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ANALISE DE VARIANCIA

A Andlise de Variancia (ANOVA) é um procedimento criado por R. A. Fischer, e € utilizada
para comparar trés ou mais tratamentos. A ideia para obter a ANOVA € decompor a variagao
total das observagdes de um experimento em partes que podem ser atribuidas a causas contro-
ladas (conhecidas) e em partes a causas nio controladas e/ou ndo controlaveis (desconhecidas),
denominada erro ou residuo.

Variacdo total=Variacao controlado+Varia¢ido nao controlada

A forma de se obter a ANOVA depende do tipo de experimentos realizado, que pode ser

representado pelo modelo estatistico.

Definicao 1.1 (Modelo Estatistico): O Modelo estatistico é uma formula matemdtico para

representar um resultado experimental sujeito a erros

Considerando uma varidvel resposta representando por y;, em que ¢ o indice j representa a
repeticdo. Se ndo fosse tivesse nenhuma interferencia teriamos uma variacao das observacoes
apenas devido as causas aleatdrias, assim poderiamos representar as observacoes pelo seguinte

modelo:
yi=HTe;

em que e; representa um erro aleatorio.

Assim, as observagdes diferem da média apenas pelo erro experimental.

Se em cada observacao for aplicado um tratamento, uma varidvel resposta representando
por y;;, em que o indice i o tratamento e o indice j representa a repeti¢do. Podemos incorporar

no modelo um efeito de tratamento T;, assim
Vj=H+Tit+eij= li+eij

Assim, as observagdes vao diferir ndo apenas por causas aleatdrias, mas também pela acao
do tratamento. Ou seja, a varidvel resposta difere da média geral pelo erro experimental mais
os efeitos dos tratamentos.

Para obter a andlise de variancias € necessario fazer a decomposi¢do da variacdo total em

duas partes: a variacao entre os tratamentos e a variacao entre as unidades experimentais com o
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mesmo tratamento
Variacao Total=Varia¢do Tratamento+ Variacdo Erro

A medida dessa variagdo € representada pela soma de quadrados (SQ)

Teorema 1.1 (Teorema de Cochran): Seja Z,,2,,...,Z, varidveis aleatorias independentes
com distribuicdo normal padrdo N(0, 1), e sejam Q1,Q3,...,Q, formas quadrdticas de Z;, em

que
-

ZZizz ZS:QZ- emque S<r
i=1

i=1
Entdo Q1,Q»,...,Qy sdo varidveis aleatorias independentes com distribuicdo xz COMT,12, ..., Ty

graus de liberdade, respectivamente, se e somente se,
r=ri+nrn+..+r

Seja y;; observagdes independentes com distribuicdo N(u, c?). Entio

Yij—H
Zij = UG ~N(0,1)
Assim
2
o Yij— U _(yij_ll)
Yo c - o2
Como
I J 5
SQTotal = Z Z (y,-j — /,L)
i=1i=1
Entao
SQTotal 2
— oz X1
E como
SQTotal = SQTrat + SQErro
Temos que
SQTrat 2
o2 ~ Xi-1
e
SQORes 5
o2 ~ AI(J-1)
Se for definido a estatistica
SQTrat
(72 SQTrat
T—1 I—1
Fe= SORes — SQErro NF(I*I)v(J*I)
o2 1J-1)

I0—1)
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A quatidade obtida da razdo entre a Soma de Quadrado e o seu grau de liberdade € chamada
de Quadrado Médio. Assim, podemos definir

_ OMTrat

Fo=——
OMETrro

O QMEirro, é uma estimador nio viesado de 62. Isso pode ser demonstrado por meio da
Esperanca de Quadrados médios
Desta forma a estrutura de uma andlise de variancia é dada por:

FV GL SQ QM Fc
OMTratamento

OMErro

Tratamento -1 SQTratamento QMTratamento

Erro 1J-1 SQErro QMErro
Total J-1 SQTotal

1.1 O TESTEF

O Teste F verifica se duas varidncias sdo iguais. Existem varias formas de se obter sua
estatistica, mas no caso da andlise de varidncia a estatistica F € obtida a pela razdo de dois
quadrados médios. Essa razdo quociente tem uma distribuicao F com ny=graus de liberdade do
numerador e np=graus de liberdade do denominador.

