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Resumo

O presente estudo teve como objetivo comparar em relacdo ataxade Erro Tipo | e Tipo I, os métodos
da Identidade de Modelos, das Variaveis Dummy (binérias) e da Analise de Variancia, usados para a
comparacdo de modelos de regressdo por meio de simulacdo de dados em computador. Foram
considerados quatro casos de regressdo linear e cinco casos de regressdo polinomia quadrética.
Utilizando-se osrecursos do I nteractive Matrix Language (IML), do sistema SAS?, foram desenvolvidas
rotinas apropriadas para a metodologia de comparacdo de modelos de regressao. Realizou-se uma
simulacdo de dados compostade 10.000 experimentos, considerando os diferentes tamanhos de amostras
(10, 50 e 100 observactes) para cada uma dos nove casos. Os resultados de todas os casos simulados
pelos trés métodos foram semelhantes, apresentando baixos percentuais de Erro Tipo | e Erro Tipo I1.
O Método das Variaveis Dummy foi 0 mais eficiente paraostréstamanhos de amostra, pois, apresentou
0s menores percentuais de Erro Tipo | e Erro Tipo I1.
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Abstract

The present study was intended to evaluate the statistic methods of Models Identity, Dummy Variables
(binary) and Variance Analysis, used for comparing regression models, by means of computer data
simulation. Four linear regression cases and five cases of quadratic polynomial regression were
considered. By utilizing the resources of the modulus of the Interactive Matrix Language (IML) of the
Statistical Analysis System (SAS), appropriate routines were developed for the implementation of the
methodology. A datasimulation made up of 10.000 experimentswas carried out, considering the different
sample sizes (10, 50 and 100 observations) for each one of the nine cases reported. The results of all the
situations simulated through the three methods were similar, presenting alow Type | Error and Type 1
Error percentage. The Dummy Variable Method proved to be the most efficient for the three sizes of
samples, for it presented the lowest percentages of Type | Error and Type Il Error.

Key words. Models Identity. Dummy Variables (binary). Variance Analysis;

a o~ W N

Professor Assistente | — UNINCOR - Universidade Vale do Rio Verde de Trés Coragdes — Campus Betim e Belo Horizonte.
Email: sergio@ufla.br

Professor Titular do Departamento de Ciéncias Exatas da UFLA. Email: delly@ufla.br

Professora Adjunta do Departamento de Ciéncias Exatas da UFLA. Email: safadi@ufla.br

Doutorando em Estatistica— UFLA. cirillo@hotmail.com

Professor Titular do Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento - UNIVAP. E-mail: magiini @unimap.br

Semina: Ciéncias Exatas e Tecnolégicas, Londrina, v. 25, n. 2, p. 117-122, jul./dez. 2004 117



Introducéo

Quando se tém varias equacdes predizendo
valores de uma mesma variavel em condicdes
distintas, algumas situacdes podem ser consideradas:
As equacOes de regressdo podem ser consideradas
idénticas? ExistirA uma equacdo comum para
representar o conjunto? Os coeficientes de regressao
dos varios conjuntos sdo estimadores de um mesmo
coeficiente populacional? De que forma diferem as
equacoes?

Andlisesreferentes a essas situagdes sGo comuns
e de fundamental importancia nas areas de
experimentacdo agropecuaria, econometria e
biometriaflorestal. Pararealizar comparagdes entre
equacBes de regressdo, existem diversos métodos.
Entre eles, salientam-se a Identidade de Modelos,
as Variaveis Dummy (binarias), a Andlise de
Variéncia e as Comparages MUlltiplas.

O presente trabalho teve por objetivo avaliar os
métodos da |dentidade de Modelos, das Variaveis
Dummy (binérias) e da Andlise de Variancia,
utilizados para a comparacéo entre equacdes de
regressao lineares e quadraticas e/ou de seus
coeficientes, empregando asimul acéo de dados. Pela
padronizagdo de rotinas e de teste, pretende-se
verificar se existem divergéncias entre os métodos
em estudo e suas aplicacdes préticas.

Grayhill (1976) apresentou um teste minucioso
para verificar a identidade de H modelos lineares
simples. Esta metodologiafoi utilizada por Regazzi
(1993), que considerou o gjustamento dos dados de
observacOes relativos a H equacfes de regressdo
polinomial do segundo grau, utilizando atécnicados
polindmios ortogonais.

