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RESUMO

Monografia de Especializacéo
Programa de PoOs-Graduacao em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DE VARIANCIA MULTIVARIADA APLICADA A DADOS
COM MEDIDAS REPETIDAS
AUTORA: MARA RUBIA MACHADO COUTO
ORIENTADORA: LUCIANE FLORES JACOBI
Data e local da Defesa: Santa Maria, 07 de margo de 2006.

Em algumas situacdes, no processo de andlise de dados, existe o interesse de
analisar a performance de varias varidveis conjuntamente e determinar a influéncia
ou a importancia de cada varidvel na presenca das demais. Para isto, utilizam-se as
técnicas de andlise multivariada. Quando, em particular, este interesse estd em
identificar a existéncia de efeitos entre tratamentos e/ou condi¢bes de avaliacédo e
verificar a existéncia de interacdo entre estes fatores; € apropriado o emprego de
uma andlise de variancia multivariada, ou ainda, uma andlise de perfis de médias
que sdo métodos multivariados aplicados na analise de dados com medidas
repetidas e dados longitudinais. O presente trabalho tem por objetivo desenvolver
um material de suporte tedrico-préatico para todos os que tém interesse em aplicar as
técnicas acima citadas. Para seu desenvolvimento € realizada uma revisdo de
literatura que retna os principais aspectos destas metodologias. Apos esta revisao,
desenvolve-se algumas instrucdes sobre o0s procedimentos operacionais
necessarios para a execucao destas técnicas no software Statistica 7.0. Com este
trabalho proporciona-se, aos usuarios de técnicas estatisticas, um referencial basico
sobre 0 uso e aplicacbes da andlise multivariada, particularmente, as técnicas de

andlise de variancia multivariada e analise de perfis de médias.

Palavras-chave: andlise multivariada, medidas repetidas, dados longitudinais,

andlise de variancia multivariada, analise de perfis.
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ABSTRACT

Specialization Monograph
Post Gratuated Program in Statistics and Quantitative Modelling
Federal University of Santa Maria

MULTIVARIATE ANALYSIS OF VARIANCE: APPLIED THE DATA
WITH REPEATED MEASURES
AUTHOR: MARA RUBIA MACHADO COUTO
ADVISOR: LUCIANE FLORES JACOBI
Date and place of defense: Santa Maria, March 7, 2006.

In some situations, in the process of analysis of data, the interest exists to analyze
the performance of some variable jointly, and to determine the influence or the
importance of each changeable in presence of excessively. For this, the techniques
of multivariate analysis are used. When, in particular, this interest is in identifying to
the existence of effect between treatments and/or conditions of evaluation and, to
verify the existence of interaction between these factors; the job of an analysis of
multivariate variance is appropriate, or still, an analysis of profiles of averages; that
are methods multivariate applied in the analysis of data with repeated measures and
longitudinal data. The present work has for objective to develop a material of
theoretician-practical support for all those that will have interest in applying the
techniques above cited. For its development an ample revision of literature was
carried through that congregated the main aspects of these methodologies. After this
revision, developed some instructions on the necessary operational procedures for
the execution of these techniques in Statistica software. With this work, one provided
the users to it of statistical techniques, a basic referencial on the use and applications
of the multivariate analysis, particularly, the techniques of multivariate analysis of
variance and analysis of profiles of averages.

Key-Words: multivariate analysis, repeated measures, longitudinal data, multivariate

analysis of variance, analysis of profiles.
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1 INTRODUCAO

A inerente necessidade de inferir relagBes entre multiplas varidveis para analisar
e explicar fenbmenos sociais e/ou fisicos faz com que cada vez mais as técnicas
estatisticas estejam presentes no processo de investigacao cientifica.

Em muitas situacdes existe o interesse de investigar-se 0 comportamento de uma
Ou mais variaveis respostas ao longo do tempo, ao longo de uma condicdo de
avaliacdo; ou de outra escala ordenada qualquer.

Devido a complexidade do estudo dessas vérias varidveis que contém dados
simultaneos para explicagéo de tais fenbmenos, a utilizagdo de uma metodologia de
grupo pode-se fazer, em determinadas situagdes, mais adequada do que isolar cada
variavel e estuda-la separadamente. Para este tipo de estudo a literatura técnico-
cientifica utiliza os métodos de analise multivariada.

Somente os métodos de estatistica multivariada permitem que se analise a
performance conjunta das variaveis e se determine a influéncia ou importancia de
cada variavel na presenca das restantes.

O presente trabalho enfoca as técnicas de andalise multivariada que englobam
medidas repetidas e dados longitudinais completos, balanceados e regulares no
tempo, dando-se particular atencdo aos métodos de analise de variancia
multivariada (MANOVA) e analise de perfis de médias.

Estudos com medidas repetidas tém a vantagem de requerer um nimero menor
de unidades amostrais. Além disso, diminuem a variabilidade decorrente de
diferencas individuais e permitem avaliar mudancas que ocorrem dentro e entre as
unidades amostrais com mais eficiéncia. E estudos longitudinais que séo um tipo de
medidas repetidas sdo de particular interesse, quando o objetivo € avaliar variacdes
globais ou individuais ao longo das condi¢cdes de avaliag&o.

Uma das principais desvantagens na andlise de estudos com medidas repetidas
refere-se a existéncia de correlacbes entre as medidas devido estas serem
realizadas no mesmo individuo.

A analise de variancia multivariada (MANOVA) é uma extensdo da andlise de

variancia simples (ANOVA) e, da mesma forma, esta Ultima, é apropriada sempre
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que se pretenda fazer compara¢gfes de médias. A principal diferenca entre as duas
esta em que a MANOVA compara médias para diferentes variaveis
simultaneamente, enquanto a ANOVA avalia diferencas de médias apenas em uma
variavel.

Do mesmo modo que a ANOVA a MANOVA requer cuidados na verificacdo de
algumas pressuposicoes que sao generalizacdes da ANOVA, tais como a verificagédo
do pressuposto de normalidade multivariada e verificacdo da igualdade de matrizes
de variancia e covariancia.

A analise de perfis de médias é uma derivagdo da técnica de analise de variancia
multivariada (MANOVA) utilizada quando se deseja fazer comparacdes entre 0s
diversos perfis médios de respostas; facilitando a identificacdo da existéncia ou néo
de interacdo entre tratamentos, entre grupos e a existéncia ou nao do efeito
longitudinal. Para se obter estatisticas que testem a hipétese linear geral, alguns
critérios de testes estdo disponiveis no contexto multivariado e abordados neste
estudo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um trabalho de suporte tedérico-técnico para estudos e pesquisas
gue exijam o uso das técnicas multivariadas de analise de variancia multivariada e

analise de perfis de médias.

1.1.2 Objetivos Especificos

i) Reunir os principais aspectos dessas metodologias;

i) aplicar as metodologias em um exemplo hipotético que sirva como referencial
didatico aos interessados nas técnicas para aplicacdes praticas e também trabalhos
futuros;

iii) desenvolver instrucdes para 0 uso do pacote estatistico Statistica 7.0 na

solucao de problemas usando esta metodologia.
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1.2 Justificativa

Este trabalho aborda a importancia do desenvolvimento de um referencial
basico para os usuérios das técnicas multivariadas que necessitem aplicar em seus
trabalhos e pesquisas, os métodos de andlise de variancia multivariada e analise de
perfis de médias.

1.3Material e Métodos

Para o desenvolvimento do estudo sera realizada uma ampla revisdo de
literatura que reuna o0s principais aspectos da metodologia multivariada os quais
abordam as técnicas de andlise de variancia multivariada e analise de perfis de
médias aplicadas a medidas repetidas e dados longitudinais.

A fim de tornar esta pesquisa um referencial didatico, sera utilizado um
exemplo hipotético que demonstre, passo-a-passo, as técnicas multivariadas aos
interessados em sua aplicagao.

Desenvolveu-se algumas instru¢cdes para analise e interpretacdo destas

técnicas no pacote estatistico Statistica 7.0.

1.4Estrutura do trabalho

O referido trabalho mostra as técnicas de andlise multivariada de medidas
repetidas.

No Capitulo 2, tem-se uma breve revisdo de literatura sobre conceitos basicos
necessarios para a analise multivariada com enfoque em medidas repetidas e dados
longitudinais.

No Capitulo 3, trata-se da andlise de variancia multivariada (MANOVA) que é
uma técnica, no ambito multivariado, para analisar dados com medidas repetidas.
Neste capitulo descreve-se as pressuposi¢cées e hipéteses de interesse na analise
de dados longitudinais. Tem-se, também, alguns métodos de verificacdo dos
pressupostos de normalidade multivariada e de igualdade de matrizes de variancia e

covariancia.
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No Capitulo 4, refere-se a andlise de perfis de médias, no contexto
multivariado; também conhecida como analise multivariada de perfis. Neste capitulo
o modelo multivariado € descrito, juntamente com as hip6teses para analise.
Também sao apresentados alguns critérios para a andlise de perfis, como o Critério
de Roy, Critério de Wilks, Critério de Hotelling e o Critério de Pillai.

No Capitulo 5, as técnicas, tratadas nos capitulos anteriores, sao
exemplificadas através de um exemplo hipotético propoto. Os resultados e
interpretacfes da analise serdo apresentados com as “saidas” do software Statistica

7.0, e detalhadas em cada passo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O presente capitulo faz consideracdes sobre a andlise multivariada de
medidas repetidas. Embora a andlise multivariada tenha como origem a estatistica
uni e bivariada, a extensdo no dominio multivariado introduz conceitos adicionais e
estes tém resultados de particular relevancia. Esses conceitos vao desde a deciséo
para julgar a construcdo basica de um conjunto multivariado até as conclusdes

estatisticas dos testes de significancia.

2.1 Conceitos Basicos para Anélise Multivariada

Nesta secdo tem-se, por objetivo, fornecer conceitos basicos para a anélise
de fendbmenos que envolvam mais de uma variavel aleatoria. Esta introducdo a
estatistica multivariada € relevante, pois inclui métodos de andlise das relacdes de
multiplas variaveis dependentes e/ou multiplas variaveis independentes.

Portanto, serdo tratadas aqui as populacdes e amostras multivariadas e as
respectivas medidas descritivas: vetores de médias, matriz de variancia e

covariancia e de correlacéo.

Seja X X500, X um conjunto de | variaveis aleatérias, que pode ser

apresentado sob a forma de um vetor X ' = X, . X,,...x,]

Pretende-se estudar estas | caracteristicas para um conjunto de N individuos
(no caso de uma populagcédo ou n no caso de uma amostra).