Quando se aplica um teste F na anélise de variancia as hipéteses que serdo testadas sio:

H()Z‘I.L1:‘Ll2:...:,ui
Hp: p; # W1 para pelo menos um par (i, j) com i # j

A partir do calculo de F,. pode-se obter:
e 0 valor-p associado ao F;. e compara-lo ao nivel de significincia o

e obter o dado na tabela de distribuicdo F para n; e np) graus de liberdade e compara-lo

com o F,

Rejeita-se Hy se valor —p < ccou F, > F

Exemplo 1.1: Em um estudo do efeito da glicose na liberacao de insulina, 12 espécies de
tecido pancredtico idénticas foram subdivididas em trés grupos de 4 espécies cada uma. Trés
niveis (baixo, médio e alto) de concentracao de glicose foram aleatoriamente designados aos trés
grupos, e cada espécie dentro de cada grupo foi tratado com o nivel de concentracao de glicose
sorteado a eles. A quantidade de insulina liberada pelos tecidos pancredticos amostrados sao as

seguintes:
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Tratamento Repeticao

1 2 3 4

baixo 1,59 1,73 3,64 1,97
médio 3,36 4,01 3,49 2,89

392 482 3,87 5,39

Totais

Tratamento

Repeticao Total

1 2 3 4

baixo

médio
alto

Total

1,59 1,73 3,64 197 8,93
336 4,01 349 289 13,75
392 482 387 539 18,00
8,87 10,56 11,00 10,25 40,68

Temos que:

C
SQTotal

SQOT ratamento

SQErro

(40,68)>  1654,8624
2 12
(1,59 +1,73% +...+5,39%) — 137,9052

153,1813 — 137,9052 = 15,2761
(8,93% + 13,752 422,682

4
w —137,9052

148,2019 — 137,9052 = 10,2966
15,2761 — 10,2966 = 4,9794

= 137,9052

—137,9052

Assim Hy : i1 = Up = Uz e assumindo o = 0,05 temos:

FV

GL SQ QM F. valor-p

Tratamento

Erro

10,2967 5,1483 9,3054 0,0064
4,9794  0,5533

Total

15,2761
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1.2 VERIFICANDO AS PRESSUPOSICOES DO MODELO

Ao aplicar o teste F numa andlise de variancia é necessdrio verificar as pressuposi¢des do
modelo, sem os quais os resultados da andlise nao tem validade. Assumindo que as observagdes

yij sdo adequadamente descritas pelo modelo
yj=H+Titeij
supondo as seguintes pressuposi¢oes para o modelo
e Os residuos tém distribuicio Normal (normalidade) N (0, c?).
e Os residuos das observagdes nao sdo correlacionados (independéncia);

e Os residuos variancia contante (homocedasticidade)

Violagdes das pressupossicdes basicos e adequacao do modelo podem ser facilmente ve-
rifico pelo exame de residuos. Definimos o residuo para o tratamento i na repeti¢do j dado
por

eij = Yij — Jij

em que y;; € uma estimativa que corresponde as observagdes y;;, obtido a partir de

Vij = A+T

O residuo padronizado, d;, corresponde ao residuo dividido por seu desvio padrdo, /OME.

Se ¢; ~ N(0,0?), entdo d; ~ N(0, 1).

Exemplo 1.2: Em um estudo do efeito da glicose na liberacdo de insulina, temos:

Tratamento ;.

baixo 2,23
médio 3,44
alto 4,50

Assim, temos:



Analise de Variancia 6

Tabela 1.1: Residuos do modelo ajustado para estudo do efeito da glicose na liberagcdo de insu-
lina

Tratamento Repeticao
1 2 3 4
baixo -0,64 -0,50 141 -0,26
médio -0,08 0,57 0,05 -0,55
alto -0,58 0,32 -0,63 0,89

Tabela 1.2: Residuos padronizados do modelo ajustado para estudo do efeito da glicose na
liberacdo de insulina

Tratamento Repeticao
1 2 3 4
baixo -0,86 -0,67 1,90 -0,35
médio -0,11 0,77 0,07 -0,74
alto -0,78 043 -0,85 1,20

1.2.1 Verificacao de Normalidade
1.2.1.1 Analise Grafica

A suposi¢do de normalidade dos residuos podem ser verificada por uma andlise do grafico
de probabilidade normal, em que no eixo X € colocado os quantis da distribui¢do normal padrao
e e no eixo Y € colocado os residuos padronizado .

