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RESUMO

Considerou-se 0 ajustamento de equagdes de regressdo ndo-linear e o teste da razéo de verossimilhanga, com
aproximagdes pelas estatisticas qui-quadrado e F, para testar as hip6teses de igualdade de qualquer subconjunto de
parémetros e de identidade dos model os para dados com repeticdes provenientes de experimento com delineamento
em blocos compl etos casualizados. Concluiu-se que as duas aproximagdes podem ser utilizadas, mas a aproximagédo
pela estatistica F deve ser preferida, principal mente para pequenas amostras.
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ABSTRACT

Testsfor model identity and parameter equality with nonlinear regression modelsin datafrom
randomized completeblock design

We considered the adjustments of a set of nonlinear regression equations and the likelihood ratio test with
approximations given by the y?and also by the F statistics, in order to test model identity and equality of any subset
of parameters, using data with repetitions from a randomized complete block design. We concluded that both
approximations can be used but the F should by preferred for small sample sizes.

K ey wor ds: Hypothesistest, likelihood ratio, nonlinear equation comparisons.
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INTRODUCAO

Em andlise de regressdo, com muitafrequénciadeseja-
se saber se um conjunto de equacdes ajustadas deve ser
idéntico, ou sgja, searelacdo devaridveisem estudo pode
ser representada por uma Unica equaggo. Vérios autores
apresentaram métodos para testar hipoteses relativas a
identidade de model oslineares, como, Grayhill (1976), Neter
etal. (1996), Regazzi (1993, 1999), entre outros. Bates &
Watts (1988) apresentaram um teste assintético baseado
na razéo de verossimilhanga para comparar modelos de
regressao ndo-linear como o utilizado paramodeloslinea-
res, com aproximagao pela estatistica F. Regazzi (2003)
mostrou em detalhes a aplicagéo do teste daraz&o de ve-
rossimilhanca (Rao,1973) em model os de regresséo néo-
linear, com aproximagao pela estatisticaqui-quadrado con-
siderando a situacdo de somente um valor observado de
Y paracadaumde X. Regazzi & Silva(2004) utilizaram o
teste darazéo de verossimilhanga com aproximacoes pe-
las estatisticas qui-quadrado e F paratestar a hipotese de
igual dade de qualquer subconjunto de parémetrose, tam-
bém, aidentidade de model os de regressdo néo-linear para
dados com repeticdes de experimento com delineamento
inteiramente casualizado. Concluiram que paraum nime-
rototal de observactes suficientemente grande (N > 120)
asduas aproximagdes sdo praticamente equival entes. Para
amostras menores, a aproximacao pela estatistica F deve
ser preferida, umavez que ataxadeerrotipo | foi sempre
menor, independentemente do valor de N.

O principal objetivo do presente trabalho é mostrar
como testar hipoteses sobre a igualdade de qualquer
subconjunto de parémetros e, também, a identidade de
model os de regressdo ndo-linear a partir de dados de ex-
perimento com delineamento em blocos completos
casualizados. Objetivou-se também fazer algumas consi-
deragdes sobre o coeficiente de determinagéo, com maior
énfase em model os de regressdo néo-linear.

MATERIAISE METODOS

Considerou-se um experimento com | niveisdeumfa-
tor quantitativo er repetictes com delineamento em blo-
cos completos casualizados, repetido em H diferentes
condicdes experimentais. ParacadaumadasH condictes
experimentais (H grupos) foi gjustado o modelo estatisti-
co Michaelis-Menten a seguir:

gy = a;X; +e,0=1..,nei=1..H 1)

©ob+xy

em que Y;; € o valor observado na j-ésima unidade
experimental doi-ésimo grupo; X;; éovalor davariavel
independente associadoa Y ; @ eb, sdo parametros (p =
2); & €oerroaleatdrio comas pressuposicdese, ~NID (O,
62); n = Ir € o nimero de observagdes de cada grupo
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suposto constante; e, NH = N € o nimero total de obser-
vacoes.

As hip6teses que serdo consideradas séo as seguin-
tes:

1-H®:b =..=b,(=b)vs. H®: nemtodosbh, sdo
iguais.

