0013 0,0013 0.20 0.6578
M. Reduzido 8  736.8002
Redugdo (H, : g,, = A,3) l 0.0514 0,0514 792 0,0055
Residuo 165 1.0693  0,0065
Total 174 7379208




d‘-ﬁ-————- .

O mesmo resultado ¢ cncontrado comparando-se os cocficicntes f3, , isto

¢, para os cstratos 6 ¢ 48 os cocficientcs podem scr considerados iguais (Tabela
13).

Pcreebe-se que os resultados obtidos pela metodologia de identidade de
modelos sio de facil interpretagdo, conforme ja comentado por Leite e Regazzi
(1992). Deve ser ressaltada, também, a vantagem destc método quanto a
possibilidade de comparagdo de coeficientes especificos dos modelos em estudo.
Contudo, cle somente pode ser aplicado quando os modclos de regressdo a screm

cstudados apresentam as mesmas relagdes funcionais.
4.2 Variaveis bindrias

Os resultados da aplicagdo da técnica de variaveis binarias para
comparagio de cquagdes sdo apresentados a scguir.

Assumindo quc os trés modelos para o grupo 1 diferem entre si,
incluiram-sc variaveis binarias num modelo completo para testar tal hipotese. A

cquagio cstimada a partir do modelo completo para o grupo 1 ¢ a scguintc:

y, =-10,0733 - 0,6324Z, +0,3494Z, +]8233x,1+00965(ZxU)+

0.0864 00923 0,0001

03257(Z,x,,) +11184x;, +0,0960(Z,x, ) ~ 0A0S4(Z,x;,)

0,006 0.0055

em que o valor abaixo de cada cocficiente ¢ a probabilidade de significancia de

cada cstimativa (p).
E as equagdes estimadas para cada estrato sdo:
Estrato 6: », =-10,7057 +1,9198x,, +1,2144x,,
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Estrato 32:  y, =-9,7239 +2,1490x,, +0,7130x,,

Estrato 48:  y, =-10,0733 +1,8233x,, +1,1184x,,

Obscrva-sc que alguns cocficicntes referentes as varidveis binanas ¢ as
variaveis binarias combinadas sdo significativos (p < 0,01), implicando em que
os modelos para os trés estratos (6, 32 ¢ 48) nio sio iguais para o grupo 1, isto ¢,
0s ¢stratos possucm cquagdces difcrentes.

Também rcalizando comparagdes de parcs de coceficicntes, foram obtidos
resultados cquivalentes ao teste de identidade dc modelos, conforme Graybill
(1976) ¢ Regazzi (1999).

A cquagdo cstimada a partir do modclo complcto para o grupo 2 ¢ a

scguintc:

7, =-10,6913+0,0636 Z, +0,1722Z, +18575x,, - 0,0700(Z,x, ) +

0,8524 0.6056 .00 0,557
0,0267(Z,x,,) +1,2862x, +0,0270(Z,x,,) - 0,0820(Z,x,,)
0,8053 0,000 0,%927 0,657

E as equagdces cstimadas para cada estrato sdo:

Estrato 50 y, = -10,6277 +1,7875x,, +13132x,,
Estrato 69:  j, =—-10,5191+18842x,, +1,2042x,,

Estrato 121:  §, =—-10,6913 +1,8575x,, +1.2862x,,

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

scguintc:
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7,=-10,7960 + 03037 Z, +18438x,, +0,092)(Z,x,,) +

0.2481 0.0001 0.3586
1,3289 X, -0,1895(Z,x,,)
0,0001 - 0.1988 =

E as cquagdes estimadas para cada cstrato sao:

Estrato4:  , =~-10,4923 +19350x,, +1,139%4x,,

Estrato 13: }7} =-10,7960 + 1,8438x,  +13289x,,

A cquagdo estimada a partir do modelo completo para o grupo 4 ¢ a
seguintc:

j'j =-10,6273 - 0,3270Z, +1,7854 x,, — 0,0480(Z, x,, )+

0,3207 0,008 0,6750
1,3147 x, -0,141(Z,x,,)
oo L 0.4654 i

E as cquagdes estimadas para cada estrato sdo:

Estratod7:  j, =—10,9543+1,7374x,; +1,4558x,,

Estrato 50:  , =—10,6273+1,7854x,, +13147x,,

Nestes trés ultimos casos, pode-se obscrvar que os coeficientes
reforentes as variaveis binarias ¢ as variaveis binarias combinadas ndo possucm
difcrengas significativas, portanto as cquagdes ndo diferem entre si, conforme
apresentado por Gujarati (1970a), Draper ¢ Smith (1981).