Se um determinado modelo linear é uma descri¢do razodvel de um conjunto de dados sem
outliers e se as hipdteses de residuo estdo satisfeitos, entdo os residuos padronizados seriam
semelhantes aos quantis da distribui¢ao normal padrao. Assim, se o pressuposto de normalidade
for assegurado o grafico terd o padrao de uma reta crescente.

Para obter o grafico de probabilidade normal deve-se seguir os seguintes passos:
1. Ordenar em ordem crescente os residuos padronizados

2. Obter a quantidade:
i—0,375

P=5070,25)

em que i € a posi¢cdo do residuo padronizado e n € total de residuos padronizados

3. Obtem o quantil da distruicao normal
g=2""(p)

No exemplo da insulina temos:
Devido a dificuldade de avaliar se o grafico normal de probabilidades se afasta efetivamente
da reta ajustada, Atkinson (1985) sugere a constru¢do de um tipo de banda de confianga através

de simulacdes, a qual denominou envelope. O procedimento consiste basicamente em gerar
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Tabela 1.3: Obten¢do do quantis da distribui¢do normal
d i p q

-0,86 1 0,05 -1,64
-085 2 0,13 -1,11
-0,78 3 0,21 -0,79
-0,74 4 0,30 -0,54
-0,67 5 0,38 -0,31
-035 6 046 -0,10
-0,11 7 0,54 0,10
0,07 8 0,62 0,31
043 9 0,770 0,54

0,77 10 0,79 0,79
1,20 11 0,87 1,11
1,90 12 0,95 1,64

residuos que tenham média zero e matriz de variancia-covariancia (I—H), em que H é a matriz

de projecdo do modelo. O envelope simulado € obtido a partir dos seguintes passos:

1.

2.

Obter um amostra r aleatéria de tamanho n de uma N (0, 1)

Obter os residuos a partir da expressao:

e=(I-H)r

Obter os residuos padronizados

Ordenar os residuos padronizados em ordem crescente

. Repetir os passo 1 a 4 m vezes

Ordenar as m repeti¢cdes de cada d; e obter os seus respectivos limites de confianca pelo

1 A a
percentil F e 1 — 5

1.2.1.2 Teste de Shapiro-Wilk

O teste Shapiro-Wilk foi proposto em 1965, e tem sido o mais utilizado para testar a norma-

lidade. Este teste tem uma melhor performance em amostras reduzidas n < 30.

No teste de Shapiro-Wil temos as hipéteses:

{ Hp : A amostra provém de uma populacdo com distribui¢cdo Normal

Hj : A amostra ndo provém de uma populagdo com distribui¢do Normal

Para testar a normalidade se calcula a estatistica
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Normal Q-Q Plot

Figura 1.1: grafico normal de probabilidades

bZ
Y (i —%)?
=1

em que x(;) sdo os valores da amostra ordenados. A constante b € determinada da seguinte forma

WC:

em que

k=75 sen € par
k=" se n é impar

Rejeitar Hy ao nivel de significancia « se:
e Sevalor—p<a
e W. < W sendo W valor criticos da estatistica W de Shapiro-Wilk

Nos exemplo da efeito da glicose sobre a liberagcdo de insulina a partir dos calculos apresen-
tados nas tabelas 1.4 e 1.5, temos
2,822

W, = 9.03 =0,8806

Como W = 0,859 nio rejeita Hy.

1.2.1.3 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (teste de K-S) é um teste ndo paramétrico para a igualdade
de distribuicdo de probabilidade continua. A estatistica de Kolmogorov-Smirnov, quantifica
uma distancia entre a fungdo de distribuicdo empirica da amostra e a funcao de distribui¢ao

cumulativa da distribui¢do de referéncia. A distribui¢do nula desta estatistica € calculado sob a
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Tabela 1.4: Erros padronizados ordenados e seu desvio quadrético

xi (@ —%)

~.