A matriz dos dados observados tera a seguinte forma:

éxll X1 xlni l;'
u
~ X >
21 2 2n;
X = (Xij) = (%( H
é a
éxll Xi2 xini g

Sendo X o valor da variavel i (I =12,...,i) para o individuo j (J=12...,n,).
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2.1.1 Medidas Descritivas de Populagdes Multivariadas

Seja uma populacdo de dimensédo N, caracterizada por um vetor de p

variaveis, o vetor de médias é definido como sendo:

X,

SJJ°Z

, em que m sera a media da variavel i, isto €, m _N

[
1

1

3

1
%q» ™ %n» g
oooooc

O célculo da variancia para cada variavel da populacéo, é o seguinte:

Si :N?l( )2 ou S?:E[(Xij - m)ZJ

O desvio-padréo é a raiz quadrada positiva da variancia: s, =+/s? .

Para dois atributos diferentes, um outro parametro a calcular é a covariancia,
definida como a média do produto dos desvios dos valores das variaveis
relativamente as respectivas médias, e que mede o grau de relacdo linear entre cada
dois atributos:

i Na [(Xij - m)(Xi,- - mj)] ou S ‘E[(Xij - m)(Xi,- - mj)]
Note que quando i=j, a covariancia reduz-se a variancia e também, que
S; =S, quaisquer que sejami e |.
Tomando todas as variaveis simultaneamente, constréi-se uma matriz de

variancia/covariancia da populacéo, S.
2
1

21 SZ

Siriy = (S ij):

»(D> (D> MLMD> D
Cl(]J))CD:CD Cl?nCD ((})D
(o NeiY e enY eny e

- N

1 Sip - S

S é uma matriz simétrica que tem na diagonal principal as variancias das p

variaveis, enquanto 0s outros elementos sdo as covaridncias entre cada duas
variaveis. Esta matriz pode ser calculada da seguinte forma:

162 - *03~ "ﬂﬂ

SJJ°z

s=t
N

[
{0l
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A partir da matriz de variancia e covariancia pode-se atribuir uma matriz de
correlagbes, dada por:

el u
a
1 p S .
rij=gr21 U onde r =—
€... u s?s?
e u :
gu N 1u

2.1.2 Medidas Descritivas para Amostras Multivariadas

Seja N o numero de observacdes de um subconjunto de todas as
observacdes possiveis para a populacdo em estudo, isto €, uma amostra de
tamanho N. Pode-se estimar para esta amostra, 0os seguintes estimadores dos

parametros indicados na subsecgédo 2.1.1:

)] Vetor de médias amostrais
éx,u
_oed
X = ‘?XZ‘,J sendo Xi :—é X; (1=12...,i) a média amostral da variavel i.
- g;. 3 n J=1
exig

1)) Matriz de variancia/covariancia amostral

es; u
é 2 U .

A S 7 n — J—
s=¢= = U sendo S:ié X ,- XX ,- X9 e
g... 3 n- 1J:1g~ £~ au

ésll SIZ Slzg

a [(X i Xi XX i X ,)] a covariancia amostral entre as variaveis i e j.
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11)) Matriz de correlagdes amostrais

el u

é a _

al'sy 1 . ij ~ S
R=¢€ U'sendo r; = —, a correlagdo amostral entre as variaveis

& ; S'S

da Tk 14

iej.

Conforme Reis (1997), um dos objetivos em que consiste a estatistica
multivariada € a simplificacdo de dados (vetores de médias, matrizes de variancia e
covariancia e de correlacdo), descrevendo a informagdo através de um namero

reduzido de dimensdes de andalises.

2.2 Andlise Multivariada de Medidas Repetidas

A andlise de medidas repetidas € uma metodologia em que o interesse é
direcionado a avaliacdo do comportamento de uma ou mais variaveis respostas
classificadas em diferentes subpopulagcdes segundo um ou mais fatores
(tratamentos) ao longo do tempo ou de diversas condicdes de avaliacdo, que
representam as unidades de observacéo.

Dois enfoques tém sido discutidos na literatura para a analise de medidas
repetidas sobre unidades experimentais. O primeiro adota procedimentos
univariados, considerando as observacdes como subdivisdo de parcelas, ou seja,
subparcelas. E um segundo utiliza o procedimento multivariado, que considera cada
unidade experimental como um vetor de observacoes.

Segundo Singer, Rocha e Nobre (2004), uma das caracteristicas mais
importantes para a andlise de medidas repetidas é o processo de obtencdo dos
dados, existindo basicamente duas formas de obtencdo de medidas repetidas. A
primeira corresponde a atribuicdo aleatéria da ordem, quando as medidas sob
diferentes condicdes de avaliagdo s&o realizadas na mesma unidade de
investigacéo; abrangendo estudos obtidos por meio de delineamentos com parcelas
subdivididas (“split-plot”) ou delineamentos com intercambio (“crossover”). A
segunda ocorre quando as medidas realizadas sob diferentes condicbes de
avaliacdo estdo dispostas ao longo de uma escala ordenada, isto €, sdo obtidas

sequencialmente e, neste caso, os estudos sdo denominados longitudinais.
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Conforme Riboldi et al.(2003), a andlise de medidas repetidas tem os
seguintes objetivos:

i. comparacgao das diferentes subpopulacdes quanto ao padrao de variagéo das
respectivas distribuicbes de respostas ao longo das diferentes condi¢cbes de
avaliacdo, verificacdo da existéncia de interacdo entre o fator ou fatores
(tratamentos) que define(m) as subpopulacdes e aquele que define as
condicles de avaliacao, verificar se os perfis sdo paralelos;

iil. comparacdo das diferentes subpopulagbes quanto as respectivas
distribuicbes médias (em relacdo as diversas condi¢cdes de avaliagdo) de
resposta, verificagdo da existéncia de efeito do fator ou fatores (tratamentos)
gue define(m) as subpopulacdes, verificar se os perfis sdo coincidentes;

iii. comparacdo das diferentes condicbes de avaliacdo quanto as respectivas
distribuicbes médias (em relacdo as diversas subpopulacfes) de respostas,
verificagdo da existéncia de efeito do fator que define as condi¢cbes de
avaliacao, verificar se os perfis sdo horizontais;

iv. cjuste de modelos (geralmente na forma de curvas polinomiais) para explicar
a variacdo das respostas médias (ou de outras caracteristicas das
distribuicbes de respostas) como funcao do fator que define as condi¢des de

avaliagéo.

2.3 Medidas Repetidas e Dados Longitudinais

Um tipo comum de medida repetida sdo os dados longitudinais, medidas
repetidas onde as observacdes sdo ordenadas pelo tempo ou pela posicdo no
espaco. Mais especificamente, dados longitudinais sao caracterizados pela
observacao repetida de uma ou mais variaveis respostas em uma mesma unidade
experimental.

Cada conjunto de unidades de observacgéo pode ser entendido como um perfil
individual de respostas, pois contém os valores da(s) variavel (is) resposta(s) em
cada uma das ocasides de observacéo.

Lima (1996) diz que os dados provenientes de estudos longitudinais séo
chamados de regulares em relagcdo ao tempo se o intervalo entre duas medidas
consecutivas quaisquer for constante ao longo do estudo, e de balanceados com

relacdo ao tempo se as observacdes forem feitas nos mesmos instantes de tempo
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em todas as unidades experimentais. Se ndo houver observacdes perdidas, diz-se
que a estrutura dos dados é completa.

As técnicas classicas de dados longitudinais sdo geralmente dirigidas para o
caso de dados completos e balanceados em relagdo ao tempo. Na prética trés tipos
de analise sdo comumente usados para medidas repetidas:

(1) andlise de variancia univariada como se fosse um experimento em
parcela subdividida (spit-plot) com tratamentos como o fator da parcela e
0 tempo como o fator da subparcela;

(2) andlises univariada e multivariada para transformacgfes lineares das
medidas repetidas, tais como inclinagdes e outras tendéncias em curvas

de regressao, diferencas entre respostas de diferentes pontos de tempo;

(3) métodos baseados em modelos mistos com estruturas paramétricas

especiais nas matrizes de covariancias.

A andlise de medidas repetidas requer atencdo especial na estrutura de

covariancia devido a natureza sequencial dos dados em cada unidade experimental.
Dos trés metodos considerados:

(1) a analise de variancia univariada ignora a estrutura de covariancia o que

pode resultar em conclusdes incorretas;

(2) andlises univariada e multivariada para transformacgfes lineares das
medidas repetidas evitam a estrutura de covariancia o que pode resultar
em andlises ineficientes, equivalente a desperdicios dos dados;

(3) metodologia de modelos mistos que permite eficientemente conduzir a

guestao diretamente na modelagem da estrutura de covariancia.

A analise de medidas repetidas utilizando estas metodologias segue duas

etapas:
1°) modela a estrutura de covariancia;

2°) analisa as tendéncias de tempo para o0s tratamentos, estimando e

comparando meédias.
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Em situacdes de medidas repetidas, em que se tem uma estrutura balanceada e

completa, com a seguinte configuragao:

Tabela 1 — Estrutura de dados béasica para estudos longitudinais.

Subpopulacao Unidade Condicdes de avaliagao
(tratamentos) amostral 1 2 . K
1 1 Y111 Y112 . Y11k
1 2 Y121 Y122 . Yok
M M M M M
1 N1 Y1n11 Y1n12 e Ylnlk
2 1 Yo11 Y212 . AT
2 2 Y221 Y222 . Yook
M M M M M
2 nz Y2n21 Y2n22 " anzk
M M M M M
I 1 Yit1 Yit2 - Yitk
I 2 Yio1 Yiz2 - Yiok
M M M M M
I n; Yin1 Yin2 Yink

Onde yj é o valor da variavel resposta da j-ésima unidade experimental
dentro do i-ésimo tratamento, sob k-ésima condicdo de avaliacdo (tempo, por
exemplo) paral=1,2,...1;J=1,2,...,n; K=1,2, ..., k.
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3 ANALISE DE VARIANCIA MULTIVARIADA

Um dos métodos para analisar dados com medidas repetidas é a andlise de
variancia multivariada.

A andlise de variancia é uma metodologia utilizada para comparar medias de
grupos, quando algumas medidas ao longo dos grupos sdo continuas e certos
pressupostos sao cumpridos, podendo-se estender esta metodologia para mais de
uma variavel dependente. Esta andlise de variancia aplicada a todas as variaveis

simultaneamente é denominada de Andlise de Variancia Multivariada.

Da mesma forma que a analise de variancia univariada, a andlise de variancia
multivariada também tem o propdésito de fazer uma andlise de variacdo dos dados,
entre ou dentro dos grupos, e assim tirar conclusdes sobre possiveis diferencas nas

médias dos grupos.

A analise de variancia multivariada é indicada quando existe uma estreita
correlacdo entre as varidveis, pois, em caso contrario, as andalises separadas
resolveriam o problema, isto €, a analise de variancia multivariada considera
simultaneamente todas as variaveis de interesse.

No caso univariado, uma “Unica medida” dependente € testada quanto a
igualdade das médias através dos grupos, enquanto que na multivariada os vetores
das médias sédo testados quanto a igualdade.

Na andlise de variancia univariada (ANOVA) a hip6tese nula a ser testada € a
igualdade das médias através dos grupos. Na analise de variancia multivariada
(MANOVA), a hipétese nula a ser testada é a igualdade dos vetores das médias nas

multiplas variaveis dependentes.