Muitosautores priorizam autilizacdo devariaveis
binarias, também mencionadas como variaveis
dummy, indicadoras ou classificatérias, para testar
aigualdade de equactes ou coeficientes. Hoffmann
e Vieira (1998) utilizaram a técnica de variaveis
binarias para comparar equacfes de regressao.
Comentaram osautores que variavei s binarias podem
ser definidas de varias formas e que a escolha da

definicdo, ou da forma mais conveniente, depende
das caracteristicas do problema e das hip6teses que
se desgja testar. No entanto, os resultados obtidos
sS40 equivalentes.

Alguns autores utilizaram a andlise de variancia
seguida de procedimentos para comparacoes
multiplas no estudo da comparagdo de modelos de
regressdo. Segundo Banzatto e Kronka (1995), os
testes de comparagdes multiplas, ou testes de
comparacbes de médias, servem como um
complemento do teste F e sdo adequados para
detectar quais sdo as diferencas existente entre os
tratamentos. Scolforo, Mello e Lima (1994) também
utilizaram a andlise de variancia seguida de teste de
aplicacéo de médias, para verificar a formagdo de
grupos semelhantes, ao gjustar equagdes de volume
para quatro espécies com ato valor de importancia
para uma floresta semidecidua montana na regiao
de Lavras, MG.

Os primeiros indicios de simulagéo de dados
surgiram com autilizacdo do método de Monte Carlo,
por Von Neuman, em 1940, com blindagem de
reatores nucleares (MORGAN, 1995). Mitchell
(2000) apresentou rotinas desenvolvidas no sistema
computacional SAS®. para comparacdo de
coeficientes de regressio em situagOes com trés ou
mais grupos.

Materiais e M étodos

A metodologia apresentada neste trabalho foi
aplicada por meio de um estudo de simulagdo de
dados, com a geracéo de distribui¢des comportadas
nas suas propriedades. O objetivo foi comparar os
trés métodos estatisticos, ou seja, identidade de
modelos, varidveis dummy e andlise de variancia,
gue sdo muito utilizados na comparacao de
coeficientes e/ou equactes de regressao.

Com o objetivo de padronizar asrotinas de testes
e estimativas que séo realizadas na pratica,
pretendeu-se verificar se existem divergéncias entre
os métodos aplicados por meio de comparacfes mais
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pormenorizadas entre as metodol ogias. Procedeu-se
averificagdo e comparagao dos percentuais de taxas
de Erro Tipo | e Erro Tipo I, em todas as situacdes
de regressdo linear simples e de regressdo linear
guadréticas consideradas.

A notacdo foi apresentada de forma matricial e
foram utilizados os recursos do modulo Interactive
Matrix Language (IML), do sistema Statistical
Analysis System (SAS), para implementacéo da
metodol ogia, proporcionando uma maior facilidade
na sua aplicagao.

Paraaavaliacdo dos métodos, foram considerados
quatro casos de regressdo linear, representados por
(a) o caso mais geral, quando todos os coeficientes
sdo diferentes; (b) regressdes paraelas, quando as
inclinacBes sdo iguais, mas 0s interceptos séo
diferentes; (c) regressdes concorrentes, quando os
interceptos sdo iguais, mas as inclinagdes sédo
diferentes e (d) regressdes coincidentes, quando todas
asretas coincidem. Consideraram-se, também, cinco
casos de regressao polinomial quadratica, sendo (a)
0 caso maisgeral, quando todos os coeficientes sdo
diferentes; (b) as regressfes que possuem o mesmo
intercepto; (C) as regressies que possuem 0 mesmo
coeficiente relativo ao termo de 1° grau; (d) as
regressdes que possuem o mesmo coeficiente
referente ao termo de 2° grau e (€) as regressoes
coincidentes, quando todas as curvas coincidem.

|dentidade de M odelos

Testa a hipotese de igualdade de um conjunto de
modelos lineares utilizando o teste F, em que se
define um modelo completo e um model o reduzido,
sendo oteste aplicado sobre areducéo que o modelo
reduzido provoca no modelo completo.

Considera H modelos de regresséo e testa as
seguintes hipoteses:
(@) H, as H equacbes sdo idénticas;
(b) H,: asH equacGestém umaconstante de regressao
comum;
(c) H,: asH equacbes tém um e/ou mais coeficientes
de regressdo iguais.