Obscrva-sc ainda que os resultados obtidos nestc método sao iguais aos

aprescntados pela metodologia de identidade de modclos.
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Uma obscrvagiio importante referente a técnica de variaveis binarias diz
respeito a sua vantagem dc uma maior facilidade de implementagdo sob o ponto

de vista computacional.

4.3 Anélise de varidncia

Na Tabcla 14, cstdo apresentadas as analiscs de varidncias, scguindo o
modclo dc blocos casualizados descrito antcriormente, para os quatro grupos
cstudados.

Analisando o resultado da Tabela 14 referentc & analisc de vaniancia dos
volumes preditos pclas cquagdes dos cstratos dc cada amostra, verifica-sc que
nio ha diferenga significativa entre os tratamentos, isto ¢, as equagdcs podem scr
consideradas pertencentes a0 mesmo grupo dentro de cada amostra.

A conclusio obtida para a amostra 1 ndio esta de acordo com o quc foi
obtido antcriormentc no testc dc identidade de modclo ¢ utilizando variavcis
binarias.

Esta altermnativa dc teste para comparar cquagdes foi utilizada também
por Paula Neto ct al. (1983), Herrera (1989), Leite ¢ Regazzi (1992) e Silva ct al.
(1997). Leitc ¢ Regazzi (1992), Scolforo, Mello ¢ Lima. (1994) ¢ Silva ct al.
(1997) comentaram sobre a dificuldade de interpretagdo objctiva se existem
muitos tratamentos a serem comparados ¢ por estc método utilizar apenas as
médias nas comparagdes, ndo possibilitando inferéncias a respeito da

scmclhanga das estimativas ao longo das classcs dc diametro.
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TABELA 14 - Anilises de Varidncia dos volumes cstimados pelas equagdes dos

estratos rcfcrentes a cada amostra

Cv GL SQ QM F

Amostra 1: solo
Tratamento (equagdo) 4 0,3351 0,0838 1,09
Classe dc didmetro 5 3194153 63,8831 **
Residuo 290 22,2387 0,0767

Amostra 2: solo
Tratamento (equagdo) 4 0,0243 0,0061 <1®
Classe dec diametro 4 175,3250 438312 **
Residuo 24} 10,9424 0,0454

Amostra 3: idadc
Tratamento (equagdo) 3 0,0104 0.0035 <1®
Classc dc didmetro 4 79,4126 19,8531 **
Residuo 112 4,5670 0,0408

Amostra 4: espécic

Tratamento (equagdo) 3 0,0205 0.0068 <1™
Classc de didmetro 5 136,3882 27,2776 *
Residuo 135 5,9795 0,0443
4.4 Anilise de agrupamento

As figuras 3, 4, 5 ¢ 6 apresentadas a scguir mostram 08 rcsultados da
analisc de agrupamento. Como ilustragdo, as matrizes das distincias de

Mahalanobis para cada amostra cstdo apresentadas no Ancxo B.
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Uma interpretagio visual do agrupamento para a amostra 1 podc ser feita
obscrvando-sc o dendograma apresentado na Figura 3.

Para a amostra 1 (Figura 3), a formagiio dc um 1nico grupo ocorreu a
uma distincia de Mahalanobis maxima dc 1,3. Este resultado mostra que as
distdncias cntrc os tratamcntos sdo pequenas, cvidenciando tratamcntos
semclhantes. Porém um pouco menos para o tratamento 4 referentc ao cstrato
48.

Estes resultados obtidos por estc método para a amostra | indicam que

ndo ¢ nccessario utilizar cquagdes independentes por estrato.

Grupo 1
Método de Agrupamento vizinho mars préamo
TRAT1
TRAT2
TRATI
TRATS
TRAT4
0.0 02 04 06 0.8 1.0 12 1.4

Distancia Generatizada de Mahalanobis

FIGURA 3 - Dendograma resultante da analise de agrupamento para grupo 1.
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Grupo 2
Método de Agrupamento. vizinho mars préumo

TRATY

TRAT2

TRAT3

TRAT4

TRATS

0,00 0,05 0.10 0,15 020 025 0,30 035
Distancia Generalizada de Mahalanobis

FIGURA 4 - Dendograma resultante da analise de agrupamento para grupo 2.

