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RESUMO

Este estudo tem por objetivo revisar os conceitos dos modelos de re-
gressao nao linear, bem como, alguns métodos de estimagao dos parametros
e algumas caracteristicas destes modelos. Sera apresentado o ajuste de
um modelo de regressao nao linear, em que o objeto de estudo foi o
envelhecimento precoce do milho hibrido OC705. Concluimos que em
modelos nao lineares existem certas peculiaridades na escolha do modelo

e do chute inicial, que impactam diretamente na qualidade do ajuste.
Palavras chave: Regressao Nao Linear; Milho hibrido OC705; Método
do Minimos Quadrados Ordinarios, Método de Gauss-Newton.

1 INTRODUCAO

Uma das atividades mais importantes no estudo da Estatistica é realizar a mode-
lagem de dados associados a problemas reais. Existem distintas formas de realizar
este estudo, através dos métodos de Regressao Linear Simples e Multipla, Modelos
Mistos e Regressao Nao Linear, entre outros. Em geral, a forma de coleta dos dados
e a forma da informacoes coletadas influenciam diretamente na escolha do modelo.
Conjuntos de dados com caracteristicas especificas, como crescimento e rendimento,
cuja curva tenha formato parabdlico ou senoidal, sugerem a utilizacao de modelos
de Regressao Nao Linear.

Existe uma teoria bem fundamentada sobre os modelos de Regressao Nao Li-
near, sendo relativamente particular a metodologia utilizada para determinar os
estimadores, a soma do quadrado dos residuos, assim como, a préopria obtencao dos
graficos associados a tal modelo. Neste sentido, este estudo apresentara algumas
consideragoes sobre os aspectos de cunho tedérico, com o objetivo de realizar uma



breve revisao de literatura a respeito dos modelos de regressao nao linear, bem como,
realizar a devida aplicagao desta modelagem em um conjunto de dados.

A aplicacao realizada visa compreender o processo de envelhecimento precoce do
milho hibrido OC705 em um experimento agronémico, bem como, a analise do ajuste
e dos residuos obtidos na modelagem, fornecendo ao leitor uma contextualizacao da
relagao entre a teoria e a modelagem em Regressao Nao Linear.

2 METODOLOGIA

O modelo de regressao nao linear (MRNL) visa descrever o comportamento de uma
variavel aleatoria Y em funcao de X, em que X é denominada variavel explicativa,
variavel independente, preditora ou covariavel e Y é chamada de variavel resposta
ou variavel dependente. Uma representacao para este modelo é dada por:

yi = f(4,8) + €, (1)

em que y; ¢ uma observacao da variavel Y para o valor x; da variavel X, § é o
parametro a ser estimado, ¢; sao os erros aleatorios, que assumem-se ter média zero

e variancia desconhecida constante o2 seguindo uma distribuicao Gaussiana, ou seja,
e ~ N(0,02), e f(.) é a fungdo que liga a variavel resposta com a varidvel preditora.
Além disso, f(.) deve ser nao linear em relacao aos parametros, isto é, a derivada
da funcao f com relacao aos parametros depende de pelo menos um dos parametros
presentes no modelo (ZEVIANI, 2013) [4], e E(yi|z;) = f(z4, B).

Uma representacao alternativa para o MRNL é a forma matricial, indicada
abaixo:

em que y é o vetor das observacao da varidvel Y para a matriz de covariaveis X,
representa o vetor [, ..., 8] dos k parametros, e € o vetor dos erros aleatdrios.

Os modelos de Regressao nao linear se dividem em 3 classes: crescimento, ren-
dimento e compartimentados conforme foi descrito por Mattos (2013, p.17-18) [2].
A tabela 1 apresenta algumas fungoes costumeiramente utilizadas nos modelos de
crescimento e rendimento.

Tabela 1: Modelos de crescimento e rendimento
Classe H Nome da Funcao H Funcao

Crescimento | Exponencial f(z,B) = (1 — exp(—fax))
Crescimento || Miscellaneous f(z,B) = Bi(By + x)~ /5
Rendimento || Hiperbdlico flz,p) = BBt
Rendimento || Holliday flz,B) = 5 +1;32I

Diversos sao os métodos para estimacao dos parametros do MRNL, os princi-
pais métodos sao: Minimos Quadrados Ordinarios, Minimos Quadrados Ponderados,
Minimos Quadrados Generalizados e Verossilhanca, aliados a algum método itera-
tivo, tais como, Gauss-Newton, Newton-Raphson e Marquardt.