I -0,86 0,74
2 -0,85 0,72
3 -0,78 0,61
4 -0,74 0,55
5 -0,67 0,45
6 -0,35 0,12
7 -0,11 0,01
g8 0,07 0,00
9 043 0,18

10 0,77 0,59
11 1,20 1,44
12 1,90 3,61

9,03

Tabela 1.5: Obten¢do dos coeficiente para calculo do teste de Shapiro-Wilk

i 4 Xp—ir) X0 G(p—ir1) — X))
1 0,5475 1,90 -0,86 1,51
20,3325 1,20 -0,85 0,68
30,2347 0,77 -0,78 0,36
4 0,1586 0,43 -0,74 0,19
5 0,0922 0,07 -0,67 0,07
6 0,0303 -0,11 -0,35 0,01

2,82
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hipdtese nula de que as amostras sdo retiradas da mesma distribui¢do (no caso de duas amos-
tras), ou que a amostra € retirada da distribui¢do de referéncia (no caso de uma amostra). Em
cada caso, as distribui¢des consideradas sob a hipdtese nula sdo distribui¢des continuas, mas
sdo de outra maneira irrestrita.

Para testar a normalidade utilizando o teste de Kolmogorov-Smirnov a distribui¢do de refe-
réncia passar a ser a distribui¢do normal e o teste tem melhor performance em amostras grandes
(n>30)

As hipoéteses geradas sdo:

Hp : A amostra provém de uma populacao com distribui¢cdo Normal

Hj : A amostra ndo provém de uma populagdo com distribui¢do Normal

Se o valor calculado de D € estatisticamente significativo (para o = 0,05) rejeita-se a hipo-
tese que a distribuicao estudada é normal
Ou seja: para a Distribuicdo ser considerada Normal o valor-p deve ser maior que 0,05

Para testar a normalidade se calcula a estatistica
D. = max(D",D™)
em que:

Dt = max(|F(xg)) — F (x3)])

D™ = max(|F(x@) — Fa(x—1)])
i
L
Fy(xp) = 2 p
F(xg)) ¢ a distribuicdo acumulada da normal

Nos exemplo da efeito da glicose sobre a liberagdo de insulina a partir dos calculos apresen-
tados na tabela 1.6 e 1.5

Dt = 0,17
D~ = 0,19
D. = 0,19

Na tabela temos D = 0,3754, assim nao rejeita H
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Tabela 1.6: Calculos para o teste de Kolmogorov-Smirnov
i X(i) Fn<X(l~)) F(X(i)) DY D™
1 -0,86 0,08 0,19 0,11 0,19
2 -085 0,17 0,20 0,03 0,11
3 -0,78 0,25 0,22 0,03 0,05
4 -0,74 0,33 0,23 0,10 0,02
5 -0,67 042 0,25 0,17 0,08
6
7
8
9

-0,35 0,50 0,36 0,14 0,05
-0,11 0,58 046 0,13 0,04

0,07 0,67 0,53 0,14 0,06
0,43 0,75 0,67 0,08 0,00

10 0,77 0,83 0,78 0,05 0,03
11 1,2 0,92 0,88 0,03 0,05
12 19 1,00 0,97 0,03 0,05
Maximo 0,17 0,19

1.2.2 Homogeneidade de Variancia

1.2.2.1 Analise Grafica

A suposi¢do de independéncia pode ser verificada por meio da representacdo grifica em
que no eixo X € colocada os valores médios dos tratamentos € € no eixo Y é colocado os
residuos padronizado. Se a suposi¢ao de homegeneidade de variancia ndo € satisfeita, o grafico

se assemelha com a forma de um megafone.

nizados

Residuos Padror

Observagdes

Figura 1.2: grafico média tratamentos X erro

1.2.2.2 Teste de Cochran

O teste de Cochran determina se ha uma diferenca entre as variancias de um grupo de

amostras usando a razdo entre a maior variancia € a soma de todas as varidncias das amostras
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(incluindo a maior). Neste teste temos as hipdteses:

Hy:0}l=03}=..=0?
H,:Ji, jo} # Gj

Para testar a homogeneidade de varianca calcula-se a estatistica:

max(S7) maior variancia

cT %k
Y s
i=1

soma de todas as variancias

em que Sl-zrepresenta a variancia amostral de cada grupo e € dada por:

J
Zylj - Ji.)
_ =

A
! J—1

Rejeitar Hy ao nivel de significincia o se:

e Sevalor—p<a

e (. < C sendo W valor criticos da estatistica Q dde Shapiro-Wilk

No exemplo da insulina temos:

e Baixo

e Médio

(1,59 —2,23)% + (1,73 —2,23)% + (3,64 — 2,23)?

