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Resumo

Quando se quer estabelecer relacdes que possibilitem predizer uma ou
mais varidveis em func¢do de outras, a anilise de regressio é a técnica
apropriada. Existindo medidas repetidas da varidvel independente X, para
diferentes medidas da variavel dependente Y, o modelo de regressdo pode
ser ajustado de trés maneiras diferentes: utilizando os valores individu-
ais de X e Y (considerando todos os dados); com as médias de Y para os
niveis de X (tratamento); e, ainda, utilizando as médias ponderadas de Y
pelo ntimero de repeti¢des de cada nivel de X. O objetivo deste trabalho
¢ ajustar um modelo de regressdo linear simples, através de valores in-
dividuais, com as médias ponderadas e ndo ponderadas dos tratamen-
tos, a fim de testar os pressupostos para adequagio do modelo, bem
como, realizar a anlise de variincia, decompondo a soma de quadrados
do erro em seus componentes, avaliando-se a falta de ajuste. Todas as
técnicas foram realizadas através do suporte computacional SAS. Ob-
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serva-se que os modelos ajustados para dados individuais e médias pon-
deradas apresentam os mesmos coeficientes. O teste para falta de ajuste
s6 é possivel de ser realizado com os dados individuais. A escolha da
melhor estratégia adotada para analisar os dados deve ser decidida pelo
pesquisador, mas sugere-se que, na disponibilidade dos dados individu-
ais, a melhor estratégia seria estimar o modelo com estes, visto que apre-
sentam informacdes mais precisas em relacio a variabilidade do con-
junto de dados, em rela¢do ao uso das médias das variaveis.
Palavras-chave: ajuste de modelos de regressio, decomposi¢io dos resi-
duos, teste de pressupostos.

Abstract

It is appropriate to use regression analysis establish relations that allow
to predict tone or more variables in terms of others. When there are
repeated measurements for independent variable X for different
measurements for dependent variable Y, the regression model may be
adjusted in three different ways: using individual values of X and Y
(considering all data); with means of Y for levels of X (treatments) and,
using weighted means of Y by the number of repetitions of each level of
X (treatment). The objective of this study is to adjust a linear regression
model by individual values with weighted and not weighted means of
the treatments in order to test the presuppositions for the adequacy of
the model and to analyze the variance decomposing the sum of squares
of error in its components, thus evaluating the Lack of Fit. The
adjustments of the models and its presuppositions were done in SAS.
Thus, it was observed that the adjusted models for individual data and
weighted means present the same coefficients. The test for Lack of Fitis
only possible with individual data. The choice of best strategy to analyze
the data should be decided by the researcher but it is suggested that,
when all data of the research are accessible, the best strategy would be
to estimate the model using individualized data since it presents more
precise information regarding the variability of the data set which does
not happen when working with means of variables.

Keywords: regression models adjustment, decomposition of residue, test
of presuppositions.



Introducao

Nos diversos ramos da ciéncia, surge a necessidade de se estabelecer
rela¢Bes quantitativas entre o fenémeno observado e algumas variaveis
independentes. Ou seja, ajustar um modelo matematico que seja capaz
de explicar o fendmeno observado e que também seja capaz de propor-
cionar previsdes dentro e, se possivel, fora dos limites investigados. Para
tanto, utiliza-se a técnica de andlise de regressio.

Ao estabelecer um modelo de regressao, é necessario seguir alguns
pressupostos que, de acordo com LEVINE et al. (2005), destacam-se os
seguintes: homocedasticidade, normalidade dos residuos, independén-
cia dos erros e linearidade. Depois de estabelecido o modelo de regres-
sdo, torna-se necessario verificar a qualidade do ajuste. Conforme COS-
TA etal. (2000), o método empregado para se avaliar quantitativamente
a qualidade do ajuste de um modelo é a anilise de varidncia (ANOVA).