Grupo 3
Método de Agrupamento vizinho mais préxmo

TRATH 1

TRAT2

]

TRAT3

TRAT4

00 0.1 0.2 0,3 0.4 0,5 06
Distancia Generalizada de Mahalanobis

FIGURA 5 - Dendograma resultante da analise dc agrupamento para grupo 3.
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Grupo 4
Método de agrupamento. vizinho mais proximo

TRATY

TRAT2

]

TRAT3

TRAT4

0,0 05 1.0 15 20
Drstanca Generalizada de Mahalanobis

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

Para os dcmais grupos, o tratamento 1 (volumes obscrvados) csta mais
distantc dos demais grupos (tratamcntos) Isto podc estar cvidenciando
cstimativas ndo tdo confidveis, porém obscrva-sc que a distancia cm quc apenas

um grupo ¢ formado ndo ¢ tdo grande.

4.5 Consideracdes Finais

O teste de identidade dc modelos ¢ o uso de variaveis binarias sdo os
mais abordados na litcratura, sugerindo uma maior confiabilidadc sobre os
outros. Porém ¢ possivel aplica-los quando os modelos possuem relagdes
funcionais iguais, 0 quec nem scmpre ocorre ¢m situagdes reais.

Estc trabalho tcve como objctivo apresentar métodos para comparagio
cntre cquagdes de regressdo encontrados ¢m litcraturas ¢ uma aplicagdo. Nos
resultados obtidos para a aplicagio cscolhida, observaram-sc algumas

discrcpancias entrc os métodos aplicados. Algumas destas divergéncias podem
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estar rclacionadas com as particularidades de cada método ¢ das propriedades
das variaveis estudadas quanto as pressuposi¢des necessarias a cada modelo. Os
resultados sinalizam para a neccssidade de comparagdes mais detalhadas entre as
mectodologias, com objctivo dc padronizar as rotinas de testcs ¢ cstimativas quc
sdo realizadas na pratica.

Foi ressaltada, neste trabatho, uma aplicagio na areca florestal como uma
cvidéncia dc praticidade ¢ cconomia que os testes de comparagdes entre
cquagdes de volumes de madcira podem trazer. Estas vantagens podem adwir,
sobretudo, com a possibilidade de tratar desnecessariamentc, com uma unica
cquagdo, amostras, talhdes, estratos ou outros fatores quc cventualmente estcjam
sendo utilizados para cstratificagdo.

Sugcre-sc, entdo, um cstudo dc simulagio dc dados, com possibilidadc
de geragio dec distribuigdes comportadas nas suas propricdades, para que sc
possa comparar cstcs métodos, assim como o estudo em outras arcas de
aplicagio cm que possam ser aplicados teste de comparagio de cocficientes dc

regressao.
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5 CONCLUSOES

1. Algumas considcragdes sobres os métodos:

O teste de identidade de modelos ¢ a téenica de variaveis binarias levam
a resultados semelhantes, sendo quec o ultimo possui implementagdo
computacional mais facil.

Havendo condigdes, cscothem-se os testes de identidade de modelos ¢ a
técnica dc variaveis binanas.

Comparagdes miltiplas ¢ analisc dc agrupamcnto sdo alternativas
quando os modelos comparados possuem rclagdes funcionais diferentes,

porém devem ser utilizados com muita cautela.

2. Os resultados dos métodos aplicados mostraram quc:

Verificou-se a necessidade dec equagdes independentes por estrato no
grupo 1 pelo método de identidade dc modelos ¢ variaveis binarias.

Os métodos de andlisc dc varidncia ¢ analisc de agrupamento
forncceram a possibilidade de uso de uma cquagdo comum no grupo 1.
As equagdes podem ser consideradas iguais nos grupos 2, 3 ¢ 4, pelos
diferentcs métodos aplicados.

75



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ASSIS, A.L. Acuracidade na estimativa de volumes comerciais de Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla. Lavras: UFLA, 1998. 55p. Monografia.

BANZATTO, D.A.: KRONKA, S.N. Experimentagdo agricola. Jaboticabal:
Funcp, 1995. 247p.

BIOESTAT 2.0: aplicagdo estatisticas nas areas das ciéncias biologicas ¢
médica. Sociedade Civil Mamiraua; Brasilia: CNPq, 2000.