Uma vantagem da MANOVA sobre a realizacdo de sucessivas ANOVAS para
as diferentes variaveis, é a consideracdo das covariancias entre as variaveis,

sobretudo se estas apresentarem correlagdes n&o-nulas.

Assim como, a andlise de variancia univariada, a multivariada também segue
algumas pressuposi¢fes que sdo generalizacbes dos pressupostos da analise de
variancia simples (ANOVA):
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- as observagdes devem se constituir de amostras aleatorias provenientes
de populagbes normais, devem seguir uma distribuicdo normal

multivariada;

- essas amostras deverao pertencer a grupos populacionais com idéntica

variancia, igualdade de matrizes de variancia e covariancia.

3.1 Verificagao do Pressuposto de Normalidade

Para a aplicacdo da maioria dos testes estatisticos multivariados deve-se
verificar se cada vetor de observacbes provém de uma populacdo normal
multivariada, isto €, detectar se os dados se desviam de modo significativo do
comportamento esperado.

Segundo Reis (1997), pode-se afirmar, com base nas propriedades da
distribuicdo normal, que qualquer combinagéo linear de varidveis normais é também
normal e que todos os contornos da funcéo distribuicdo normal multivariada formam
uma elipse.

De acordo com a literatura, ndo existe um teste que permita testar se um
conjunto de dados segue ou ndo uma distribuicdo normal conjunta para duas ou
mais variaveis. Deste modo, 0 que mais se faz € testar a normalidade de cada
varidvel separadamente;embora ndo se possa ter certeza de que as variaveis,
mesmo sendo normais quando analisadas separadamente, mantenham essa
normalidade em dimensdes mais elevadas.

O pressuposto da normalidade pode ser verificado na pratica se as seguintes
condicdes estao presentes nos dados observados:

- as distribuicbes marginais para 0 conjunto de observagbes sé&o
normalmente distribuidas;

- as representacfes graficas de pares de observacfes representam uma
elipse;

- nao existem observacdes muito diferentes (outliers), isto é, que sejam
resultado apenas de erros de introducao de dados.

Uma boa alternativa, para verificar se determinada populacdo segue
distribuicdo normal, séo as representacdes graficas, em particular, o grafico Q-Q que
pode ser utilizado para avaliar a normalidade de determinada distribuigdo marginal.
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Este tipo de gréfico representa os seguintes pares de valores: os quantis da
distribuicdo amostral e os correspondentes valores esperados.

Para o caso multivariado, este grafico tem por base o conceito de distancia de
Mahalanobis entre dois vetores de observacgdes, que pode ser calculada da seguinte

forma:

-x9s:% - X2 (1)
)

A construcado do grafico Q-Q segue 0s seguintes passos:

1) ordenacéo das distancias d(zj) por ordem crescente;

1-05 para cada um dos valores

j

2) calculo das probabilidades acumuladas py;, =

anteriores;

3) definicdo do percentil de ordem 100. P() na distribuicao c? com p graus de

liberdade;
4) representacéo grafica dos pares ordenados (d(zj); C(Zp(j))).

Quanto mais a distribuicdo das observacgdes se aproximar da linha reta, mais
aproximadas estardo de uma distribuicdo normal multivariada. E em caso contrario,
um afastamento sistemético do comportamento linear sugere a rejeicdo da hipétese

de normalidade multivariada.
3.2 Verificagao da Igualdade de Matrizes de Variancia e Covariancia

Para testar a igualdade de matrizes de variancia e covariancia o pressuposto
de normalidade multivariada deve ser primeiramente verificado.

Box (1950 apud REIS,1997 p.186) desenvolveu um teste (teste M) que € uma
generalizacdo do teste univariado de igualdade de variancias de Bartlett, e muito
sensivel a violagBes do pressuposto da normalidade. Esta sensibilidade atribui-se ao
fato de que o teste utliza as variancias generalizadas, os determinantes das

matrizes de covariancia. E deste modo, a hipotese de igualdade de matrizes pode
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ser rejeitada apenas pela violacdo do pressuposto da normalidade e ndo por se

tratarem de matrizes significativamente diferentes.

Box (1950 apud REIS,1997 p.186) definiu o teste M utilizando o método do
quociente de verossimilhancas e pressupondo que os vetores de médias dos grupos

sdo desconhecidos. As hipéteses a serem testadas séo:

H,:S,=S,=..=S com §=Se ﬁj :Xj

H,:S,tS, itjcomS =S e ﬁj:ij

Seja n a dimensdo total da amostra, V, =N, -1 os graus de liberdade

associados a cada grupo, S, a matriz de covariancia do grupo i e S a matriz de

covariancia total. O teste M de Box é definido da seguinte maneira:

i
[o]
M=(n-1)inS,|- & v,InS| )
1=1
onde:
S
n = N; dimensao total da amostra; 3
1=1
S
S.=a —g% € a matriz de variancia e covariancia comum. (4)

=1

Segundo Reis (1997), Box sugeriu duas aproximacdes para o teste M. A

primeira é uma aproximacao pela distribuicdo C ?: dada por:

M.C ~c? (5

él u
éEK(K+l)(|'l)|]
€ u
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2K?+3K-1aa 1 10
sendo C=1- ——————€£8 — - ——= para grupos com tamanhos de amostras
SK+D(-DEX Y, n-1p

diferentes.

(2K? +3K - 1)(1 +1)

E,C=1-
6(K +1)in

para grupos com tamanhos de amostras iguais.

Aconselha-se utilizar essa aproximacgao quando as dimensdes dos grupos séo

superiores a 20 e o numero de variaveis e de grupos inferior a 6.

A segunda maneira é uma aproximacao pela distribuicdo F; designada por:

vo

ME_?L- a -

e
8 - (6)

\Y

Onde :

o ok-1k+2)éd 1 1 U

2 6ll - 1 e|:1Vi2 (n-I)ZH
_K(K+1)1- 1) o v, = v+22
2 a, ta

Aconselha-se utilizar essa aproximagédo em todas as outras situacoes.

3.3 Teste de Igualdade de Médias para K Grupos (Oneway MANOVA)

Na andlise de variancia multivariada (MANOVA) a hipétese nula a ser testada

€ a igualdade de médias para um conjunto de p varidveis simultaneamente.

As hipoteses a serem testadas séo as seguintes :
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' 3

o

o

3

' 3

11
sonpry
=N =Ny’

vetores de médias iguais;

| =12,...,i

28

P Todos os grupos tém

Hy: m*m comi!j P Pelo menos dois grupos tém vetores de médias

diferentes.

Assim como no caso univariado pode-se fazer um quadro para andlise de

variancia multivariada.

Tabela 2: Andlise de variancia multivariada

Causas de Variacéao Graus de liberdade Soma de Quadrados e
Produtos
Tratamentos -1 B
Residuos n-I w
Total n-1 T =B+W
Onde:
iy
. a Xij
X =1L = vetor de médias amostrais para todas as observacdes; 7)
- n
Xij
X, =2 vetor de médias amostrais para o grupo i; (8)
ni
i ..
B= é_ n. ?A_i - X C:E% - X 2 matriz das somas dos quadrados e produtos cruzados
1=1 ~ - ~ ]

entre 0s grupos;
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i n; A o

wW=8 a (?3(”.- Xi%%(ij- Xig matriz das somas dos quadrados e produtos
= =e - -~-@- -@

cruzados dentro dos grupos. (20)

O teste de significAncia mais usado na andlise de variancia multivariada € o
Critério de Wilks, indicado pela letra grega L (lambda mailsculo), definido pelo
guociente do determinante da matriz das Somas de Quadrados e Produtos de
Residuos (W) e o determinante da matriz das Somas de Quadrados e Produtos Total

(T).
Logo,
W]
L=
B+W| (11)
Duas diferencas importantes se notam em relacdo a andlise de variancia
tradicional:

- na analise tradicional, antes de aplicar o teste F, faz-se a divisdo das somas de
guadrados pelo numero de graus de liberdade; na analise multivariada essa
divisdo néo é feita;

- no teste F, a contribuicdo dos tratamentos vai no numerador, no teste L ela
aparece no denominador.

Para avaliar a significancia do valor de L obtido, pode-se usar tabelas
especiais, bastante extensas, mas o mais comum é transformar o valor de L num
valor correspondente de F, e usar as tabelas de F conhecidas.

Para isso utiliza-se a seguinte formula:

@ JLEn 110
“TEWL & 1,

(12)

Utiliza-se a seguinte estatistica tabelada :
Fao =F,

a,viv,
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onde:
vV, = 2(I - 1) e V,= 2(&01 n, - I- 1) séo os graus de liberdade para F e a o nivel
de significancia do teste.

Obtido o quadro de andlise de variancia, € preciso se aplicar um teste de

significancia, semelhante ao teste F utilizado na analise tradicional.

Da mesma forma que na andlise de variancia tradicional aceita-se a hipétese

nula se F¢i< Fiap , €M caso contrario rejeita-se Ho.
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4 ANALISE DE PERFIS DE MEDIAS

No estudo de dados longitudinais um dos objetivos € fazer comparacdes entre
os diversos componentes dos perfis médios de respostas. Para tanto, utiliza-se a
andlise de perfis de médias que € uma técnica bastante difundida na literatura
estatistica.

Sob o enfoque multivariado esta técnica é uma derivacdo da técnica de
analise de variancia multivariada (MANOVA), onde as hipéteses a serem testadas
basicamente sdo aquelas mencionadas na seg¢éo 2.2 (i — iii).

4.1 Anélise Multivariada de Perfis

A analise multivariada de perfis € uma das técnicas estatisticas utilizadas
para analisar observagbes provenientes de experimentos com medidas repetidas.
Esta técnica fundamenta-se no nimero de unidades experimentais como tamanho
da amostra, enquanto o procedimento univariado de andlise de perfis utiliza o
namero total de observacdes.

Segundo Andrade e Singer (1986), duas desvantagens estdo associadas a
abordagem multivariada: a necessidade de observacbes completas e o pequeno
poder atribuido aos testes. Desta forma, o procedimento univariado € mais preciso
que o multivariado. Por outro lado, a solu¢do univariada exata é mais exigente no
gue se relaciona com a estrutura de covariancia entre as observacdes dentro de
cada unidade experimental. Quando o padrdo de covariancia exigido ndo estiver
satisfeito, nem de forma aproximada, pode-se utilizar as técnicas de analise
multivariada, pois este tipo de solucao é aplicavel para uma matriz de variancias e
covariancias (%) qualquer. A Unica exigéncia do procedimento multivariado € que Z
deve ser comum a todos os tratamentos. Os procedimentos univariado e
multivariado exigem a suposicao de que as componentes aleatérias do erro devem
seguir uma distribuicdo normal.