Os principais objetivos da andlise de variincia s3o: verificar se ha
falta de ajuste no modelo (lack of fit); obter a estimativa correta para a
varidncia do modelo de regressdo(§’); e estimar o grau de ajuste e
significancia do modelo (GAUDIO & ZONDONADE, 2001). Quando o
modelo proposto ¢ correto, a média dos quadrados dos residuos (§°)é
um estimador sem viés da verdadeira varidncia (¢”). Entretanto, quan-
do o0 modelo nao é adequado, (§*)estara estimando algo maior do que
(6%), pois na soma dos quadrados estardo incluidos os vieses, devido a
inadequagido do modelo.

Nesse sentido, GAUDIO & ZONDONADE (2001) e SOUZA (1998)
argumentam que o desvio padrdo do modelo é um critério de ajuste do
modelo (§*). No entanto, s6 é possivel saber se (§*) é a estimativa corre-
ta de se n3o houver falta de ajuste no modelo. Sendo assim, para rom-
per este ciclo, verifica-se, em primeiro lugar, a falta de ajuste do modelo
proposto, através dos residuos da regressdo. Ainda, conforme os auto-
res acima, os residuos de um modelo de regressdo contém toda a infor-
macdo necessaria a compreensdo dos motivos que fazem com que ele
nio consiga explicar 100% da variabilidade dos dados observados de Y.
Existem basicamente dois motivos para que isso ocorra, sendo estes:
presenca de erros aleatdrios relativos a determinagdo dos valores de Y e
a especificagio impropria do modelo (falta de ajuste).

A anilise de um modelo de regressio linear tem uma relagdo muito
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forte com a qualidade de ajuste obtida, bem como, com a confiabilidade
dos testes estatisticos sobre os pardmetros do modelo (CHARNET et al.,
1999). Assim, a analise dos residuos tem uma importincia fundamen-
tal na verificacdo da qualidade dos ajustes. Basicamente, essa andlise
fornece evidéncias sobre possiveis viola¢bes nas suposicoes do modelo
e, quando for o caso, ainda fornece indicios da falta de ajuste do modelo.

LEVINE et al. (2005) define o residuo como sendo o valor observado
de Y menos o valor previsto de ¥ , isto é, e = (¥ —Y) . Existem duas
situacdes que devem ser bem caracterizadas em relagdo a verificagdo da
falta de ajuste do modelo. A primeira é quando cada valor Y presente
no conjunto de dados foi determinado uma tnica vez, ou seja, quando
cada valor de Y, for o resultado de uma medida de ponto tnico.

Nesse caso, a verifica¢do da falta de ajuste pode ser feita qualitativa-
mente, através da analise da distribuic¢do dos residuos do modelo. Se o
modelo ajustado for apropriado para os dados, nio havera padrdo apa-
rente de residuos em relagdo a Xl No entanto, se o modelo ajustado ndo
for apropriado, existird uma relagao entre os valores de X e €,(GAUDIO
& ZANDONADE, 2001; SUBRAMANIAN et al., 2007). A segunda si-

tuagdo ¢ quando os valores de Y, presentes no conjunto de dados, fo-
rem determinados em réplica (duplicata, triplicata, entre outras). Nesse
caso, as repeticoes das medidas de Y podem ser utilizadas para obter a
estimativa da varidncia do modelo. Tal estimativa representa o chamado
erro puro, pois, se o conjunto de valores X, X,,,.... X, é 0 mesmo para
duas ou mais observagdes, somente erros aleatérios podem influenciar nos
Y e gerar diferencas entre eles (DRAPER & SMITH, 1981).

valores de Y,
Para estimar o erro puro e a falta de ajuste, deve-se fazer uma de-
composicdo algébrica dos desvios das respostas observadas em rela¢do

a resposta média global. O desvio de uma resposta em relacio a média

de todas as respostas observadas y - v pode ser dividido em duas par-
celas (SEARLE, 19771; DRAPER & SMITH, 1981 e CHARNET etal. 1999):

N~<>

Y. y=0-V)+¥-1) (1)

A primeira parcela (Y - ¥ ) representa o desvio da previsio feita
1

pelo modelo para o ponto em questao, y em relagao a média global y.