2-H®:a =..=3,(=3vs H®nemtodos a, sd
iguais.

3-H®:b=..=b,(=b)ea=..=a,(=a)vs. H®:
NaoHO, e.
Parau=1, ..., H, sejam asvariaveisindicadoras:

_ |1 'se a observagdo y;; pertence ao grupo u,
0 em caso contrario.

Ent&o, aequacdo (1) pode ser reescrita como:

allx'i_i

H
yii = Zdu|i
u=|

+g;,j=1,nei=1-H
bu +xi_i

O problema é comparar as equacdes gjustadasindivi-
dualmente paraos grupos. O método paratestar as hipo-
teses formuladas apresentadas a seguir baseia-se no tes-
te daraz&o de verossimilhanca, com aproximagdes pelas
estatisticas y* eF.

Inicialmente, realizou-se umaandlise paracadagrupo,
segundo o esquema apresentado na Tabela 1.

A andlise de regressao conjunta dos H grupos pres-
supde a homocedasticidade dos residuos das regressdes
individuais para os grupos. A verificagdo dessa pressu-
posicdo poderd ser feita mediante um teste de homoge-
neidade de variancia, como o teste de Bartlett, citado por
Li (1964). Conforme Pimentel-Gomes (2000), quando uma
relacéo de variancias (no caso max. QM RR/min. QMRR,
QMRR = quadrado médio do residuo daregressao) é me-
nor que sete, é possivel combinar as variancias residuais
e adotar uma estimativa comum. Quando esse quociente
for superior a sete, convira considerar separadamente
subgrupos de modelos, de modo que dentro de cada
subgrupo se tenha a homogeneidade de variancia.

Tabelal- Esquemadaanalisedevarianciaeregressdo paracada
grupo

Causa de Variagao GrausdeLiberdade
“Média” 1

Blocos r-1
Tratamentos -1
Tratamentos ndo-corrigido |

Pardmetros daregressao p

Falta de gjustamento I-p
Residuo=Erro (I-1)(r-1)

Residuo daregresséo (I-p) + (I-1)(r-) =n—p - (r-1)
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Considerem-se as seguintes defini¢des:

SQR  psc) = somade quadrados do residuo parao h-ésimo
grupo, para o delineamento em blocos completos
casualizados (DBC). Esse € 0 erro usua segundo o deli-
neamento experimental utilizado;

SQRR, ¢, = somade quadrados do residuo daregresséo
(faltade ajustamento mais o residuo) parao h-ésimo gru-
po, como se houvesse sido adotado o delineamento intei-
ramente casualizado (DIC);

SQRR, 55, = SOMa de quadrados do residuo da regres-
sdo (faltade gjustamento mais o residuo) parao h-ésimo
grupo, para o delineamento em blocos completos
casualizados;

SQBlocos, = somade quadrados de blocos parao h-ésimo
grupo;

SQPR, = soma de quadrados de parametros da regressao
para o h-ésimo grupo;

SQTrat, = somade quadrados paratratamentos do h-ésimo
grupo;

G, = total geral parao h-ésimo grupo; e

C,=G,?/n éacorregdo parao h-ésimo grupo.
SQRRh(DBC) = SQRRh(qu - SQB|OCO§1

SQFaltade gjustamento, ., = SORR, . - SOR, ;¢
SQPR, + SQFalta de ajustamento, =SQTrat, +C,_,
com | graus de liberdade.

h(DBC)

Q = espaco paramétrico parao modelo completo;
o = espago paramétrico parao modelo reduzidosob H ; e

t = nimero de parémetros a serem testados (dependente
da hipotese).
Emaque:

H H
SQRR (Q),5c =SQRR(Q) - SQBlocos, =) SQRR, .
h=l h=1

com N - Hp - H(r-1) graus de liberdade.

H
SQRR () 5 = SQRR(0), = Y SQBlcos,
com N - [t+H(p-1)]- H(r-1) graus de liberdade.