Danford et al. (1960 apud CASTRO,1997 p.53), afirmam que os dois

procedimentos, univariado e multivariado, sdo assintoticamente equivalentes para
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tamanhos de amostras encontrados na pratica, devido as estimativas na analise
univariada convencional serem mais poderosas que na analise multivariada desde
gue estejam satisfeitas as suposicOes sobre a matriz de variancia e covariancia, pois
as estimativas da analise univariada baseiam-se em um namero maior de graus de
liberdade do que a anélise multivariada.

E importante observar que a técnica de analise multivariada de perfis s6 é
aplicavel em situacdes onde o numero total de observacdes menos o numero de
tratamentos € maior ou igual ao nimero de dados longitudinais menos um, isto €,
n- 13 K-1. Esta condicdo se faz necessaria para que a matriz das somas de
guadrados e produtos cruzados de erro, associada aos efeitos dentro de sujeitos,

seja ndo singular com probabilidade 1.

4.2 Modelo Matemético para Analise Multivariada de Perfis

Como na analise de varidncia univariada, a analise multivariada de perfis
pode ser representada por um modelo matematico. Este modelo pode ser usado
para comparar a influéncia de diferentes tratamentos no comportamento de variaveis
provenientes de estudos longitudinais.

Ao tratar-se de dados longitudinais deve-se considerar a existéncia de uma
possivel correlacdo entre as observacdes, devido ao fato de as medidas serem
realizadas em uma mesma unidade experimental, e desta forma, a aplicacdo de
modelos classicos de andlise de variancia e regressao ndo é apropriada.

Segundo Andrade e Singer (1986), 0 modelo estatistico utilizado na analise
multivariada de perfis talvez seja o mais simples dentre aqueles usualmente
adotados para a andlise de dados longitudinais. Neste modelo pode-se representar o

conjunto de todas as observac¢des na forma matricial:
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e 0 modelo linear para a andlise multivariada de perfis, considerando um estudo
balanceado e completo pode ser representado por:
E(Y)=X b (13)

(nxk)  (MX1) (ixk)
Em que:

Y = (V. Yizr Y )| € uma matriz n” i, sendo cada y; o perfil individual para a j-

ésima unidade amostral da subpopulacgéo i;

X =1A1,1 um vetor de uns com nimero de linhas igual ao nimero de unidades

amostrais na subpopulagéo i;

b:(ml,mz,...,rn)T tem dimensdo i” k e cada m corresponde ao perfil médio da i-

ésima subpopulacéo.

E a matriz X é representada por:

g, 0 L Ou

é a

X = (:30 1, L O G

(nxi) gM 1 1 1 l:'

é a

g0 0 L 14

€ uma matriz de especificacio (planejamento) e b
mo e
u ]

b o_dh M LY
ixo € L u eyu
€ u €.u
em m, L mag émg
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€ uma matriz de pardmetros composta por vetores que definem a estrutura de
variacdo do comportamento médio da resposta. Neste caso, a j-ésima linha da
matriz de parédmetros B representa o vetor (perfil) médio de respostas para as
unidades experimentais do i-ésimo tratamento (I1=1, 2,..., i).

Para efeitos de inferéncia supde-se que os perfis de resposta y; sigam

distribuicbes normais k-variadas e que as matrizes de variancias e covariancias

correspondentes sao todas iguais e seguem a forma geral.

€s; u
é 2 G
3 =62 % u
ey a
e 2
Bux Sx L sii

onde s; € a covariancia entre as observacdes medidas em condi¢es de avaliagdo

distintas e s? é a variancia das observagdes medidas na mesma condigdo de
avaliagéo.

A fim de facilitar a interpretacdo da andlise baseada no modelo (13) pode-se
considerar a Figura 1 que corresponde a representacdo grafica dos perfis médios
observados de resposta em um caso particular com | = 4 tratamentos e K = 3

condicgOes de avaliagao.

25 ~
(2]
£ 20 - . -
3
E 15 —@®— Trat 1
c | ‘—;3>_< —A— Trat 2
8 —e&— Trat 3
o
2 10 -\-’//‘ —— Trat 4
4

5 _]

0 f

1 2 3
Condicdes de avaliagcéo
(Tempo)

Figura 1: Representacéo gréafica genérica dos perfis médios de resposta.
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Relativamente a configuracdo da Figura 1, os objetivos da analise de perfis de
médias foram apresentados na sec¢édo 2.2 (i - iii) e podem ser traduzidos através das
seguintes hipoteses:

Ho™: os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos
tratamentos sao paralelos, ndo existe interacdo Tratamentos x Condi¢coes de
Avaliacao;

Ho®: os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos
tratamentos séo coincidentes, ndo existe efeito de tratamentos;

Ho®: os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos
tratamentos sé&o paralelos ao eixo das abscissas, néo existe efeito das condi¢cdes de

avaliagéo.

Em termos dos parametros do modelo (13), as hipoteses podem ser
expressas por:
1) Perfis Paralelos.

3
CRe
3
3

S B
1
=
[N ey exY exY ey e’

I
-
I
™ D D D D
3
N
3
w

M .
Hy

D D> D> D> D
D D> D> D> D
1

=
(o J ey e eny eny end

2
F
:
:
;

Na auséncia de interagdo, quando ndo se rejeita H{”, define-se as

seguintes hipoteses:
2) Perfis Coincidentes

em, U em;u em, u

u u gnu

e a0 M uzy &M
iIG €N el u

e u é e u
a0 @ éan G

3) Perfis Horizontais

em,u em,u e, U
g den_, g
HS‘):A 11:':,\ l:':l_:,\ kl:'
NG énu el a

e u e u e u
emlu emzu emku
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Sob a abordagem multivariada, as hip6teses ja apresentadas podem ser
expressas na forma de hipétese linear geral:
H:DbU =0 (14)

emque D,, e U,, sdo matrizes conhecidas em que 0s postos sdo respectivamente

i
d e u. A matriz D é responsavel pelas comparacfes das respostas entre as
unidades amostrais, isto €, relacionada as comparacdes entre as respostas médias
das diferentes subpopulacdes e a matriz U estd relacionada as comparacgdes intra-
unidades amostrais, ou seja, ao longo das diferentes condi¢des de avaliagcdo. Deste
modo, podemos reescrever as hipoteses Ho™, Ho® e Ho® na forma linear geral.
Essas matrizes ndo sdo determinadas de modo Unico. Para as hipoteses de

interesse, pode-se defini-las como:

é1 -1 0 0u
é a
0 -y é.. ou
€1 0 O - 18
e
€00 0 .. Of
€1 1 o ... oU
1 € u
Uk,(k_l):(?O -1 1 . O[:|
é a
R ol
80 0 0 10

H?:D=D', U=13 e HP:D=D', U=I,
H®:D=1", u=U* e HP:D=I, U=U'

Pode-se obter estatisticas de testes para a hipotese linear geral a partir de
varios critérios. Estas estatisticas geralmente séo fun¢des das raizes caracteristicas
da matriz BW™*, onde B = U'BD'[D(X'X)'lD']"lDBU, com b=(X'X)"'X'Y, é a matriz
de somas de quadrados e produtos cruzados devido a hipétese nula, e

W = U'Y'[I - X(X'X)'1X'JYU € a matriz da soma de quadrados e produtos cruzados

PDF criado com versao de teste do pdfFactory. Para comprar, acesse www.divertire.com.br/pdfFactory


http://www.divertire.com.br/pdfFactory

37

devido ao erro. O estimador b é o estimador de minimos quadrados ou de méaxima
verossimilhanca de b.

Segundo Morrison (1990), a andlise de Perfis pode ser trabalhada com trés
hipéteses associadas com o grupo de medidas repetidas onde testa uma analise de
variancia simples de modelo misto.

Como no caso de um Unico grupo essa aproximacao é estritamente valida s6
nas condicbes em que os residuos dentro de uma unidade experimental tenham a
mesma variancia e uma correlagdo comum para todos os pares. Considerando-se
que os residuos devem ser multinormalmente distribuidos para se realizar o teste,
esta exigéncia inclui, como um caso especial, 0 modelo convencional com residuos
independentes.

Por essas razbes Greenhouse e Geisser (1959 apud MORRISON,1990 p.194)
investigaram a analise de perfil de variancia debaixo da suposi¢cédo de distribuicao
multinormal dos residuos com uma matriz de covariancia geral e propuseram uma
analise aproximada de variancia e testes “conservadores " para as diferencas de
resposta e a hipétese de paralelismo cujo verdadeiro nivel a ndo pode exceder

alguns valores especificados.

Tabela 3 - Andlise de variancia para medidas repetidas.

Graus de
Cau§a3~de Somade (__‘araus de Quadrado Médio F liberdade
Variacao guadrados liberdade conservados
Respostas SQ K-1 SQ/K-1 (n- |)iQ 1,n-I
SQ
(n B |)SQ2
Tratamentos SQ; -1 SQ./1-1 —
(I - 1)SQ3
Condicbes de
- SQs n-—I SQs/ n—|
avaliagcdo
Respostas x (n- 1)SQ,
S K-1D(1-1) [SQJ(K-1)(-1 — -1, n-1I
Tratamentos Qs ( )= 1) 15Qd -1 (1- 1)SQ.
Condicbes de
avaliacdo x
SQs (K=1)(n-1) |SQs/(K—-1)(n-1)
respostas (sem
tratamento)
Total SQs nK-1
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Os testes sdo baseados em certa aproximacao da distribuicdo das somas de
quadrados para um modelo multinormal arbritario. As seis somas de quadrados sao

calculadas utilizando-se as seguintes formulas:

14 G*
=-aG.-— 15
Q.= 86i- o (15)
14 1 G*
=—gq—C*- — 16
SQZ K|a:1ni i nk ( )
sQ,=t4aR:-14 L (17)
° K= ! K= n I
d & 1 G*
SQ4:aa—T.ﬁ'—'51'Sz (18)
1=1 k=1 N; k
SQ5:S6'81'82'83'S4 (19)
&d o , G?
SQ6:aaaXijk'_ (20)
K=11=1 j=1 nk

Greenhouse e Geisser (1959 apud MORRISON,1990 p.194) mostraram que
quando a hip6tese de mesmo efeito de resposta é verdadeira, o teste estatistico

F=(n- I)% tem aproximadamente distribuicdo F com graus de liberdade (K - 1)e e

(K-1)(n- 1)e, e onde a hipétese de paralelismo for verdadeira (n=DSs o

(I- DS,
distribuicdo F com graus de liberdade (K- 1)e e (K- 1)(n- Ie.

Kz(gd B §..)2

Onde e= ‘6 o 5 \
(K-8 &s2- 2K§ s +K’s?)

, sendo calculado para os

elementos s,s da matriz de variancia e covariancia populacional onde 5, é a média

dos k elementos da diagonal principal, S & a média de todas as variancias e

covariancias, e S, € a média dos elementos das r linhas.