A segunda parcela é a diferenca entre o valor observado e o valor
predito. Elevando-se a expressdo 1 ao quadrado e, fazendo-se o somatério
de todos os pontos, teremos do lado esquerdo a soma quadratica total,

S0,
Y- =3[ (07 }(v-7)] (2)

EENCESEINCES CRPDICES I

Do lado direto, obtém-se as somas quadraticas da regressdo e dos
residuos, pois o somatério dos termos cruzados se anula. Pode-se escre-
ver, entao:

S-rp=Y(7-7 )X (1-1) (4)

Os residuos, por sua vez, sio decompostos em dois componentes, a
falta de ajuste e o erro puro.

O teste para falta de ajuste baseia-se na suposi¢do de que, para um
conjunto de dados em que ha medidas repetidas da variavel indepen-
dente X, para diferentes medidas da variivel dependente Y, é possivel
particionar a soma de quadrados do residuo em dois termos: um é o
chamado Erro Puro e o outro, Lack of Fit do modelo (SEARLE, 1971). E
obrigatorio se trabalhar com réplicas auténticas dos tratamentos para
permitir o cilculo dos termos resultantes do desdobramento dos residu-
os, considerando-se que para cada valor de X, tenham sido determina-
dos N, respostas obtidas em repeti¢des auténticas. Utiliza-se um segun-
do indice, j, para identificar a repeti¢io YU Para cada nivel i, teremos N,
residuos deixados pelo modelo, um para cada resposta repetida. Soman-
do-se os quadrados de todos eles, em todas as repeticdes e em todos os
niveis, obtemos a soma quadratica residual. Admitindo-se que hajam
niveis diferentes da variavel X, podem-se escrever as expressdes: Soma

quadratica dos residuos no nivel i (SO, );:

ni

- % ;=10 d digo ivel i).
(50), _z 7 _Z)z (n, =numero de medigdes no nivel i) (5)

J
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Soma quadratica residual:

:Z(SQr)i:ZZ(I@_Z)z (6)
i i
(m=ntmero de niveis distintos da variavel independente).

Cada residuo individual pode ser decomposto na diferenca de dois
termos:

-

J‘<>

¥ -1)=(, -Y) 7)

q~<

em que: Y éa média das respostas observadas no nivel i. Elevando-se ao
quadrado a equacio (7) e, somando todas as observagdes, teremos do
lado esquerdo a soma quadrética residual, SQ . Do lado direto, obtém-se
as somas quadraticas das duas parcelas, pois o somatério dos termos
cruzados se anula. Pode-se escrever, entao:

m_ni

DN 3 NS A8 3 Yt s 8

O primeiro somatério do lado direito reflete a dispersio do sinal (res-

posta) Yij, em torno de suas médias, Y oferecendo uma medida do erro
aleatério e, sendo, portanto, denominado de soma quadratica devida ao
To pur .
erro puro, S er
O segundo somatodrio decorre do modelo e sua magnitude depende

do afastamento da estimativa 2 da respectiva média Y. Esse termo for-
nece uma medida da falta de ajuste do modelo as respostas observadas,
sendo chamado, por isso, de soma quadratica, devido a falta de ajuste,
S Qfaj. Assim, com a decomposi¢do da soma quadratica, obtém-se a tabe-
la de analise de varidncia. A média quadratica é obtida pela divis3o da
soma quadrética pelo respectivo nimero de graus de liberdade.

Quando existirem medidas repetidas da variavel independente X para
diferentes medidas da variavel dependente Y, o modelo de regressdo pode
ser ajustado de trés maneiras diferentes: utilizando os valores individu-
ais de X e Y (considera todos os dados); com as médias de Y para os
niveis de X (tratamentos) e, ainda, utilizando as médias ponderadas de
Y pelo nliimero de repeticdes de cada nivel de X (tratamento).