Variaveis dummy

A inclusdo de variaveis binarias aditivas ou
multiplicativas permite verificar se duas equagdes
lineares diferem em intercepto, em inclinagdo, ou
ainda em ambos.

Sejaaseguinterelacdo, referenteadoisconjuntos
de dados:

y. =a, +a,D +a,x +a,(Dx) +¢ i =L...,(n, +n,)

em que:

D=1 para observacGes do primeiro conjunto (n,
observacdes);

D=0 para observagbes do segundo conjunto (n,
observacoes).

Asvariaveishinériasforamintroduzidasnaforma
aditiva e multiplicativa. Os coeficientes a e a, s
diferencas de interceptos e inclinagdes,
respectivamente.

SeH,: a=0eérgjeitada, ousga, a esignificativo,
entdo o valor do intercepto do primeiro conjunto é
obtido por a+a, , nesse caso g, € o intercepto do
segundo conjunto. Se H: 8 =0 n&o é rejeitada, ou
sgja, a e nao significativo, entdo g, representa o
intercepto comum para ambos 0s conjuntos.

SeH,: a,=0érgjeitada, entdo o valor dainclinagéo
do primeiro conjunto €obtido por a, + a, , nesse caso
a, éainclinagdo do segundo conjunto. Se H : a,=0
ndo € rejeitada, entdo a, representa a inclinagéo
comum para ambos 0s conjuntos.

Simulacdo dos métodos

Dadas as seguintes relagdes lineares

Vi = By + BuXy &
Yoi = Bz + BoXoi s

Vi = Bon + BirXn +E emque h=12ei=12,...,n,

e polinomiais quadréticas
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Vi = Bu *+ BuXy + BaXoy €
Yo = Boo t BoXa  BuXon +E;

Yo = Bon + B + BuXus +BnXon +€,  emaqueh=12ei=12,.n,

em que:

Y., - 1-ésima observacéo da variavel resposta do h-
ésimo modelo, sendo i = 1, 2,...,n, 0 nimero de
observacfes e h = 1,2 0 nimero de modelos;

Xy » X5 © i-6simo valor das varidveis regressoras
do h-ésimo modelo;

Bons B » Boy, : coeficientes do h-ésimo modelo;

&, . erro aeatorio, associado a i-ésima observagéo
do h-ésimo modelo, sendo supostos independentes
e normalmente distribuidos, com média zero e
variancia comum, isto &,

H

€; ~NID (0, g2) ;nﬁN.

Realizou-se uma simulagdo de dados composta
de 10.000 experimentos, cada qual com 10, 50 e 100
observacOes para cada uma das situagdes descritas
anteriormente, ou sgja, 10.000 repeticbes com 10
observacdes, 10.000 repeticdes com 50 observacdes
e 10.000 repeticdes com 100 observacoes.

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

Para a geracdo dos residuos de cada modelo, foi
necessario estimar a variancia dos mesmos. Fixando-
se o coeficiente de determinagdo r2em 90 %, e

h d el ~ RZ - arioddo 2
conhecida a relagéo 3. s emaue o2,
corresponde a variancia dos valores das variaveis
dependentes, estimou-se avarianciados residuos 52

erro "

Estimadaavarianciadosresiduos 62, , geraram-
se pela funcdo RANNOR do sistema SAS®, os
residuos aleatérios de cada modelo. Estes séo,
supostamente, independentes e normalmente
distribuidos, com médiazero e varianciacomum, isto
é €, ~NID (0, 52.).

erro

Com base nos model os de regressio considerados,
e fixando-se os parametros de cada modelo para cada
uma das situacBes descritas anteriormente para a
comparagdo dos trés métodos, foram implementados
computacionalmente os métodos da identidade de
model os, variaveisdummy e andlise de variancia, pelo
modulo IML do Sstema SAS®.

Ressalte-se que, para a implementacéo
computacional do Método da Andlise de Variancia,
foram considerados dois tratamentos conforme a
Tabela 1, utilizou-se o Procedimento GLM do
sistema SAS®. Ostratamentos paraaimplementacéo
deste método foram constituidos pel os dois modelos
(h=2) e osdados analisados foram osvalores preditos
pel as equacdes. Com base nesses dados, foi realizada
aAndisede Variancia, considerando o delineamento
inteiramente casualizado.