+(1,97 —2,23)?

3
(—0,64)2 +(—0,5)> 4 (1,41)> 4 (—0,26)?
3
0,4096 +0,2500 + 1,9881 +0,0676

3
=0,9051

2,7153

(3,36 —3,44)> + (4,01 — 3,44)> + (3,49 — 3,44)?

+ (2,89 —3,44)?

3
(—0,08)% +(0,57)% + (0,05)* + (—0,55)?
3
0,0064 +0,3249 +0,0025 + 0, 3025

3
=0,2121

0,6363
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e Alto

(3,92 —4,50)% + (4,82 — 4,50)% + (3,87 — 4,50)% + (5,39 — 4,50)?
3
(—0,58)% +(0,32)% + (—0,63)% +(0,89)?

3
0,3364 40,1024 +0,3969 +0,7921

3
= 1’63278 = 0,5426

Assim, temos
§2=0,9051, 3 =0,2121, §3 =0,5426

0,9051
= =0,5453
©1,6598
C=0,7977

1.2.2.3 Teste de Bartlett

O teste de Bartlett verifica se existe diferencga entre as variancias de k grupos. Este € sensivel
em relacdo a hipotese de normalidade dos dados, caso a hipétese de normalidade seja rejeitada
deve-se optar por outro teste.

A estatistica do teste proposta por Bartlett € dada por

By=1
C
em que
k
q = (N—k)*lnS]%—Z[(n,—l)*lnSiz]
i=1
1 koo 1
¢ T (lz{n,-—l_N—k)
k 2
Zl(ni_l)Sl
2= =
P N—k
l
l’li—l

Sob Hj (igualdade das variancias) sabemos que B tem distribuicao assintotica qui-quadrado

com k — 1 graus de liberdade. Desta forma rejeita-se Hy se

e Sevalor—p<a
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® By < x(zk—l)

Nos exemplo da efeito da glicose sobre a liberagdo de insulina a partir dos calculos apresen-
tado na tabela 1.11, temos

4,9794
s = ’9 =0,5533

p
g = 9In(0,5533) +6,7854 = 1,4587

4o il YY) =1
c = _— = =
3x2\&=3 9 7

Tabela 1.7: Calculos para o teste de Bartlett
Tratamento  S7 In(S?) nmi—1 (n—1D)In(S?) (n;—1)S7

1 0,9051 -0,0997 3 -0,2991 2,7153
2 0,2121 -1,5507 3 -4,6521 0,6363
3 0,5426 -0,6114 3 -1,8341 1,6278

1,6598 -6,7854 4,9794

O teste de Bartlett € sensivel em relacdo a hipétese de normalidade dos dados. Se rejeitarmos
a hipétese de normalidade, € melhor utilizarmos o teste proposto por Levene. Porém, se a
hipétese de normalidade nao for violada, o teste proposto por Bartlett tem um comportamento
melhor que o teste proposto por Levene.

1.2.2.4 Teste de Levene

Este procedimento consiste em fazer uma transformacgdo dos dados originais e aplicar aos
dados transformados o teste da ANOVA. Levene (1960) propros a seguinte transformacao:

Zij :’yl]_yt|7 I = 17"'717 € .] = 17"';-]

onde

zjj. representa os dados apés transformagao; y;;: representa os dados originais; e y; : repre-
senta a média do nivel i, para os dados originais.

Uma transformacdo (robusta) alternativa considerada para o procedimento de Levene, pro-
posto por Brown (1974), € substituir a média do nivel pela mediana.

Para obter a mediana devemos, em primeiro lugar, ordenar os dados do menor para o maior
valor. Se o numero de dados for impar, a mediana serd o dado central. Se o nimero de dados
for par, a mediana serd a média aritmética dos dois dados centrais.

Com isso, a expressao a seguir € substituida por

Zjj :|y,~j—)7i.!, i= 1,k e j=1,--,n
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Tabela 1.8: Calculos Para o teste de Levene

Tratamento Repeticao y;; y; i lyij—=vi | |yij—JFi |
1 1 1,59 2,23 1,85 0,64 0,26
2 1 3,36 343 342 0,07 0,06
3 1 3,92 450 4,37 0,58 0,45
1 2 1,73 2,23 1,85 0,50 0,12
2 2 4,01 3,43 3,42 0,58 0,59
3 2 4,82 450 4737 0,32 0,45
1 3 3,64 223 1,85 1,41 1,79
2 3 349 343 342 0,06 0,07
3 3 3,87 4,50 4,37 0,63 0,50
1 4 1,97 2,23 1,85 0,26 0,12
2 4 2,89 3,43 3,42 0,54 0,53
3 4 5,39 4,50 4,37 0,89 1,02

onde

zjj- representa os dados apés transformagao; x;;: representa os dados originais; e X; : repre-
senta a mediana do nivel i, para os dados originais.