Nesse sentido, conforme Draper & Smith (1981), quando houver o
mesmo numero de repeti¢des para os niveis de X, os trés ajustes forne-
cem igual estimativa para os pardmetros do modelo. Quando o niimero
de repeti¢oes é diferente, a regressdo realizada com todos os dados e a
regressdo com as médias ponderadas continuam fornecendo estimati-
vas iguais dos pardmetros, no entanto, a regressio com as médias nio
ponderadas apresenta estimativa diferente.

Em vista do exposto, este trabalho tem como objetivo ajustar um
modelo de regressdo linear simples, através de trés estratégias: valores
individuais, com as médias ponderadas e ndo ponderadas dos tratamen-
tos, testar os pressupostos para adequac¢do do modelo, bem como reali-
zar a andlise de varidncia decompondo a soma de quadrados do erro em
seus componentes. Além disso, apresentar todos os procedimentos para
realizar as andlises, através do sistema computacional SAS v. 8.0
(Statististical Analysis System).

Material e métodos

Os dados utilizados para o ajuste do modelo foram oriundos de um
experimento realizado em 4rea experimental do Departamento de
Fitotecnia da Universidade Federal de Santa Maria - RS. Neste experi-
mento, foi estudado o efeito de trés densidades de plantas (tratamentos,
X) sobre a produgdo de fitomassa seca da parte aérea (MS, Y) de mamona
(kg). As densidades foram de 1,0, 1,2 e 1,4 m entre plantas, mantendo-se
constante o espacamento entre linhas, de 1,0 m. As programacdes, rea-
lizadas no SAS v. 8.0, para aplica¢do da técnica proposta, encontram-se
no Apéndice 1.

Ajustaram-se os modelos de regressio, utilizando-se trés estratégi-
as: os valores individuais de X e Y, as médias ponderadas de Y pelo na-
mero de repeti¢des dos niveis X e as médias ndo ponderadas. Depois de
estabelecido o modelo de regressdo, verificou-se a qualidade do ajuste.

O método empregado para se avaliar numericamente a qualidade do
ajuste de um modelo foi a andlise de varidncia (ANOVA) (Costa et al.,
2000). Para realizar a validagdo dos modelos, utilizaram-se procedi-
mentos do SAS. As hipéteses testadas, em termos gerais, para a valida-
¢ao dos modelos foram: H : 0 modelo segue determinado pressuposto,
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contra H: o modelo n3o segue determinado pressuposto. Uma forma
de testar a normalidade é através de testes de aderéncia, como o teste de
Shapiro-Wilk; pelo teste de White, verificou-se o pressuposto de
homogeneidade de variincias; a independéncia dos residuos, através da
estatistica Durbin Watson; e a linearidade foi verificada através do teste
de F da analise de variancia, todos fornecidos pelo programa
computacional SAS.

Resultados

Observa-se na, Tabela 1, que na analise dos dados individuais e das mé-
dias ponderadas, as estimativas dos parimetros do modelo s3o as mes-
mas. Porém, na analise das médias n3o ponderadas, ha estimativas dife-
rentes dos outros dois critérios, pelo fato de apresentar nimeros desi-
guais de repeti¢des para os tratamentos (niveis de X). Quanto aos coefi-
cientes de determinacdo, verifica-se que estes s3o sensivelmente melho-
res para os modelos obtidos através dos valores médios. Uma regressio
com valores médios sugere maior capacidade preditiva do que uma re-
gressdo sobre os dados individuais, uma vez que os valores médios apre-
sentam menor variabilidade que os valores individuais. Outro fato que
indica um melhor ajuste para os modelos com valores médios é o desvio

padrio (§), que aparece com valores menores do que com os dados
individuais.

O desvio padrio do modelo é uma medida de variabilidade da distri-
buigdo condicional de Y para valores fixos de X. Utilizam-se todos os
residuos da reta ajustada de regressdo para calcular o desvio padrio do
modelo, pois se supde que todas as distribui¢des condicionais tenham a
mesma variincia. Dessa forma, o desvio padrdo do modelo serve como
referéncia para a escolha do melhor modelo, isto é, aquele que tem o
menor desvio padrio (Hill et al., 1999).