Tabela 1. Tratamentos definidos para a
metodologia da analise de variancia

Tratamentos Descricdo

Equagdes ajustadas ao primeiro modelo
2 Equacdes ajustadas ao segundo modelo

Resultados e Discussao

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

Para os casos de regressdo linear simples e de
regressao polinomial quadraticaforam determinadas
as freguiéncias dos resultados obtidos para os niveis
designificancia. Essesresultadosforam encontrados
paraosvaloresdo teste F nos model os paraamostras
de tamanho 10, 50 e 100, respectivamente.

A avaliacdo dos métodos da Identidade de
Modelos, das Variaveis Dummy e da Andlise de
Variancia baseou-se no nivel nominal de 5 % dos
percentuais das taxas de ocorréncia do Erro Tipo |
(que consiste na rejeicéo de uma hipéteseH,, tida
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verdadeira), e nos percentuai s dastaxas de ocorréncia
do Erro Tipo I (que consiste nando-rejeicéo deuma
hipéteseinicia H,, tidacomo falsa).

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

Esperava-se que o aumento do nuimero de
observacOes acarretasse a reducéo nas taxas de Erro
Tipol eTipoll. Mas, estefato, em geral, ndo ocorreu.
Por exemplo, parao Método das Varidveis Dummy,
verificaram-se menores taxas com tamanho de
amostra de 50 observacfes. Em geral, amostras com
50 observacbes apresentaram menorestaxas de erros,
mas estes val ores ndo sdo bem diferentesdosvalores
dos outros tamanhos de amostras. 1sso porgque seus
valores médios foram 1,22 % para amostra de
tamanho 10; 1,09 % para amostra de tamanho 50 e
1,84 % para amostra de tamanho 100.

Tabela 2. Distribuicdo de freqiiéncias de Erro Tipo | e
Erro Tipo |l para os métodos utilizados nos 10.000
experimentos simulados

Casos
| dentidade de M odelos Variaveis Dummy Andlise de Variancia
(N°. de Observacdes)  (N° de Observacdes) _(N°. de Observagdes)
10 50 100 10 50 100 10 50 100
Linear
a 281 126 119 215 101 103 102 39 139
b 132 47 29 103 38 15 47 61 36
c 132 48 31 104 47 22 48 59 190
d 153 102 1 301 85 0 257 83 8
Subtotal 698 323 180 723 271 140 454 242 373
Quadrético
a 95 85 976 106 72 861 508 367 143
b 31 174 467 26 156 39% 174 138 118
c 39 50 39 33 41 21 166 202 296
d 96 26 142 21 14 118 26 668 579
e 46 41 42 39 43 18 14 56 69
Subtotal 307 376 1666 225 326 1414 888 1431 1205
Total 1005 699 1846 948 597 1554 1342 1673 1578
Total Geral 3550 3099 4593

Pbde-se verificar, também, que paratodas asnove
situactes estudadas, em todas el asforam observados
indicios uma boa precisao para os trés métodos
estudados. Contudo, deve-se ressaltar que, para o
Método das Varidveis Dummy, obteve-se menor
probabilidade de ocorrénciade Erro Tipo | ede Erro
Tipo I1.

Conclusdes e Sugestbes

Os métodos da ldentidade de Modelos, das
Varidveis Dummy e da Anédlise de Variancia
sinalizam para resultados bem semelhantes, devido
aos baixos percentuaisde Erro Tipo | e Erro Tipol l1.

Deve-se ressaltar que, para todas as nove
situagdessimuladas, e ostréstamanhos de amostras,
0 Método das Variaveis Dummy, afigura-se 0 mais
eficiente. O quefoi dito justifica-se pelo fato desse
método ter apresentado os menores percentuais de
Erro Tipo | e Erro Tipo I1.

Sugere-se um estudo bem mais pormenorizado,
no qual deve-se aumentar 0 nUmero de amostras,
com o objetivo de encontrar um tamanho minimo de
amostraque minimize os percentuaisde erros. Deve-
setambém estender acomparacao entre os métodos
da Identidade de Modelos, das Variaveis Dummy e
daAndlise de Varianciaaoutros model os, como, por
exemplo, model os ndo-lineares e model os aplicados
a algum comportamento biol dgico.
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