Ap6s a transformagdo dos dados originais pela expressao ((1)), aplicamos o teste da ANOVA.
Se a estatistica F for significativa rejeitamos a hipétese de igualdade das variancias.

Tabela 1.9: Teste de Levene - Anélise de variancia para os erros

FV GL SQ QM Fe
Tratamento 2  0,32955 0,16478 1,2886
Erro 9 1,15085 0,12787

Total 11  1,4804
FV GL SQ oM F.
Tratamento 2  0,2056 0,1028 0,3750
Erro 9 24677 0,2742
Total 11 2,6733

1.2.3 Indepedéncia

Os residuos quando s@o correlacionados no tempo ou no espago sao ditos autocorrelaciona-
dos ou correlacionados serialmente

A autocorrel¢do residual € a correlagdo que existe entre os sucessivos valores dos valores do
residuos, ou seja, os residuos apresentam correlagcio entre si.

Se a autocorrelagdo for maior que zero, diz-se que os erros estdo positivamente autocorre-
lacionados, e se for menor que zero, ha autocorrelacio negativa. Para estimar a autocorrelagdo

pode-se utilizar a expressao:
n

L eieig
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Nos exemplo da efeito da glicose sobre a liberagdo de insulina a partir dos calculos apresen-

tados nas tabelas 1.10, temos
~0,5926

"~ 4,9796

r =0,1190

Tabela 1.10: Calculos de autocorrelagdo de primeira ordem

Tratamento Repeticao e; e'l-2 eiei_1

1 1 -0,64 0,4096

2 1 -0,07 0,0049 0,0448
3 1 -0,58 0,3364 0,0406
1 2 -0,5 0,2500 0,2900
2 2 0,58 0,3364 -0,2900
3 2 0,32 0,1024 0,1856
1 3 1,41 19881 04512
2 3 0,06 0,0036 0,0846
3 3 -0,63 0,3969 -0,0378
1 4 -0,26  0,0676 0,1638
2 4 -0,54 0,2916 0,1404
3 4 0,89 0,7921 -0,4806

Total 4,9796 0,5926

1.2.3.1 Analise Grafica

A suposi¢ao de independéncia pode ser verificada por meio da representagcdo grafica em que
no eixo X € colocada a ordem em que foram recolhidas as observacdes e no eixo Y é colocado
os residuos padronizado. Se a suposicdo de independéncia € satisfeita , os residuos devem ser

distribuidos aleatoriamente em torno de zero.

d
o

05

Residuos Padronizados

00

-05

Figura 1.3: grafico observagdes X erro

1.2.3.2 Teste de Durbin-Watson

O teste de Durbin-Watson € utilizado para detectar a presenca de autocorrelagao (dependén-

cia) nos residuos. Este teste tem a pressuposi¢des que a varidvel tem distribui¢cdo normal. Neste
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teste temos as hipoteses:

Hj : Os erros sdo independentes

H, : Os erros sdo dependentes ou autocorrelacionados

Para testar a independéncia se calcula a estatistica:

em d; sdo os erros padronizados

em que 0 < dw < 4. A distribui¢do de dw depende da matriz X.

Podemos tomar a decisdo comparando o valor de dw com os valores criticos dj, e dy da
Tabela de Durbin-Watson.

Para testar se a correlagdo € positiva

e se dw < dr = rejeitamos Hy (dependéncia);

e sed; < dw < dy = o teste é inconclusivo;

e se dy < dw = nio rejeitamos Hy

Para testar se a correlacdo € negativa

e se4—dw < d; = rejeitamos Hj (dependéncia).

e sed; < 4—dw < dy = o teste é inconclusivo;

e se dy < 4—dw = ndo rejeitamos H

Nos exemplo da efeito da glicose sobre a liberagdo de insulina a partir dos calculos apresen-

tados nas tabelas 1.11, temos
17,5723

© " 4,9796

= 1,5206

1.3 TRANSFORMACAO DE DADOS

Quando pelo menos uma das pressuposi¢cdes do modelo ndo e satisfeita, a andlise de varian-
cia ndo tem validade como técnica de andlise estatistica e torna-se um simples tratamentomate-
matico dos dados coletados. Para alguns destes casos podem existir alternativas simples.