As programacdes para os ajustes dos modelos podem ser verificadas
no Apéndice 1.

A falta de ajuste testada, com 1 e 18 graus de liberdade, nio foi signi-
ficativa, sendo o nivel de significincia alfa de 0,772 (Tabela 2). Isso mostra
que o modelo é adequado para descrever o comportamento da produc¢io
de fitomassa seca de mamona, em rela¢io as diferentes densidades de



plantas. Além disso, sendo o modelo adequado, 0 QM= 1099,32 pode
ser usado como estimador, n3o-tendencioso, da varidncia do modelo
assim como do desvio padrdo. O pressuposto de linearidade, verificado
através do teste de F na andlise de variincia, indicou, para os modelos
ajustados, conforme os trés critérios, a aceitacio da hipoétese de
linearidade. Ou seja, a relagdo entre X e Y (diferentes densidades de
plantas e produgio de fitomassa seca) pode ser descrita através de um
modelo linear.

Quando o pressuposto da linearidade é violado, o pesquisador deve
verificar a necessidade de utilizar mais variaveis para descrever o feno-
meno em questdo, ou estar ciente de que o modelo de regressio linear
nio é o melhor modelo explicativo para o estudo das variaveis envolvidas.

Os testes aplicados para validagao dos modelos encontram-se na Ta-
bela 3 e, no Apéndice 1, as programacdes para realiza¢do destes.

Verifica-se que, para os trés critérios adotados, ndo houve rejei¢ao da
hipétese de normalidade dos residuos em nivel de 1% de erro. Usando o
“proc model” e através do comando “fit”, é possivel realizar os trés testes
para valida¢io do modelo. O proc model foi aplicado para os dados indi-
viduais e médias n3o ponderadas. No entanto, para utiliza-lo, é necessa-
rio definir os pardmetros do modelo através do subcomando “parms”,
sendo novamente estimados os pardmetros e realizada a ANOVA. Para
as médias ponderadas, foi utilizado o “proc univariate”. Primeiramente,
cria-se a variavel residuo com o subcomando “var”, sendo testada a vari-
avel residuo pela opg¢do “normal”. Mais detalhes dessa op¢do encontram-
se no Apéndice 1.

Tabela 1. Modelos de regressdo ajustados para a relacdo densidade de plantas (X) de
mamona e produgdo de massa seca da parte aérea (Y), conforme os valores individuais de
X e Y, as médias ponderadas de Y pelo nimero de repeticdes dos niveis de X e as médias
ndo ponderadas.

Parametros

Modelo Rz SR S
bo Pr>t b1 Pr>t
Dados individuais 996,84 | <0,000 570,1 <0,0001  0,8958 0,8953 33,15
Meédias ponderadas 996,84 | 0,0106 570,1 0,015 0,9994  0,9989 9,99
Meédias nao ponderadas 998,21 | 0,0103 568,98 0,015 0,9994 0,9989 3,79
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Tabela 2. Andlise de varidncia para os modelos de regressdo ajustados para a relacdo
densidade de plantas (X) de mamona e produgdo de massa seca da parte aérea (Y),
conforme os valores individuais de X e Y, as médias ponderadas de Y pelo niimero de
repeticdes dos niveis de X e as médias ndo ponderadas.

Modelos de Regressdo

Dados Individuais

Fontes de Varia¢do GL SQ oM F Pr>F
Regressao 1 179535 179535 163,31 0,0001
Residuos 19 20887,22 109932

Falta de ajuste 1 99,85 99,85 0,086461 0,7720
Erro puro 18 20787,37 154,854

Total 20 200422

Médias Ponderadas

Regressdo 1 179535 179535 1797,88 0,0150
Residuos 1 99,85 99,85
Total 2 1790634

Médias ndo Ponderadas

Regressdo 1 25899 25899 1803,00 0,0150
Residuos 1 14,365 14,365
Total 2 25914

Gl=graus de liberdade, SOQ= Soma de Quadrados, QM= Quadrado Médio, F= F de
Snedecor, Pr>F= nivel de significdncia.