BROWN, B.W. Simple comparisons of simultaneous regression lincs.
Biometrics, Washington, v.26, n.1, p.143-144, Mar. 1970.

BUSSAB, W.0.; MIAZAKI, E.S.; ANDRADE, D.F. Introducdo & Andlise de
Agrupamentos. In: SIMPOSIO NACIONAL DE PROBABILIDADE E
ESTATISTICA.1990. 105p.

CHOW, G.C. Tests of equality between scts of cocfficients in two linear
regressions. Econometrica, Chicago, v.28, p.591-605, 1960.

CRUZ, C.D. Aplicaciio de algumas técnicas multivariadas no melhoramento
de plantas. Piracicaba: ESALQ, 1990. 188p. (Tese — Doutorado em
Estatistica ¢ Experimentagio Agronomica). «

DRAPER, N.R.. SMITH, H. Applied regression analysis. New York: John
Wiley & Sons, 1981. 709p.

DUNCAN, D.B. Multiple comparison mcthods for comparing regression
cocffcicnts. Biometrics, Washington, v.26, n.1, p. 141-143, Mar. 1970.

FlSHER, R.A. Statistical methods for research workers. 14.cd. New York:
" Hafner Press, 1970. 362p.

GRAYBILL, F.A. Theory and application of the linear model. Belmont:
Duxbury Press, 1976. 704 p.

76



GUJARATI, D. Usc of dummy variablcs in testing for equality between sets of
cocfficicnts in lincar regressions: a gencralization. The American
Statistician, Washington, v.24, n.5, p.18-22, Dec. 1970a.

GUIJARATI, D. Usc of dummy variablcs in testing for cquality between sets of
cocfficients in two linear regressions: a note. The American Statistician,
Washington, v.24, n.1, p.50-52, Feb. 1970b.

HERRERA, M.E.F. Densidade basica e equaciio de peso de madeira seca de
povoamentos de eucaliptos de acordo com a idade, local, espacamento e
método de regeneragdio. Vigosa: UFV, 1989, 113p. (Dissertagdo — Mestrado
em Ciéncia Florestal).

HINKELMAN, K.; KEMPTHORNE, O. Design and analysis of experiments.
New York: Chicheste, 1994. 495p.

HOFFMANN, R.. VIEIRA S. Anélise de regressfio: uma introdugdo a
cconometria. Sdo Paulo: HUCITEC, 1998. 379p.

LEITE, HG.; REGAZZI, AJ. Métqdos estatisticos para avaliar a igualdade de
equagdces volumétricas. Revista Arvore, Vigosa, v.16, nl, p.59-71, jan./abr.
1992,

LOETSCH, F.; ZOHRER, F.: HALLER, K. E. Forest Inventory. Miinchen:
BLYV Verlagsgellschaft, 1964. v.1, 436p.

LOPES, C.R.G. Producéio de madeira e carviio em plantacdes de Eucalyptus
camaldulensis ¢ Eucalyptus cloeziana. Vigosa: UFV, 1996. 78p. (Disscrtagio
- Mestrado em Ciéncia Florestal).

MARDIA, K.V.; KENT, J.T.; BIBBY, J.M. Multivariate analysis. London:
Academic Press, 1979. 518p.

MITCHELL, M. How can | compare regression coefficients across 3 (or
more) groups. 2000. Disponivel em: <http://www.ats.ucla.edu/stat/sas/faq>.
Acesso cm: 18 set. 2000.

NETER. J.; WASSERMAN, W.; KUTNER, M. Applied linear statistical
models. 3th cd. Burr Ridgc, Illinois: Irwin, 1990. 1181p.

PAULA NETO, F.; SOUZA, A.L.; QUINTAES, P.C.G.; SOARES, V.P. Anilisc
de equagdes volumétricas para Lucalyptus spp. segundo o método de

77



regeneragdo na regido de José de Melo - MG. Revista Arvore, Vigosa, v7
n.1, p.56-70, jan./abr. 1983.

PIMENTEL GOMES, F. Curso de estatistica experimental. 14.cd. Piracicaba:
Nobel, 2000. 467p.

REGAZZI, AJ. Teste para verificar a identidadec de modelos de regressdo.
Pesquisa Agropecusria Brasileira, Brasilia, v.31, n.1, p.1-17, jan. 1996.