O efeito de permitir a estrutura de covariancia geral é o de reduzir os graus de
liberdade para o primeiro e o terceiro teste pelo fator e. Entretanto, os elementos da

S necesséria para o célculo de e ndo sdo conhecidos na prética, e a estimacao de e
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pela matriz de varidncia e covariancia amostral pode introduzir outra incerteza na

aproximagdo da andlise de variancia. Greenhouse e Geisser (1959 apud

MORRISON,1990 p.194) mostraram que e deve satisfazer e>k_11 para qualquer

matriz de variancia e covariancia , e entdo os graus de liberdade para os testes
podem ser menores que Len—1, 1 —1 e n—1, respectivamente. Devido a iSso estes
testes sdo chamados de testes conservativos, porque eles sdo baseados na maxima

reducéo dos graus de liberdade.
4.3 Alguns Critérios de Teste para a Analise Multivariada de Perfis

Dentre as estatisticas de testes disponiveis no contexto multivariado, as mais
difundidas séo as obtidas através dos principios da Unido-interseccdo de Roy e da
Razéo de verossimilhanca de Wilks. Ainda outros dois testes importantes, devido
sua aplicacao, sao o Critério de Hotelling - Lawley e o Critério de Pillai.

4.3.1 Unido-interseccéo de Roy

O critério de Roy, baseado na metodologia da unido-interseccdo, propde
como valor critico a maior raiz caracteristica de g, onde g, =1 1+ )" e |, éa
i-ésima raiz caracteristica de BW ™,

q, =max(q;)

Uma aproximacéo para a distribuicdo dessa estatistica € dada por:

£=dr-v+q)
\'%

onde v:max(k,q), k é o nimero de condicbes de avaliacdo, g € o numero de

comparacoes independentes e r € o numero de graus de liberdade do erro.

Neste caso, tem-se v graus de liberdade para o numerador e r- v+(q graus

de liberdade para o denominador.
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4.3.2 Critério de Wilks

O critério de Wilks, obtido através da razdo de verossimilhanca, é definido

como:

<

L :O(l' Qi)

i=1

onde s=min(u,d) ou s € o niUmero de raizes caracteristicas ndo-nulas.
A distribuicdo L de Wilks ndo se encontra tabelada mas pode ser aproximada

a distribuicdo F, ou a distribuicdo c¢?. Duas das possiveis aproximacées sio:

(n-1N-K+11-L
K "L

- F(K,n-I-K+l)

ou
. 1 N ,
- gn- 1)- E(K + |)Hln|_ ~ C(K'(I-l))
onde p € o numero de variaveis, n € o nimero de individuos e k o numero de grupos.
Podem também ser utilizadas, em determinadas situacdes, as seguintes

distribuicbes exatas:

Tabela 4 - Distribui¢do da estatistica L .

N° de N° de Distribuicdo amostral para dados
variaveis grupos normais multivariados
K=1 132 éan - |Ual- LU
11 &L " Fesgn-)
K=2 132 ean-l-luel \/_u -F
@ -1 CE‘ \/— (201-.2(& ni-1-1))
K31 =2 ean-K 10g1 - Lu_
g K & L H Kani-K-l)
K31 =3 éan - K- 201 JL o
g K £ JL 3~F(2K,2(é_ni-K-2))
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4.3.3 Critério de Pillai

A estatistica de Pillai pode ser definida como
o
P=a q;
i=1

Devido a complexidade da distribuicdo exata de P, utiliza-se sua aproximacao
assintética dada por:

2n+s+1 P N
2m+s+1 P- v

F[s(2m+s+1) ;s(2n+s+1)]

onde s=min(ud)ou s &€ o numero de raizes caracteristicas ndo-nulas; e

_r-1-K|-1 n-l-K-1
m=——1 e n=—— — =
2 2

4.3.4 Critério de Hotelling-Lawley

A estatistica de teste de Hotelling-Lawley também é conhecida como Tracgo de
Hotelling-Lawley, é dada por
_2 1
T=4 q{- a)
i=1

Uma aproximagao para et distr;bui(;éo dessa estatistica é definida por:
2lsn'+1
—T '+S+! sn'+
S(2m+s+1) C F[s(2m 1),2(sn'+1)]
onde s=min(ud)jou s €& o0 numero de raizes caracteristicas nao-nulas;

m':%nu- d - 1] e n':%(n- |- u-1).

4.4 Algumas Consideracdes sobre os Critérios de Teste para a Analise
Multivariada de Perfis

Segundo Ferreira (1996) muitos autores recomendam utilizar o critério de
Wilks como referéncia por se tratar de um teste baseado na razdo de
verossimilhanga. Outros recomendam que a hipétese nula deva ser rejeitada se,
pelo menos, trés dos quatro critérios forem significativos em um nivel nominal de

significancia previamente adotado.
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5 APLICACAO DOSMETODOS

Suponha que trés escalas A, B e C de um inventario que mede determinadas
atitudes maternas que foram administradas as maes que participam em um estudo
do desenvolvimento da crianca. Como uma parte da investigacdo cada mae tinha
sido atribuida a uma de quatro classes sécio-econdmicas. Os dados para esse
exemplo hipotético, retirado de Morrison (1990), podem ser observados na Tabela 5.

Tabela 5 — Observages dos perfis.

Escala
Classe Subtotal
A B C
1 19 20 18 57
1 20 21 19 60
1 19 22 22 63
1 18 19 21 58
1 16 18 20 54
1 17 22 19 58
1 20 19 20 59
1 15 19 19 53
T, 144 160 158 462
2 12 14 12 38
2 15 15 17 47
2 15 17 15 47
2 13 14 14 41
2 14 16 13 43
T, 69 76 71 216
3 15 14 17 46
3 13 14 15 42
3 12 15 15 42
3 12 13 13 38
Ty 52 56 60 168
4 8 9 10 27
4 10 10 12 32
4 11 10 10 31
4 11 7 12 30
T 40 36 44 120
G 305 328 333 966
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A partir dos dados da Tabela 3, determinou-se primeiramente o vetor de
medias geral, isto €, a média de cada escala considerando-se todas as classes
sociais. Para tanto utilizou-se a equagao (i) em 2.1.2.

63050
?213

M D

é u

205U e u
_ @328 7 a
x=620 p  X=gs562;
e

(:3 u

&L586H

>

- €210
&
?3333
§214

Depois determinou-se os vetores de médias amostrais para cada escala
(subpopulacdo) dentro das classes (condicbes de avaliagdo). Equacao também

encontrada em 2.1.2 (i).

€A €69u

584 ¢ 18 0 &5 €380
x=62U p X,=g20 X,=620 P X,=g5y
- &84y <% p -5 ésu Y

é158) el9.75¢ e7la el4.2g

gsll €54

€520 e40u

e, u 24 A e, u 4 A

24 él30 24 é10u
_ éel - _ &gl _ a
X, =620 b X, = g4y X, =620 b X, =39
Zoe4q 2 Se £ 84y R

8604 e A4 €

g4 g4t

Logo apds determinou-se as matrizes de varidncia e covariancia para as

escalas. Usou-se a Equacao (ii) de 2.1.2.
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49 - 14,52 6
S = gzo -15,62-{19- 14,52 20- 15,62 18- 15,86)+
%18 - 15,86 5
20 - 14,526
+§21- 15,62 :(20- 14,52 21-15,62 19-1586)+ . . . +
%19 - 15,86 5
245 - 14,52 ¢ 2320,8832 128,9392 110,2976 ¢
+§19- 15625015~ 1452 19- 1562 19-1586)=¢128,9302 160 4752 137 3056 <
19 - 15,86 5 %110,2976 137,3056 132,5568

a2 - 14,52 ¢
S,=%14-15627(12 - 14,52 14 - 1562 12 - 15,86 )+
12 - 15,86 ,

5 - 14,52 6
+615 - 15627(15 - 14,52 15- 1562 17 - 1586)+ . . . +
17 - 15,86

g4 - 14,52 6 29,392 6,712 14176
+616 - 15,62°(14 - 14,52 16 - 1562 13- 1586)=$6,712 7,682 6,286
§13 - 15,86 €14176 6,286 28,578

QI o

g5 - 14,529
S, = 814 - 15,62 (15 - 14,52 14 - 15,62 17 - 15,86)+
17 - 15,86 4
g3 - 14520
+§14 - 1562+(13-1452 14-1562 15-1586)+ . . . +
K15 - 15,86 5
g2 - 14,52 45,2416  9,8496 11,2288
+¢13- 1562012 - 14,52 13- 15,62 13- 1586)= ¢ 98496 12,4976 7,5728
&13 - 15,86 4 11,2288 7,5728 10,9584

Ql I o
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o8- 14,52 6

S,=%9-1562 (8- 1452 9-1562 10- 1586)+
&10 - 15,86 5
80 - 14,520
+§10- 1562710 - 1452 10- 1562 12-1586)+ . . . +
§12 - 15,86
2d1- 14,52 5 287,7216  118,6896 89,8688
+97 15,62 7(11- 14,52 7- 1562 12-1586)= $118,6896 181,2976 126,6928 ~
€12- 15,86, $89,8688 126,6928 98,4784

A partir das matrizes de variancia e covariancia de cada classe, determinou-
se a matriz de variancia e covariancia amostral, cuja férmula também esta referida
em (ii) de 2.1.2.

1
S:2_0><SI+SZ +83+S4)

€420,8832 128,9392 110,2976¢ 29,392 6,712 14176 %
ilzs 9392 169,4752 137,3056 + +§6712 7682 6,286 ++
1 egllo 2976 137,3056 1325568, 14176 6,286 28,578
20 ¢ 2852416 9849 112288¢0 geB7,7216 1186896 89,8688 ¢
¢98496 12,4976 75728 .+§118,6896 181,2976 126,6928 3
11,2288 75728 10,9584 89,8688 126,6928 98,4784

C\ ey ey ey end

@™ CD>_’(:D CD
O

a2332384 2641904 22557129 2316619 132095 11,2786
s:2i>§264,1904 370,9524 277,8572;:8132095 185476 138928
§2255712 2778572 2705716, 112786 138928 135286

O passo seguinte é a verificacdo do pressuposto de normalidade multivariada,
que para sua verificagao utilizou-se o grafico Q-Q multivariado.
Primeiramente calculou-se as distancias de Mahalanobis entre dois vetores

de observacoes, equacao (1), e em seguida ordenou-se essas distancias por ordem

~ - j- 05
crescente, e entdo, calculou-se as probabilidades acumuladas py; 1" 20 para
n

PDF criado com versao de teste do pdfFactory. Para comprar, acesse www.divertire.com.br/pdfFactory



http://www.divertire.com.br/pdfFactory

46

cada um dos valores anteriores e desta forma encontrou-se cada percentl na

distribuicdo c?;

Tabela 6 — Valores encontrados para os pares ordenados.