Tabela 3 . Testes para validacdo dos modelos de regressdo ajustados para a relagdo
densidade de plantas (X) de mamona e produgdo de massa seca da parte aérea (Y),
conforme os valores individuais de X e Y, as médias ponderadas de Y pelo niimero de
repeticdes dos niveis de X e as médias ndo ponderadas.

Testes

Critérios Shapiro-Wilk White Durbin Watson

Valor P Valor P Valor P<WD P>DW

Dados individuais 082 om | 0,95 0,62 | 1,71 0,788 0,8212

* *

Médias ponderadas 0,81 015 | 200 0,57 | 2,99

* *

Médias nao ponderadas 0,75 0,50 | 3,00 0,22 | 3,00

* ndo apresenta valor de P= probabilidade.
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Com o teste de White, testou-se a igualdade de varidncia dos erros
aleatérios. N3o houve a rejei¢do desse pressuposto para nenhum dos
modelos. Para testa-lo, usa-se a op¢ao “fit”, seguido do nome do teste,
no caso, ‘White’. Para o modelo com as médias ponderadas, utilizou-se
o “proc reg”. Apos, definiu-se o modelo com a opgio “model.../SPEC”. O
comando SPEC gera a estatistica do valor teérico da distribui¢do Qui-
quadrado para o teste de White. Essa op¢do s6 é valida quando for defi-
nido o modelo no “model”.

Utilizando a estatistica de Durbin-Watson, observou-se que os resi-
duos para os dados individualizados n3o s3o autocorrelacionados. Com
aopgdo “DW”, acrescido de “/DWPROB?”, é gerada a estatistica do teste
com as probabilidades para avaliar a existéncia de correla¢des negativas
e positivas dos residuos. Quando o valor de p < DW, indica que os resi-
duos sdo correlacionados positivamente e, quando p >DW, ocorre uma
correlacdo negativa.

O SAS mostrou-se uma ferramenta estatistica extremamente versa-
til para a realizacdo dos procedimentos de andlise, os quais podem ser
realizados de duas formas diferentes. A primeira, através do “proc model”,
usando as opgdes “parms” e “fit”. A segunda forma é por intermédio do
“proc reg”. Neste, os testes para valida¢do sdo chamados separadamente,
ou seja, para cada teste, é preciso usar um proc reg. Quanto a escolha da
forma com que se queira montar a programacio, fica a critério do pes-
quisador, ja que as duas se mostraram eficazes.

Conforme LEVINE et al. (2005), quando os residuos sucessivos sdo
positivamente autocorrelacionados, o valor da estatistica D ir4 se aproxi-
mar de zero. Se os residuos n3o forem autocorrelacionados, o valor de D
estard préximo de dois. Se existir autocorrelacio negativa, o que é raro,
D serd maior que dois e poderia se aproximar do seu valor maximo,
sendo igual a quatro. O valor obtido no teste D é comparado na tabela
Durbin-Watson, o primeiro valor “d,” representa o valor critico inferior,
quando nio existe autocorrelagio. Se D estiver abaixo de “d,”, existem
evidéncias de autocorrelagdo entre os residuos. O segundo valor “d ”
representa o valor critico superior de D, acima do qual conclui-se que
nio ha evidéncia de autocorrelacio entre os residuos. No entanto, se D
estiver entre “d” e “d ", ndo se pode tirar uma conclusao definitiva. Ba-
seado nessas informacdes e de acordo com os resultados do teste Durbin-
Watson, para os modelos com as médias ponderadas e ndo-ponderadas,
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nio se tem um estudo conclusivo sobre a evidéncia de autocorrelacio
dos residuos para esses dois modelos. Quando se tem acesso a todos os
dados da pesquisa, a melhor estratégia seria estimar o modelo através
dos dados individualizados, ja que este apresenta informacdes mais pre-
cisas em relagdo a variabilidade do conjunto original, o que nio aconte-
ce quando se trabalha com as médias. A escolha final do tipo de mode-
lagem depende entre outros fatores da finalidade a que se destina o es-
tudo e do tipo de resposta que o pesquisador busca.