REGAZZI, A. J. Testc para verificar a identidade dc modclos dc regressdo ¢ a
igualdade de alguns pardmetros num modelo polinomial ortogonal. Revista
Ceres, Vigosa, v.40, n.228, p.176-195, mar./abr. 1993.

REGAZZI, A.J. Teste para verificar a identidade de modelos de regressdo ¢ a
igualdade dc parimctros no caso de dados dc dclincamentos cxperimentais.
Revista Ceres, Vigosa, v.46, n.266, p.383-409, jun./ago. 1999.

SAS INSTITUTE. SAS/STAT®: user’s guide: Noth Carolina, 1999.

SCOLFORO, J.R., MELLO, J. M. de; LIMA, C. S. Obtengdo de relagdes
quantitativas para cstimativa do volume dc fustc em floresta cstacional
scmidecidua montana. Revista Cerne. Lavras, v.1, n.1, p 123-134, 1994.

SCOLFORO, JR. : FIGUEIREDO FILHO, A. Medi¢io e Volumetria de
Arvores Florestais. Lavras: FAEPE, 1997. 198 p.

SCOLFORO, J.R. Técnica de regressdo aplicada para estimar: volume,
biomassa, relagiio hipsométrica e maltiplos produtes da madeira. Lavras:
FAEPE, 1997. 292 p.

SEBER, G.AF. Linear regression analysis. New York: John Wiley, 1977.
465 p.

SILVA, G.F.. CAMPOS, J.C.C.. SOUZA, AL. et al. Uso de métodos
estatisticos para comparar alternativas de estimagdo do volume comercial.
Revista Arvore, Vigosa, v.21, n.1, p.59-70, 1997.

SNEDECOR, G.W.: COCHRAN, W.G. Statistical methods. lowa: The fowa
State University Press, 1980. 507 p.

78



SOUSA, R.N. Efeito do espacamento na produgiio em peso de madeira seca
e volume de Fucalyptus grandis. Vigosa: UFV, 1989. 86p. (Disscrtagiio -
Mestrado em Ciéncia Florestal).

STATISTICA for Windows. Releasc 5. Copyright Stat Soft. 1984-1995.

STEEL, R.G.D.; TORRIE, J H.; DICKEY, D.A. Principles and procedures of
statistics a biometrical approach. New York: McGraw-Hill, 1997. 666p.

SWAMY, P.AV.B.; MEHTA, J.S. Estimation of common cocfficicnts in two
regression cvaluations. Journal of Econometrics, Lausanne, v.10, p.1-14,
1979.

WEISBERG, S. Applied linear regression. Ncw York: John Wilcy, 1985.
324p.

79



ANEXOS

ANEXO A Pagina

Tabela 1A Analisc de Varidncia rclativa ao testc dec  hipdtesc
H,: B, =p. =P, (ascquagdes dos cstratos 6, 32 c 48 sdo idénticas).

Tabcla 2A - Analisc dc Vardncia rclativa ao testc dc  hipotesc
H,: B =p,=P, (as equagdes dos cstratos 50, 69 ¢ 121 sdo

TABNLICAS). ..eeoveviereeeerereeresere e eesee s essssae s abe sttt st ean 81
Tabela 3A - Analisc dc Varidncia relativa ao teste de hipétesc H, : 8, = B,

(as equagdcs dos cstratos 4 ¢ 13 sdo 173 (101 [vr: ) JUUOUUUUUUURRRO 82
Tabecla 4A - Analisc de Variancia relativa ao testc de hipétese H, : §, = B,

(as cquagdes dos estratos 47 ¢ 50 s30 idénticas)..........ooeiniinnenn: 82
ANEXOB Pagina
Ancxo 1B - Matriz dc Distancia dc Mahalanobis paraa amostra 1............. 83
Ancxo 2B - Matriz de Distincia dc Mahalanobis paraa amostra 2............. 83
Ancxo 3B — Matriz de Distincia dc Mahalanobis para a amostra 3............. 84
Anexo 4B — Matriz de Distincia de Mahalanobis paraa amostra 4............. 84
ANEXOC Pagina

Ancxo C| - Estrutura do Programa SAS para o testc dc identidade de
modelos € variaveis binarias ... 85

80



ANEXO A

Tabela 1A - Anilise de Variincia relativa ao teste de hipdtese
H,: B, = B, = B, (as equacides dos estratos 6, 32 e 48

siio idénticas).

cv GL  SQ QM F P
Modelo Completo(3) 9 736,8515

M. Reduzido (8) 3 736,5816

Redugdo (H,) 6 0,2699 0,0450 694 0,0001
Residuo 165 11,0693  0,0065
Total 174 737,9208

Tabela 2A - Anilise de Variincia relativa aso teste dc hipétese
H,: B, =p, = B, (as equacdes dos estratos 50, 69 e
121 s#o idénticas).