J d*) PG) P(;)-100 c?
1 | 0295946 | 002381 | 2,380952 0,208592
2 | 0569136 | 0071429 | 7142857 0,455415
3 | 0731672 | 0119048 | 11,90476 0,666934
4 | 1,135382 | 0166667 | 16,66667 0,867207
5 | 1468781 | 0214286 | 2142857 1,064234
6 217391 | 0261905 | 26,1908 1,262337
7 | 2745661 | 0309524 | 30,95238 1,464549
8 | 3056716 | 0357143 | 3571429 1,673429
9 | 3306616 | 0404762 | 40,47619 1,891456
10 | 3922512 | 0452381 | 452381 2,121283
11 | 4452296 0,5 50 2,365974
12 | 5365756 | 0547619 | 54,7619 2,629272
13 | 538434 | 0595238 | 59,52381 2,915978
14 | 6468561 | 0642857 | 64,28571 3,232539
15 | 6744591 | 0,690476 | 69,04762 3,588024
16 | 7124279 | 0,738095 | 73,80952 3,995923
17 | 8077853 | 0785714 | 7857143 4,477726
18 | 8925801 | 0,833333 | 83,33333 5,071066
19 | 1120971 | 0880952 | 88,09524 5,851795
20 | 11,81977 | 0928571 | 92,85714 7,014767
21 | 1428664 | 097619 | 97,61905 9,455499

E finalmente representou-se graficamente os pares ordenados.
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Qui-quadrado

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Distancia

Figura 2 — Grafico Q-Q.

Conforme a Figura 2 verifica-se que o0s dados seguem uma distribuicao
normal multivariada, pois a distribuicdo das observagdes se aproxima da linha reta,

indicando que estao aproximadas de uma distribuicdo normal multivariada.

O passo seguinte é a verificacdo da igualdade de matrizes de variancia e

covariancia.
Para verificar este pressuposto devem ser testadas as seguintes hipoteses:

H,:S, =S, =...=S, com S:%:Se ﬁi :Yi

H:S;tS, itjcomS =S e ff,=X;

Para a realizacdo do teste M, utilizou-se a equagéo (2).
Determinou-se a matriz de variancia e covariancia comum, conforme equagao

(4):

n.S  nS, n.S  nS _1
S =2+ 22+ 334 43 ="(nS§ +n,S, +n;S, +n,S
(3 n n n n n(lsl 2%2 383 44)
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. ¢ 28208832 1289392 1102976 89392 6712 14176
2-% 1289392 1694752 137,3056:+5.06,712 7,682 6,286 ++
& &10,2976 137,3056 13255685 g14176 6286 28578

8é52416 98496 11,2288§ 3587 7216 1186896 8986880u
+4C98496 124976 75728 - +4Q1186896 1812976 126, 6928—u
112288 75728 1095845 £898688 1266928 984784 ]

54,0932 544700 4967106
S, =¢544700 711520 56,6834+
§496710 56,6884 614767

Encontrada essa matriz, calculou-se seu determinante e o logaritimo natural
deste determinante:

S.|=11584,4

=9,357415

Ap0s determinou-se a quantidade:

8 v, IS = v, IS + v, NS, + v, IS, + v, Ins,|
1=1

5 v, INS,|=7InS,| + 4In/S,| + 3InS;| + 3InS, | =138,7949
=1

E, por fim, calculou-se o valor de M, necessario para se efetuar o teste:

M:(n k)

a v, InS;| =17.9,357415 - 138,7949 = 159,0761- 138,7949 = 20,2812

Com este valor fez-se uma aproximacao a distribuicdo F, conforme equacao
(6):
Onde :

n=21,K=3e |=4

=0,638636

2K?+3K-1288 1 1
6(K +1)(I - 1) g‘?l v, ¥

0
g

a, =1- C=1- 0,638636 =0,361364
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8}
N
1
[e2]
1
=
@
I
<
-N
—_
=]
1
=
o
()

KK g o 2 V2 _gan
2 ° a,+a’
Logo,
Mgi- a- % 2028128- 03614- 2> ¢
F = Yoo _ € 8030_ 0,417
¢ v 18 ’

e F(VxVo) = F(18,148) = 1157

Pelo teste M de Box, pode-se concluir que as matrizes de variancia e
covariancia para os k grupos nao diferem significativamente (sdo iguais), ao nivel de

0,05 de significancia.

Como as pressuposicdes a ANOVA foram satisfeitas, realizou-se o teste de

igualdade de médias para K grupos (Oneway MANOVA).
Onde as hipoteses a serem testadas sao:
éem; u

| =12,...,iP Todos 0s grupos tém

OI
' 3
11
LS
11
11
' 3
o
(@]
3
' 3
11
gq»co)rzém)

OGOV

vetores de médias iguais;

Hy: m*m comi!j P Pelo menos dois grupos tém vetores de médias

diferentes.
A andlise de variancia multivariada foi realizada conforme a Tabela 2.

Primeiramente realizou-se o célculo para determinar a matriz W, equacao
(20):
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@ 19 - 18 9§

¢ 20 - 20 19 - 18
%18 - 19 ,75 4

e 20 - 18 §

+¢ 22-20 I(0-18 21-20 19 -19,75)+ . . . +
§19 - 19 ,75 4

W, = 20 - 20 18 - 19,75 )+

g 15 - 18 § &4 1T 2 %
+¢ 19 - 20 1(5-18 19 -20 19 -19,75)=¢7 16 1 -

%19 - 19,75 5 &2 1 11,5;

o2 - 13,8 ¢
W, =¢l4 - 152502 - 13,8 14 - 15,2 12 - 14 2)+
§12 - 14 2 4
a&l5 - 13,89
+¢15 - 15 22015 - 13,8 15 - 15,2 17 - 14,2)+ . . . +
§17 - 14 ,2
g4 - 13 .86 26,8 52 825
+§16-15,2Z(14-13,8 16 - 15,2 13-14,2):85,2 68 2,8~
%13 - 14 ,2 5 8,2 2,8 14,85
&l5 - 13 ¢
W3:214 - 14 -5 - 13 14 - 14 17 - 15 )+
17 - 15 4
2l3 - 13 ¢
+€14 - 14 (3 - 13 14 -14 15 - 15 )+ . . .+
15 - 15 4
gl2 - 13 ¢ 26 0 60
+¢13 - 14 12 - 13 18 - 14 13 - 15 )= g0 2 21
13 - 15 5 K6 2 854
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28 - 10 0o
W,=¢o9-9 :(8-10 9-9 10 - 11 )+
10 - 11
&l - 10 ¢
€10 - 9 (0 -10 10 -9 12 - 11 )+ *
§12 - 11 3
ell - 10 § 2 6 -1 2 9
+¢7-9 1@ -10 7-9 12 -1)=¢-1 6 - 21
§12 - 11 &2 -2 4 5
. ) aé128 112 182%
w=4 3%, - %%, - 2=w, +W, +W, +W, =¢112 308 38- (21)
=1 J=1€e -~ ~ 2 - ~ 9 818’2 38 38,3g
Em seguida determinou-se a matriz B, conforme equagéao (9):
éel8- 1452 ¢ U 20968832 1219392 1082976)
B, =8§§ 20- 1562 +{18- 1452 20- 1562 1975- 1586)3=81219392 1534752 1363056
€1975- 1586y H 1082976 1363056 12105683
@@38 14,52% 0 3@592 1512 5976 ¢
B, _56;152 1562:(138- 1452 152- 1562 14,2- 1586)u 91512 0882 3486 +
&14,2- 1586 H &5976 3486 137785
aaé3 14,526 U 29,2416 98496 522880
B, _4@14 1562-(13- 1452 14- 1562 15- 1586)u 898496 10,4976 55728+
€15 - 1586 H 52288 55728 29584
é30- 14,529 U 2817216 1196896 87,8688¢
B, =4.§§9- 1562 10- 1452 9-1562 11- 1586)); 3119 6896 1752976 1286928-
&11- 15864 H 87,8688 1286928 94,4784

28904384 2529904 207,3712%
B=B,+B, +B, +B, = 3252,9904 3401524 274,0572+ (22)
§207,3712 2740572 23227164

E também determinou-se a matriz T:

T=W+B
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89332384 2641904 2255712¢
T = (2641904 3709524 2778572-
§2255712 2778572 27057164

Continuando a analise dos dados, foi realizada uma analise multivariada de

perfis de médias.
As hipoteses a serem testadas sdo as seguintes:

Ho™: os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas sdo
paralelos, néo existe interacao escalas x classe social;
Ho®: os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas s&o
coincidentes, nédo existe efeito das escalas;
Ho®: os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas sdo
paralelos ao eixo das abscissas, ndo existe efeito das classes sociais.
A seguinte analise de perfis, segue o modelo da Tabela 7.

Tabela 7 : Andlise de variancia do perfil para o exemplo.

Graus de
.~ | Somade |Graus de|Quadrado : Ftab
Causas de Variacao Quadrados [liberdade| Médio F Liberdade as0.05)
conservados
Escalas (B) 21,24 2 10,62 6,88 1;, 17 4,54
Classes (A) 743,90 3 247,97 70,93 2; 17 3,68
Condicdes de
avaliacao 59,43 17 3,49
(dentro das classes)
Escalas x Classes 18.96 6 316 205 3 17 3,29
(A*B)
Condicdes de
Avaliagcdo X Classes 52,47 34 1,54
(dentro das classes)
TOTAL 896 62

Os calculos das seis somas de quadrados seguem abaixo, conforme
equacodes (15; 16; 17; 18; 20), respectivamente:

_1 2 2 2] (966)° _
SQl—z[(sos) +(328) +(333)] o1 g = 212381
L&, v L Lo 1o vou (966)°
sQ, = 388(462) +5(216) +4(168) +4(120) 0" org = 7439
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1 1é1 1

SQ; = 31(67)° + (60)° +....+ (31)° + (30)° |- & (462)” + = (ea6) +;11(168)2 *&(120)2[:J

H: 59,43
sQ. = ¢ [(144) + @60)" + a8) |+ Z[fe0)" + (76)" + (71 ]+ £ [l62)" + (56)" + (e0)’]

2
+ %[(40)2 + (36)? + (4a)?]- % - 21.24 - 743.9=18,9619

SQ, =896 - 2124 - 7439 - 59,43- 1896 =52,47

(966)° _
213

SQ, = (19)* + (20)° +.... + (12)° - 896

Pela analise de perfis na Tabela 7, pode-se concluir que os perfis médios de
resposta correspondentes aos diversos tratamentos séo paralelos, ndo existe
interacdo escala x classes sociais. Aceita-se H\™ em nivel de 0,05 de significancia,
pois F, =205<F, =329;

Para a segunda hipétese analisada Ho® pode-se concluir que os perfis
médios de resposta correspondentes as diversas escalas néo sao coincidentes, isto
é, existe efeito das escalas. Rejeita-se Ho® em nivel de 0,05 de significancia, pois
F. =688>F, =454;

Para a terceira hipétese Ho® pode-se concluir que os perfis médios de
resposta correspondentes as diversas escalas ndo sdo paralelos ao eixo das
abscissas, existe efeito das classes sociais. Rejeita-se Ho® em nivel de 0,05 de
significancia, pois F, =7093>F_ =368.