Existem muitas outras técnicas de analise de dados além da analise de variancia, tais como:

e O método dos Minimos Quadrados Ponderados;
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Tabela 1.11: Calculos para o teste de Durbin Watson

Tratamento Repeticao d d? di—di 1 (di—d;i1)?

1 1 -0,64 0,4096 - -

2 1 -0,07 0,0049 0,570 0,3249
3 1 -0,58 0,3364 -0,510 0,2601
1 2 -0,5 0,2500 0,080 0,0064
2 2 0,58 0,3364 1,080 1,1664
3 2 0,32 0,1024 -0,260 0,0676
1 3 1,41 11,9881 1,090 1,1881
2 3 0,06 0,0036 -1,350 1,8225
3 3 -0,63 0,3969 -0,690 0,4761
1 4 -0,26 00,0676 0,370 0,1369
2 4 -0,54 0,2916  -0,280 0,0784
3 4 0,89 0,7921 1,430 2,0449

Total 4,9796 7,5723

e Modelos lineares Generalizados
e Analise Nao-Paramétrica

Uma alternativa € utilizar a tranformacdo de dados. Em muitos casos, uma transformacao
adequada dos dados permite a obten¢do de um novo conjunto de nimeros que satisfaz as todas
pressuposicoes basicas. Assim, a andlise de variancia pode ser aplicada neste novo conjunto e
os resultados inferidos para o conjunto original.

Ao realizar a transformacdo de dados a pressuposi¢cdes do modelo devem ser novamente
testadas.

1.3.1 Tranformacao Raiz Quadrada

A transformagio Raiz Quadrada ( Y/ = v/Y) é utilizado quando os dados do experimento
sdo obtidos por contagens com valores inferiores a 50, como nimero de bactérias por placa,
nimero de insetos por planta. Esse tio de dados geralmente tem uma distribui¢cdo de Poisson
em que a média e a variancia sdo iguais. Neste caso, a transformacao raiz quadrada dos dados
estabiliza a variancia, além de torné-la independente da média.

Quando ocorrerem zeros é recomenddvel utilizar a transformacdo Y’ = /Y + 1

1.3.2 Transformacao logaritmica

A transformagcio logaritmica (Y’ = log(Y) ou Y’ = In(Y)) é utilizada quando é constatada
certa proporcionalidade entre as médias e os desvios padrdes dos diversos tratamentos. Também
¢ utilizada quando ha uma discrepancia muito grande entre os grupos experimentais. Por exem-
plo em experimentos de avaliacao de inseticida, um tratamento pode apresentar dados oscilando
entre 1000 e 10000 insetos contados enquanto que outro tratamento pode apresentar dados os-

cilando entre 5 e 100 insetos.
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Quando ocorrerem zeros é recomenddvel utilizar a transformagdo Y’ = log(Y + 1)

1.3.3 Transformacao Angular

A transformagio Angular (Y' = arcsen ( > ou Y’ = arcsen(Y)) é utilizada quando os

100
dados sao obtidos de propor¢des ou porcentagens. Esta transformacdo dard melhores resulta-

dos quando todas as porcentagens forem baseadas em denominadores iguais, porém, tem sido

frequentemente usada quando sdo diferentes, especialmente, se sdo aproximadamente iguais.
1.3.4 Tranformacao de Box-Cox
A transformacao Box-Cox identifica uma transformacao a partir de uma familia de transfor-

magdes poténcia de Y. A familia de transformagdes poténcia € dada por

Yt —1
A

em A é um pardmetro que determina a transformacao a ser utilizada.

Y =

Se A =0 a equagdo acima se reduz a

/

y =In(y),

O parametro A € obtido a partir da maximizag¢io da verossimilhanga do modelo.

Essa transformagao pode ser particularmente ttil quando uma varidvel de resposta nao cum-

pre com os pressupostos de normalidade e/ou homoscedasticidade