Considere-se 0 problemageral detestar a hipétese de
nulidade: H,: 6 € wversusH_: 6 € w°,emque ® éum
subconjunto do espago paramétrico Q e w*® € o comple-
mento de w. A estatistica do teste darazéo de verossimi-
Ilhanca &

NRVA
c

L:[—,‘;] ,
0(']

sendo ad,, estimativade méximaverossimilhancade
07 sem restri¢&o no espaco paramétrico e 6. aestimativa

de maxima verossimilhanca de 6> com as restri¢des im-
postas por H,. Paragrandes amostras de tamanho N, con-
formeRao (1973), tem-se:

6: d 2
-2InL=-NIn|—=-| — % .
0(,, N—x

Designa-se de completo o model o ajustado na ausén-
ciaderestricéo em Q edereduzido o model o gjustado na
restricgo definidapor H,.

Umaaproximaco do teste daraz&o de verossimilhan-
cade H & provida pela seguinte estatistica qui-quadrado
(Rao, 1973):

Y. = =N lid (6;/6,:_‘ ) = —Niln [

SORR(Q}I)B('
SQRR(®) 5 )

A regrade decisdo consiste em rejeitar H, no nivel de
significanciac e X%, 0 > X2, (V) EMQquev =p,-p, €
0 nimero de graus de liberdade, sendo p, € p, 0s nume-
ros de parametros estimados nos model os completo e re-
duzido, respectivamente.

Um teste aproximado daraz&o de verossimilhanca
de H, também é dado pelaestatisticaF:

[SQRR (©)pge —SQRR (Q)I)B('] [l (H - l)]
SQRR ()5 / [N -Hp-H [r‘ - ])]

sob Hy,

~ F{t(H-1):[N-Hp-H(-1)]

F(Hn):

Note-sequet (H-1) = p, - p, éigual adiferencaentre
0s numeros de graus de liberdade associados aos residu-
os da regressdo dos model os reduzido e completo. O nu-
merador da F é exatamente igual ao numerador do teste
parao DIC (Regazzi & Silva, 2004), pois:

H
SORR (®) 5 =SORR (Q) 5 = SQRR () ¢ = ZSQBIOCOS_,, =
h=1

H
~[SQRR (), = Y SQBlocos, ] =SQRR(0)

pic ~ SQRR [Q)nu

Parailustrar a aplicacdo dos testes apresentados ante-
riormente, utilizaram-seosdadosdaTabela2, emqueH =2.

Asandlisesforam realizadas utilizando-se os procedi-
mentos GLM e NLIN do SAS (1990). Maiores detalhes
podem ser vistosem Regazzi & Silva(2004).

RESULTADOSE DISCUSSAO

Na Tabela 3 esta apresentado o resumo das analises
individuais para cada grupo. Note-se que o residuo da
regressdo é dado pela Falta de Ajustamento mais o resi-
duo (erro livre dos efeitos de blocos). Na Tabela 4 estéo
apresentadas as estimativas dos pardmetros do modelo
sem restri¢ao no espago paramétrico (Q) e com asrestri-
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cOes especificadas por w,, w, e®,. Nas Tabelas5 e 6 en-
contram-se 0s resultados dos testes para as trés hipote-
ses formuladas com aproximagoes dadas pelas estatisti-
casy* e F, respectivamente.

Como otestede H @ foi significativo (P < 0,01), pode-
se concluir que as duas equactes diferem significativa-
mente. Assim, aequagdo comum, cujas estimativas estéo
apresentadas na Tabela 4 (modelo w,), ndo pode ser ado-
tada para os dois grupos. Entretanto, a hip6tese de que o
valor do parémetro b é igual para os dois grupos néo foi
rejeitada (P> 0,05). Assim, o modelo escolhido € o com
trés parametros (a,, a, e b). A equagdo gjustada é:

§=d 208.4x il 166,1x ,grupo1: d=1ed=0e
0,0577+x  ~0,0577 +x

grupo2:d=0ed,=1.

Na Tabela 7 esta apresentado o resultado do teste
paraafaltade gjustamento do model o escolhido.