Estes resultados também podem ser verificados com auxilio do grafico de

perfis de médias, a seguir:

20 1 .///k_\-‘l

16 A

12 A

Figura 3: Perfis médios de atitudes maternas conforme classe sécio-econdmica.
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Na Figura 3, tem-se a representacao grafica dos perfis médios observados em
trés escalas de atitudes maternas (A, B, C) e quatro tipos de classes socio-
econdmicas (1; 2; 3; 4). Observa-se que as classes socio-econémicas parecem
diferir, a classe A parece diferir das classes B e C. Ainda pode-se observar que a
primeira escala difere das trés restantes, e a segunda e terceira nao parecem ser

diferentes, e a quarta é diferente das demais.

5.1 Aplicagdo dos Métodos com Saidas do Software Statistica 7.0

Utilizando-se o programa Statistica para realizar o exemplo anterior, 0s
seguintes passos devem ser efetuados:
(1) Ao iniciar-se o programa, escolhe-se na barra de ferramentas em Statistics a
opcao ANOVA conforme mostra a janela abaixo:

STATISTICA - [EXEMPLO.stw - Sheetd]

Eile Edit Wiew Insert Format '§i:atisi:ic-s Graphs Tools Data  ‘Workboo

| _j i 1% Basic Statistics/Tables
: ; i M Multiple Regression
wRrER|DEE| B
] Arial :_J W “4 Monparametrics
| _ A pistribution Fitting
,13‘ 521 M Advanced LinearfMonlinear Models — +
1 7 5 E Multivariate Exploratory Techniques — +
2 i a0 Industrial Statistics & Six Sigma +
3 1 14
4 1 18 %3 Data-Mining v
5 1 1B »
B 1 17 Statistics of Black Data -
! 1 20 23 STATISTICA Visual Basic
B 1 18, .
g 7 12 4l Probability Caloulator v
10 2 15 15 17
11 2 15 17 15
12 2 13 14 14
13 2 14 16 13
14 3 15 14 7R
15 3 13 14 15
16 3 12 15 15
17 3 12 13 13
18 4 g g 10 S
19 4 10 10 12
20 4 11 10 1
21 4 11 7 12

Figura 4 — Caixa de selecé@o da analise de variancia.
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(2)

em Type of analysis a opcdo Repeated measures ANOVA e em Specification

Ao clica-se em ANOVA abrird a janela General ANOVA/MANOVA. Escolhe-se

method a Analysis syntax editor conforme Figura 5:

@ General AMOVA/MANOVA: Sheetd in EXEMPLO.stw

Quick |

Type of analyszis:

Specification method:

IE:.. i
E..

Usze the General syntas
editor to white, edit, and
save syntax programs for
specifying any analysis.

Guick specs dialog
E Analyziz Wizard

iz zyntay editor

Syntas programs for
specifying an analysis ane
automatically generated from
the options specified in the
Quick specs dialog or the
Analysis Miizard, and can be
edited as desired.

BE ok

Cancel
[®] Options
E Open Data
W] B

[~ eiahi

Figura 5 — Caixa de selecao para especificacdo do método.

(3)

aparecera:

Sheet4 in EXEMPLO.stw

A sequir, clica-se no botdo OK e uma janela como mostrado abaixo (Figura 6)

MAN Analysis Syntax Editor:

Ke_l.qu:uru:I

DEPENDENT | REPEATED |
GROUPS | wDESIGN |
DESIGN |  SaMPLE
PARAM | OUTPUT
INTERCEPT
ESTIMATE
LACKOFFIT
SSTYPE
SDELTA

IDELTA

Figura 6 — Caixa de selecao para especificacdo dos parametros na andlise de variancia multivariada.
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Analysiz syntan

AN
DEPEMDEMT =;
GROUPS = nane;
DESIGH = none;
INTERCEPT = include;
LACKOFFIT = na;
PaRak = zsigma;
SSTYPE = 3;
ESTIMATE = none;
SDELTA=T;
IDELTA =12;
REPEATED = nore;
WDESIGH = none;
SAMPLE = none;
OUTPUT = none;

0K, [Fun)

Cancel

i

E Optionz =

L

= Open
Save Az

‘
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(4) Entdo seleciona-se na Figura 6, Specifications, e aparecera a tela conforme a
Figura 8 e nela seleciona-se variable onde aparecerd a caixa para a selecdo das
variaveis dependentes (no caso sdo as classes sociais B1, B2 e B3 representando

as classes A, B e C, respectivamente) como mostrado na Figura 7:

Variable Hames to... |E|g|

Select variables

A

B1 Cancel |
B2

B3 Select the

wariable
names to be
inserted in the
Analysis
syrtax edit
field.

Figura 7 — Caixa de selecéo das variaveis.

(5)  Apbs selecionar as variaveis, clica-se em OK, e preenche-se o quadro MAN
(Figura 8) as escalas (GROUPS = A1 2 3 4), o DESIGN (escalas = A), as somas de
guadrados (SSTYPE = 2) as medidas repetidas (REPEATD =B 3) e o (WDESIGN =

B); conforme mostrado a sequir:

S AN Analysis Syntax Editor: Sheet4 in EXEMPLO. stw

Analysi t ]
Kepwords Specificationsl e i 0K [Run]

MAN:

L] Variables sigma EIEEPDI;:_INP%ENAT [? 'éB; ':1]';52””53”; Cancel
ﬂﬂﬂ_ﬂ —.D'Ve'm_ E‘JETSI;EEE}?;incIudE;

5| 5| 7| a| —clude LACKOFFIT = no;

Al 7] e | | Eheat s

jgﬂ balanced Eg?lﬂff; nane,

el e L | R o B _opien: - |
-l = | none | ||| WDESIGN =B}
SAMPLE = none;
JJJJ OUTPUT = none:
245l

= Open

Save bz

Figura 8 - Caixa de selecdo para andlise de variancia multivariada.
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(6) Clica-se em OK (Run) e aparecera a seguinte janela:

F8 ANMOVA Results 1: Sheet4 in Ef§

Prafiler ] Reszid= ] b atrix ] R eport
Cluick. ] Summary ] teans ] Comps

&l effects/Graphs |

G aleffects b

Alpha values

Confidence limits: ~ |.950 @
Significance level: W @

F  More results | 43 Modify | Cloze |
E Optiong |

Figura 9 — Caixa de selecao para os efeitos da andlise de variancia multivariada

(7)  Se se clica em All effects na Figura 9 irdo aparecer os resultados da andlise
de varidncia multivariada, mostrados abaixo, que conferem com a andlise

apresentada na Tabela 7(ver p.59).

Repeated Measures Analysis of Variance (Sheet4 in EXEMPLO.stw)

Sigma-restricted parameterization

Type Il decomposition

SS Degr. of MS F p

Effect Freedom
Intercept | 14812,00 1 14812,00 4236,747 0,0000
A 743,90 3 247,97 70,927 0,0000
Error 59,43 17 3,50
B 21,24 2 10,62 6,881 0,0031
B*A 18,96 6 3,16 2,048 0,0860
Error 52,47 34 1,54

Figura 10 — Caixa com os resultados da analise
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(8) Se se clica na opcdo More results, mostrada na Figura 9, ir4 aparecer a
seguinte caixa de selecao:

T ANOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw

Frafiler ] Custom tests ] Fesziduals 1 ] FReziduals 2 ] kA atri= ] Fieport] £ Less

Surnmary ] tMeans ] Plarnned comps ] Pozt-hoc ] Azzumplions ]

Close
Al effectzGraphs | Test all sffects | . M odify
il Univariate results | B D[ escrptive cell statistics |

E Options -
Blpha walues

BEf Desian termsl Fiiii] whole model R | Conf.: |.950 @
B Coefiicionts | Bl Estimate | % || | Sionit: [050 [

Between effects

wwithin effects

B Multiv. tests | GGandHF | B EnorsscPs |

il
il Univ. tests | liiiiil Sphericity test | il Error Corrs |

B Effect SSCPs |

rultivariate tests -

I PRillai's I Hotelling's I Boy's

Figura 11.- Caixa de selecao das andlises.

(9) Na caixa de selecao, indicada na Figura 11, pode-se selecionar a guia
Summary onde aparece o0 botdo Test all effects e também se conseguira 0s

resultados do passos (6) e (7). Se se selecionar a guia Matrix a seguinte janela
aparecera:

EE AMOVA Resulis 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw

Sumrnary ] Means ] Flanhed comps ] Foszst-hoc ] Azzumplions ] z Less
Profiler Custom kests Residuals 1 Feszidualz 2 kA atrix Report
1 ! | Chtatis | Report | —_—
Between deszign
il D esign terms | Eiiiil Baw S5CP J Irverse €A Modify

|

iz Partjal corelations | Hf Deviation SSCP | Inverse | [& options -
|
|

liiiil E ztimable functions | (ﬁ_ Cowariances \1} Inverse
i

M General form estim. functions | Eiiiil LCorrelations J Inwerse

Between effectz

mm O partial cnrrelatic\n$| Eiiiil EffectSSCF‘S|
ﬁ Eovanances] B D% semi-partial comrs | B Cowvarances |

[ Show intercept H Correlations |

Wwithin effects

B Mmatix | B Evor5SCP| Cons | Effect SSCP |

Figura 12 — Caixa de comando para. obtencéo das matrizes.
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(10) Para se obter a matriz de variancia e covariancia clica-se, na Figura 12, em

Covariances, como indicado acima. Apds, ira aparecer 0s seguintes resultados:

Yanance/Covariance Matrix (Sheetd in EXEMPLO. stw)

Yarances and covariances

for the vectars in the design matrix ¥

Level | Column | Effect | Col. 1 | Col 2 Caol. 3 Col. 4 Col. 5 Cal. B Cal. 7
Effect (F/R) | Intercpt A A A B1 B2 B3
Intercept | 1| Fixed
A 1 2| Fixed 0561905 0,190476 02000000 229624 307619 2 52857
A 2 3| Fixed 0,180476 0447619 0,200000) 072381 056714
A 3 4| Fixed (0,200000 0,200000 0400000 A®R0000 100000 O
B1 g 2285238 0 723810 000 11 66190 13,20952 11 27857
B2 B 3076190 1,219043 1,000% 13,20952 18 54762 13 89266
B3 7 2528571 0557143 080000811 27357 13 39256 1352857

Figura 13 — Caixa de resultados da matriz de varidncia e covariancia.

A matriz em destaque € a matriz de variancia e covariancia que confere com

os resultados encontrados anteriormente.