Conclusao

Por meio das trés estratégias utilizadas para modelagem em andlise de
regressdo, usando dados individuais, médias ponderadas e médias nio
ponderadas, as duas primeiras apresentaram os mesmos valores para
os parimetros do modelo ajustado. Na analise de variincia para o mode-
lo com os dados individuais, foi possivel verificar a decomposic¢ao da
soma de quadrados do residuo em seus componentes, erro puro e falta
de ajuste. Verificou-se que o teste s6 é possivel se existirem repeti¢des
nos niveis ou tratamentos. Pelas analises dos pressupostos, o modelo
ajustado com os dados individuais apresentou resultados mais conclu-
sivos em relagdo aos outros dois modelos. O SAS apresenta-se como
ferramenta versatil para a realiza¢do dos procedimentos de analises dos
modelos de regress3o.
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APENDICE 1

Programacao do SAS para execucao das andlises

dm ‘output; clear; log; clear;’;
options formdlim=’*’ pageno=001 1s=80;

DATA reg;
INPUT X Y;
CARDS;

1 1572.08

1 1650.25

12 1638.34
12 1668.75
1.4 1775.38
1.4 1875.38;

PROC REG DATA=reg;

MODEL y= x; /*SQr*/

TITLE ‘Andlise de regressdo com as
observagdes individulisadas’;

run;

PROC ANOVA

DATA=reg;

CLASS X; MODEL Y = X ; /* SQep */

TITLE ‘Obtendo a soma de quadrados
relacionada ao erro puro’;

run;

PROC MEANS N MEAN NWAY;

CLASS X; VAR Y; OUTPUT OUT=MEANS N=NUM
MEAN=MY ;

run;

PROC REG DATA=MEANS; WEIGHT NUM; /*
Residual = falta de ajuste */

TITLE’Regressdo com as médias ponderadas
dos tratamentos’;

MODEL MY = X;

run;
PROC REG DATA=MEANS;
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TITLE3 ‘Regressdo com as médias nao
ponderadas’ ;

MODEL MY =X;

proc model data=reg;/*testando os
pressupostos para a andlise de regressdo*/

title ‘testando os pressupostos para os
dados individualisados’;

parms A B;

y=A + B*X;

fit y/White normal DW DWPROB;/*DWPROB da a
probabilidade de Durbin Watson */

run;

proc model data=MEANS;/*testando os
pressupostos para a andlise de regressdo*/

title ‘testando os pressupostos para o
modelo com as médias ndo ponderadas’;

parms A B;

MY=A + B*X;

fit MY/White normal DW DWPROB;/*DWPROB da
a probabilidade de Durbin Watson */

run;

proc reg data=MEANS;WEIGHT NUM; /*outra
forma de testar os pressupostos para a andlise de
regressdox/

title ‘testando os pressupostos de
homocedasticidade com modelo das médias
ponderadas’ ;

model MY=x/SPEC;

run;

proc reg data=MEANS;WEIGHT NUM; /*outra
forma de testar os pressupostos para a andlise de
regressdox/

title ‘testando os pressupostos de
independéncia dos residuos com modelo das médias
ponderadas’; model MY=x/DW DWPROB;

run;

proc reg; WEIGHT NUM;/*criando a variavel
residuo, que serd guardada no arquivo virtual B
com o nome de residuo */

model MY=Xx; /*para ser testado a sua
normalidade*/

output out=B R= residuo;
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title ‘testando os pressupostos de
normalidade dos residuos com modelo das médias
ponderadas’ ;

proc univariate data=B normal; var
residuo;

run;

quit;
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