Ccv GL SQ QM F P
Modcto Complcto(3) 9 12252228

M. Reduzido () 3 1225,1872

Redugio (H,) 6 0035 00059 1,03 04078
Residuo 159 09166  0,0058
Total 168  1226,1394
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Tabela 3A - Anilise de Varifncia relativa ao teste de hipétese
H,: B, = B. (as equacdes dos estratos 4 e 13 sdo

idénticas).
cv GL SQ oM F P
Modclo Completo () 6 6685129
M. Reduzido (6) 3 668,485
Redugdo (H,) 3 0,0244 0,0081 1,64 0,1844
Residuo 109 00,5402 00050
Total 115 669,053}

Tabela 4A - Anilise de Varidncia relativa ao teste de hipbtese
H,: B, = B, (as equagbes dos estratos 47 e 50 sdo

idénticas).
Cv GL SQ QM F P
Modclo Completo () 6 6984013
M. Reduzido (6) 3 698,3768
Reducgo (H,,) 3 00245 00082 1,60 0,1939
Residuo 105 0,5348 0,0051
Total 111 698,9360
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ANEXOB

Anexo 1B — Matriz de Distincia de Mahalanobis para a amostra 1

1
2| 1,1977
D, =3/0,9049
4| 3,6706
5| 0,7705

2
L1977

0,7082
1,2518
03611

3
0,9049
0,7082

2,1363
0,0966

4
3,6706
1,2518
2,1363

1,8304

5

0,7705 |

03611
0,0966
1,8304

Anexo 2B — Matriz de Distincia de Mahalanobis para a amostra 2

1

1
203737
D, = 30,3706
4| 0,4863
5{0,3462

2
0,3737

0,1698
0,2216
0,0857

3
0,3706
0,1698

0,0108
0,0144

4
0,4863
0,2216
0,0108

0,0356
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5
0,3462
0,0857
0,0144
0,0356

0

=




Anexo 3B -~ Matriz de Distincia de Mahalanobis para a amestra 3

1 2 3 4

if o 0762 0,527 0,6947

D = 2| 0,762 0 00606 0,0208

73] 0527 00606 0 0019
4| 0,6947 00208 00196 0

Anexo 4B - Matriz de Distincia de Mahalanobis para a amostra 4

1 2 3 4

1f 0o 17516 21498 21122

) _2|17516 0 01171 0,401

*7 3121498 01171 0  0,0237
4/21122 01401 00237 O
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ANEXO C

Anexo C1 — Estrutura do Programa SAS para o teste de identidade de
modelos e variéveis bindrias

/* Dissertacao - Dados Cubagem Rigorosa ¥/
/* 01 de dezembro de 2000 */
/* lara Endruweit Battisti ¢ Ruben Delly Veiga */

options nodate nonumber;

data dados:

input estrato idade cspa cspecic solo parcela arv dap class alt volt Indap Inait Involt z1
72;

wi=z1*Indap.

w2=z2*Indap;

ul=z1*lnal(;

u2=z2*Inalt;

vi=zl+z2;

datalincs;

/* variavcis dummy */
proc reg;
model Involt = 21 Indap wl Inalt ul;
output out=ccc p=pred r=res;

tiguais: test z1=wl=ul=0; /* testc cquacoes iguais */
tb01b03: test z1=0;

tb11b13: test wl=0:

1b21b23: test ul=0:

nun;

/* identidade dc modelos */
proc iml;
usc dados;
read all var{'z1' '22' ‘'wl' 'w2' 'ul' 'u2'} into x;
read all var{'v]’ 'Indap’ ‘Inal(’ } into xr: /* teste cquacoes iguais */
rcad all var{'lnvoll'} into v,
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n=nrow(x).
p=ncol(x):
pl=ncol(xr):
gle=n-p;
glred=p-pl.
XX=X"*x;
XXI=XT *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;
fred=gmred/qme:
print b brcd;
print sqm sqmr sqt;
print gle sqe gme:
print gired sqred qmred fred:
quit;
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