(11) Para encontrar a matriz W (matriz das somas dos quadrados e produtos
cruzados dentro dos grupos) clica-se em Error SS no sub-item Between effects na
Figura 12. Feito isso, Ter-se-4 matriz W, que também confere com a matriz

encontrada anteriormente(ver p.58). Sendo a seguinte:

Residual Sums of Squares and Cross Proc
Sigma-restricted parameterization
Effective hypothesis decompaosition
Variahle E1 B2 B3
Effect| _—"
Error BE1] 42 50000 11,20000 15,20000
\ B2| 11,20000| 30 ,50000 350000
~—__FB3| 1820000 3,30000 3530000
T — /

—

Figura 14— Caixa de resultados da matriz das somas dos quadrados e produtos cruzados dentro dos

grupos

(12) Da mesma forma, pode-se encontrar a matriz B (matriz das somas de
guadrados e produtos cruzados entre os grupos). Para isto, na Figura 12 , basta
clicar em Effect SSCPs também no subitem Between effects. Apos este
procedimento aparecera a matriz B que confere com a matriz anteriormente

encontrada (ver p.58). Cujo resultado é mostrado a seguir:
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Between Effects Sums of Squares and Crc
sigma-restricted parameterization
Effective hypothesis decomposition

Variahle B1 B2 B3
Effect s
A [~ B1/190,4331 2529905 207 3714

B2| 252 9905 3401524 | 274 0571

Figura 15 — Caixa de resultados da matriz das somas dos quadrados e produtos cruzados entre 0s

grupos

(13) A matriz T, que é a matriz Total, pode ser encontrada clicando-se, na Figura
12, em Deviation SSCP no subitem Between design. Aparecendo o seguinte

resultado:
Deviation Sums of Squares and Cross Products (Sheetd in EXEMPLO. stw)
Deviation sums of sguares and cross products
for the vectaors in the design matrix X
Level | Column | Effect | Caol. 1 Cal. 2 Col. 3 Col. 4 Col. 5 Cal. B Cal. 7
Effect (F/RY | Intercpt A A A B1 B2 B3
Intercept | 1] Fixed
A 1 2 Fixed 1123810 350952 400000) 459048 &15233 A0A714
A 2 3 Fixed 380952 8925238 4000000 144762 24 38100 11,1429
A 3 4 Fixed 400000 400000 80000 ]
B1 5 4550476 14 47618 12 DR00] 233 2381 2641905 225 571
B2 B F152381 24 33095 2000000( 264 ,1905| 370 9524 | 277 8571
B3 7 5057143 11,14286 16 OSQQ0| 225 5714 277 8571 270 571
Figura 16 — Caixa de resultados da matriz total.
(14) Na guia Summary no sub-item Withim effects, vocé pode encontrar os valores

de alguns critérios de teste para analise multivariada de perfis, clicando no botéo

Multiv. Tests. Vocé pode selecionar mais de um critério, conforme Figura 17:

R ANOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw

Prafiler ] Cuztom tests ] Residuals 1 ] Reziduals 2 ] kA atri= ] R eport ] ES Less

Summary FMeans ] Flanned comps ] FPost-hoc ] Azzumplions |
Close
Al effects/Graphs | Test all effects | @ b crclify
Rl Lnivariate results | Bl Descriptive cell statistics | E ot
ptions -

Eetwesn effects Alpha walues

B Design terms il *w'hole model B | Conf.: |.950 @

B Coefficients | §iiiil E stimmate | 1@,3 | Signif.: |.050 @

wlithin effects

B Multiv.tests | Bl G-GandHF | Bl Erorssces |

Bl Univ tests | B Sphericity test | [§iiiil Error Corrs |

B EffectSSCPs |

bultivesriate tests —
<J\_{_ Fillai's Iw Hotelling's

Figura 17 — Caixa de sele¢éo para os testes multivariados.
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(15) Ao realizar o passo (14) os resultados dos testes aparecerdo, conforme

mostra a Figura 18 abaixo:

Multivariate tests for repeated measure: DV_1 (Sheet4 in EXE|
Sigma-restricted parameterization
Type Il decomposition
Test Value F Effect | Error p
Effect df df
B Wilks | 0,501289 | 7,958842 2 16/ 0,003988
Pillai's | 0,498711 | 7,958842 2 16/ 0,003988
Hotellng | 0,994855 | 7,958842 2 16/ 0,003988
Roy's | 0,994855 | 7,958842 2 16 0,003988
B*A Wilks | 0,563332 | 1,772525 6 32 0,136442
Pillai's | 0,487260 | 1,825259 6 34| 0,123446
Hotellng | 0,685343  1,713359 6 30 0,152179
Roy's  0,508849 2,883477 3 17 0,066180

Figura 18 — Caixa de resultados para os testes multivariados.

Pode-se observar que os resultados destes testes conferem com o0s
encontrados na Tabela 7(ver p.59). Pode-se concluir que ndo existe interacao (A*B)
entre escalas e classes sociais (pois p>0,05, para todos os critérios); e que existe

efeito das classes sociais (pois p<0,05, para todos 0s critérios).

(16) Para realizar as comparac¢des mdultiplas seleciona-se a guia Post-hoc, como

indicado na caixa de selecao seguinte:

R ANOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw

Prafiler ] Custom tests ] Feziduals 1 ] Resziduals 2 ] kA atri= ] Report ] E Less
Summary Meansz Flanned comps Pozt-hi Azsumptions
| | “Posthac> | I =

Effect. |Bua, =] & i

= | Dv_1
Dizplay Errar term m
f* Significant differences { Between error
" Homogeneous groups: ™ afithin erar
7 Confidence intervals i+ Between; within; pooled
" Critical ranges: . l_
Bl  Fisherl5D | B  Bonferoni | B Schee |

A TukeyHSD | [ Lnequs N HSD |

R ange tests [multi-stage tests)

i Duncan's | |

Mewman-Feuls | = |

Comparizonz with a Control Group [CGE]

B Dumnett || © <CG © >C6 & ocG | Coeatt: [1 [F

Figura 19 — Caixa de selecéo para as comparacdes multiplas.
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(17) Como pela andlise de variancia rejeitou-se a hipétese de interacdo (A*B). Aqui
realizou-se o teste Tukey HSD somente para efeitos dentro das escalas (A) e dentro
das classes sociais (B). Para isto, deve-se selecionar na caixa de selecdo, mostrada
no passo (16), os efeitos A e B na seta ao lado da opcéo Effect, Figura 19. Os

resultados destas analises s@o mostrados, respectivamente, nas Figuras 20 e 21 a
sequir

Tukey HSD test; variable DV_1 (Sheet4 in EXEI

Probabilities for Post Hoc Tests

Error: Between MS = 3,4961, df = 17,000

Al 2 3) )
Cell No. 19,250 14,400 14,000 10,000
1 1 0,000179| 0,000179 | 0,000178
2 2] 0,000179 0,944703  0,000236
3 3| 0,000179 | 0,944703 0,000506
4 4] 0,000178 | 0,000236 | 0,000506

Figura 20 — Caixa de resultados para as comparacdes multiplas entre as classes sécio-econdmicas.

Tukey HSD test; variable DV_1 (Sheet:
Probabilities for Post Hoc Tests
Error: Within MS = 1,5431, df = 34,000

B {1} 2} 3}
Cell No. 14,524 | 15619 | 15857
1 Bl 0,019441 | 0,004008
2 B2| 0,019441 0,809724
3 B3] 0,004008  0,809724

Figura 21 — Caixa de resultados para as comparacdes multiplas entre as escalas de atitudes

maternas.

(18) O gréfico de perfis de médias pode-se obter na guia Means, Figura 22,
clicando-se em Plot como o indicado, na caixa de selecéo:

S ANMOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO. stw

Profiler ] Custom kests ] FResiduals 1 ] Fesiduals 2 | kA atris ] Feport ] £ Less

Surnmary kM eans ] FPlarned comps ] Fozt-hoc ] Azzurmptions ] = |
[=£33

Plot or showe means for effect: |B".-‘-‘-. = <= P ity
B 0Observed. urweighted | Elot R &l marginal tables | =1 options -

B Obzerved. weighted Flot B &Il marginal tables |
B Least sguares means Flak | B A/l marginal tables |
=
s e

—

v Show standard errors

Figura 22 — Caixa de selecéo para a plotagem dos graficos de perfis de médias.
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O grafico abaixo, € o gréafico de perfis de médias gerado apds o passo (20)

B*A; Unweighted Means

Current effect: F(6, 34)=2,0480, p=,08595
Type Il decomposition
Vertical bars denote 0,95 confidence intervals

. T T
| E//A 1
1 L ]
F——J-

Figura 23 — Gréfico dos perfis médios.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Ao final deste trabalho, verificou-se que o estudo das técnicas multivariadas é
extremamente Util e importante para a andlise do comportamento de um conjunto de
varias variaveis e na determinacdo do papel de cada uma na presenca das demais.
Observou-se, também, que as técnicas do dominio multivariado que englobam
medidas repetidas e dados longitudinais sdo Uteis na avaliagcdo do comportamento
dessas vérias varidveis ao longo do tempo, ou ainda, em avalid-las quando
submetidas a diferentes condi¢des de avaliagdo.

Para o desenvolvimento deste trabalho foi realizada uma revisédo de literatura
gue reuniu o0s principais aspectos sobre as metodologias de analise de variancia
multivariada e analise multivariada de perfis, que s&do técnicas multivariadas
aplicadas a medidas repetidas e dados longitudinais.

A andlise de variancia multivariada considera, simultaneamente todas as
variaveis de interesse e possibilita analisar as variacdes globais ou individuais dos
dados e as possiveis diferencas entre as médias dos grupos. Como a analise de
variancia univariada, algumas pressuposicdes devem ser verificadas. Estas
pressuposi¢cées também foram abordadas neste trabalho e sdo as seguintes: as
observagbes devem seguir uma distribuicdo normal multivariada, e as amostras
devem pertencer a grupos populacionais com matrizes de variancia e covariancia
gue nao difiram significativamente.

A andlise multivariada de perfis € uma das técnicas estatisticas aplicada a
observagbes provenientes de experimentos com medidas repetidas. Esta
metodologia € uma derivagdo da andlise de variancia multivariada, tendo como
objetivo comparar os diversos componentes de perfis médios de resposta. E
importante lembrar que, para a sua aplicagdo, o numero total de observacées menos
0 numero de tratamentos deve ser maior ou igual ao numero de dados longitudinais
(ou condicdes de avaliacdo) menos um.

Para melhor entendimento da técnica estudada, apresentou-se um exemplo

hipotético para a aplicacdo destas metodologias. Em um primeiro momento, este
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exemplo foi realizado, passo-a-passo, conforme a forma matricial, e, posteriormente,
foi executado no software Statistica7.0, com as devidas instrugdes operacionais.

Baseado no trabalho, conclui-se que a utilizagdo destas técnicas proporciona,
em determinadas situacoes, resultados globais sobre as observagfes em estudo.
Desta forma, mais uma opcéo de andlise esta disponivel, o que talvez seja mais
adequado do que estuda-las separadamente. Além disso, observa-se que o software
estatistico € uma ferramenta util neste tipo de analise, pois minimiza o tempo gasto
nos célculos demasiadamente trabalhosos e demorados que este tipo de estudo
requer.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se o estudo de curvas de
crescimento que sao modelos aplicados a dados longitudinais.
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