Umavez que afaltade gjustamento foi ndo significati-
va(p = 0,4074), pode-se concluir que esse model o é ade-
quado para descrever os dados.

E importante ressaltar que os testes apresentados
sdo aproximados, pois em model os de regressdo néo-
linear as estatisticas x? e F apresentadas nao possuem
distribuicdo exata. Com base em Regazzi & Silva(2004),
a aproximacéo F deve ser preferida, umavez que pro-
porciona umataxade erro tipo | menor, independente-
mente do tamanho da amostra. Mesmo em modelos li-
neares, segundo Anderson & Mclean (1974) os erros
aleatorios introduzidos pelos erros de restri¢gdo impe-
dem que uma correta analise de regressao sejarealiza-
da (amenos que se possam combinar esses erros), por-
gue uma pressuposi¢ao basica em toda analise de re-
gressdo é que exista somente um erro aleatério e que
ele sgja oriundo da propria variavel y. Por essa razéo,
guando os tratamentos forem niveis de um fator quanti-

Tabela 2—-Valores de vel ocidade da reagdo (contagem/min?) obtidos em seis niveis de concentragéo de substrato de um experimento

com Puromycint

Concentracéo de Substrato em ppm (x)

Grupo
0,02 0,06 0,11 0,22 0,56 1,10
1 76 47 97 107 123 139 159 152 191 201 207 200
2 67 51 84 86 98 115 131 124 144 158 160 156
! Fonte: Adaptado de Bates & Watts (1988). Grupol: enzima tratada com Puromycin; e Grupo 2: enzima nao tratada.
Tabela 3—Resumo das andlises de variancia e regressdo para cada grupo
L Somas de Quadrados

Causa de Variacdo G.L.

Grupo1l Grupo 2
“Média” 1 240550,0833 157323,0000
Blocos 1 4,0833 3,0000
Tratamentos 5 30161,4167 14816,0000
Tratamentos ndo-corrigido (6) 270711,5000 172139,0000
Parametros daregressao 2 270214 171680
Falta de gjustamento 4 497,9000 458,9000
Residuo=Erro 5 693,4167 402,0000
Residuo daregressdo 9 1191,3167 860,9000

Tabela 4 — Estimativas dos parametros do modelo completo (€2) e dos modelos reduzidos (w,, , € ) e respectivas somas de
quadrados e nimeros de graus de liberdade do residuo daregressdo (SQRR e GLRR)

Modelo

Parametro %) P P o

1 2 3
a 212,7 208,6 - -
b, 0,0641 - 0,0452 -
a, 161,0 166,1 - -
b, 0,0484 - 0,0853 -
a - - 190,4 186,7
b - 0,0577 - 0,0568
SQRR, ;. 2052,2167 2237,9167 5298,3167 7805,9167
GLRR,,. 18 19 19 20
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tativo é recomendavel, sempre que apropriado, pla-
nejar os experimentos com delineamento inteiramen-
te casualizado. Entretanto, em muitos experimentos
a formacao de blocos torna-se necesséria para con-
trolelocal.

Julgou-se oportuno apresentar alguns comentéarios
sobre o coeficiente de determinagdo em model os de
regressao nao-linear, tendo em vista que na pratica
calculos einterpretacfes séo feitos de maneirainade-
quada. Em modelos de regressao linear que incluem o
termo constante {3, (intercepto), o coeficiente de de-
terminac@o R? representa a proporcao da variagéo
explicada pelo modelo. Nesse caso, o quadrado do
coeficiente de correlacéo entre os valores observa-
dos e preditos é exatamente 0 R2. Se 0o modelo é linear
e 0 termo constante ndo esta presente (sem intercep-
to), o R? éredefinido conforme Searle (1971), e muito
cuidado deve ser tomado na sua interpretacdo, pois
ele ndo é mais igual ao quadrado do coeficiente de
correlagdo entre os valores observados e preditos.
Pode ocorrer que o valor do coeficiente de determina-
¢ao, naversdo sem intercepto, domine em muito o valor
correspondente ao caso com intercepto em modelos
equivalentes. Um exemplo numérico desse fato pode
ser visto em Souza (1998)