Na anédlise dos dados deste estudo, utilizou-se o software R, versao 3.3.1, por
meio da funcao nls, que realiza o ajuste do MRNL através do método dos minimos
quadrados ordindrios e cujo procedimento iterativo default para a estimacao dos
parametros é o método Gauss-Newton (REIS,2012)[3].

O método dos Minimos Quadrados Ordinédrios (MMQO), (CUNHA, 2014)[1], é
amplamente utilizado em problemas que envolvem a estimacao de curvas, em areas
como a Geografia, Fisica e Biologia. No estudo de MRNL, o MMQO é empregado
para obter uma estimativa do vetor (3, com este intuito, o procedimento inicial é mi-
nimizar a soma de quadrados dos residuos, isto é, a expressao 3 deve ser minimizada
com relagao aos parametros.

SQR(B) = |ly— f(x.B8) | (3)
= [y_f(x’6>],[y_f(x7ﬁ)]

Seja, F'(f) amatriz Jacobiana de f(x, (), realizando algumas manipulagoes algébricas
em 3, tais como, derivagao e a expansao em Série de Taylor, e supondo ser conhecida
uma aproximagao do vetor [y para o vetor 5 (REIS,2012)[3], pode-se mostrar que:

B — Bo = [F'(Bo) F(Bo)] ™ F'(Bo) (y — f(, Bo)) (4)

Considere ABOAa variagao entre os vetores § e 3y estimado, isto é, ABO =0 - Bo-
Pode-se definir 5y, tal que, 81 = ABy+fo, em que AS) é o valor que minimiza a SQR
e 1 é uma estimativa para o vetor 5. Repetindo este procedimento p vezes tem-se
o método iterativo de Gauss-Newton, em que p é o nimero de iterages (repetigoes)
necessarias para a convergencia, sob um certo valor de erro o estabelecido pelo
pesquisador, como segue:

B = By +[F'(B)F(B,)]  F'(By)(y — f(,5y)) (5)

3 APLICACAO

Com o intuito de realizar uma aplicacao do MRNL, realizou-se a modelagem dos
dados relativos ao envelhecimento precoce das sementes de milho hibrido OC 705.
O experimento para andlise da germinacao foi desenvolvido a uma temperatura de
41°C, e as sementes foram analisadas ao longo do tempo. Apods andlise primaria dos
dados, observou-se que o comportamento das sementes ao longo do tempo pode ser
descrito pela funcao:

f(x | Br, B2) = —Brexp(Brx) + Bo (6)

A etapa seguinte foi determinar os chutes iniciais para os estimadores Bl e BQ,
tais chutes surgem principalmente do conhecimento prévio do pesquisador acerca
dos parametros envolvidos no problema, bem como de algumas implementagoes
disponiveis no R. Neste sentido, adotou-se os valores Bl =0.05e Bg = 96, e utilizou-
se do pacote nls do software R, versao 3.3.1, para ajustar o modelo, através da
fungao nls(), que forneceu a seguinte modelo:

§ = —0.0397 exp(0.0397x) + 87.3813 (7)



Outros valores iniciais foram analisados, contudo, a medida em que os valores
iniciais se distanciavam dos valores estimados, era necessario uma maior quantidade

de iteragoes para obter a convergéncia pelo método de Gauss-Newton, e em alguns
casos (por exemplo, f; = 50, B2 = 6, ou S = 30, S = 10) o método nao convergiu.
Outros modelos também foram avaliados, por exemplo, a Weibull dois parametros,
mas, nao houve convergéencia a partir destes modelos.

Estudo da Germinagédo do Milho
Ajuste nao linear
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Figura 1: Dados vs Ajuste

O passo seguinte foi analisar a qualidade do ajuste, para isso, foram analisados
informacoes como a normalidade e a independéncia dos residuos, e andlise grafica
conforme a figura 1. Nota-se que o modelo embora, graficamente parega estar ade-
quado, aspectos como a normalidade dos residuos nao se verificam, neste sentido,
os outros aspectos inferénciais nao foram analisados. A falta de normalidade dos
residuos torna os valores ajustados pelo modelo nao confidveis, sendo que uma al-
ternativa seria buscar um novo modelo.
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