Segundo Souza (1998), no caso de model o de regres-
s80 ndo-linear, a adequacidade do ajustamento pode ser
medida pelo quadrado do coeficiente de correlacdo entre
os valores observados e preditos. Essa medida pode ser
calculadacom autilizagdo da seguinteférmula:

SQR

=1-
2 . SQTotal .
n
[E.\n] 35
LIS

32 \ J 132
E)] e ’—.}‘I- -

i=I n i=1 n

em que SQR é a soma de quadrados do residuo e
SQTotal  asomade quadradostotal corrigida pelame-
dia. Narealidade, aigualdade na formula anterior s6
vai funcionar se a matriz jacobiana do modelo linear
aproximantetiver umacolunade 1's ou qual quer valor
constante k = 0. O que se observa, na pratica, € que,
em muitos trabalhos de pesquisa, no caso néo-linear
o célculo do R? ndo éfeito de uma Unicamaneira. Al-

. p SQR
gunsutilizamaférmulaR 21— _SQR (Souza, 1998),
SQTotal,,
outros empregam aférmula R 2-1- S&, naqual
SQTotal

a SQTotal  é a soma de quadrados total n&o corrigida
pelamédia. Com esses calcul os, as vezes obtém-se val o-
res extremamente altos, por exemplo, R? = 99%, mesmo
havendo enorme discrepancia entre os val ores observa-
dos e preditos. Um engano comumente mantido é acren-
ca de que o R?, a “propor¢do da variagdo explicada’, é
usado paradecidir se um modelo de regressdo nao-linear
resulta num bom gjuste aos dados. Somente quando se

Tabela 5 — Resultados dos testes das hipéteses H ™, H @ e H @ pela estatistica qui-quadrado

Hipotese y G.L.(v) PO, > %cad)
H®: b =b,=b 2,079 1 0,1493
H?:a=a-=a 22,763 1 1,8326x10°
H®:a =a=aeb =b,=b 32,063 2 0,1090x10®
Tabela 6 - Resultados dos testes das hipéteses H @, H @ e H ® pela estatistica F

Hipotese Feac G.L. P(F>F_)
H®:b =b,=b 1,63 lel8 0,2179
H®:a=a-=a 28,47 lel8 45,2x10°%
H®:a =a=aeb =b,=b 25,23 2el8 6,0051x10°
Tabela 7 — Resultado do teste da falta de ajustamento do modelo com trés parémetros (a,, a, e b)

Causa de Variagdo GL. S.Q. Q.M. F
Falta de gjustamento 9 1142,5000 126,9444 1,16 ns
Residuo=Erro 10 1095,4167 109,5417

Residuo daregresséo 19 2237,9167

ns — N&o significativo (p = 0,4074)
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tem um modelo linear com o termo constante € que o R?
representaavariacao explicadapelo modelo. O fato € que,
independentemente de haver ou ndo um termo constante
no modelo, 0 R? ndo tem nenhum significado 6bvio no
caso de modelos de regressdo nédo-linear, e segundo
Ratkowsky (1990), ele nuncaprecisaser calculado. Como
nos trabalhos de pesquisa ha tendéncia de querer apre-
sentar o R?, recomenda-se que o calculo sgjaefetuado via

R? = (ry %) e ndo interpreta-lo como no caso de regressio

linear com intercepto. Pode-se utilizar este R* maiscomo
uma estatistica descritiva, tendo o devido cuidado na sua
interpretacdo. E importante verificar se ndo ha grandes
discrepancias entre os valores observados e preditos,
olhar amagnitude davaridnciaresidual paradecidir se &
suficientemente pequena, utilizar analise deresiduos, den-
tre outras técnicas de diagnostico e, assim, optar pelo
modelo mais adequado.

CONCLUSOES

A identidade de modelos de regresséo ndo-linear e a
igualdade de qualquer subconjunto de parémetros po-
dem ser verificadas por meio do teste daraz&o de verossi-
milhanga utilizando as aproximagdes F ou qui-quadrado.
A aproximagado F deve ser preferida
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