SUMARIO

1 Regressao na analise de variancia
1.1 Polindmio Ortogonal . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ..
1.1.1 Constraste Polinomial . . . . . ... ... ... ... ... ......
1.1.2 Regressdo por polindmio ortogonal . . . . . . . . . ... ... ... ...

(o )NV, BN \O Y 3]

2 Tabelas 10



REGRESSAO NA ANALISE DE VARIANCIA

Os tratamentos s@o denominados quantitativos quando podem ser ordenados segundo um

critério quantitativos, por exemplo:

e Determinar a melhor temperatura (0, 10, 20°C) para quebra de dorméncia das sementes

de uma espécie.

e Avaliar o efeito de diferentes doses de um remédio na concentragdo de histamina no

sangue;
e Avaliar o efeito da adi¢do de 4gua no resisténcia de um bloco de concreto

Se os tratamentos em estudo no experimento forem quantitativos deve-se utilizar a analise
de regressdao quando a ANOVA rejeita a hip6tese nula.

A regressdo ¢ uma técnica de andlise que utiliza a relagdo entre duas ou mais varidveis
quantitativas para determinar um modelo matematico de forma que o efeito de uma possa ser
previsto por meio de outra varidvel. Na andlise de experimentos, em geral utiliza-se modelos

polinomais. Qualquer modelo de regressao linear e ndo linear pode ser utilizado.

1.1 POLINOMIO ORTOGONAL

Os modelos de regressao polinomial de grau p, podem ser representado por:
Y = Bo+BIX+ X+ ...+ BpXP

A varidvel X, ou varidvel independente, é uma varidvel ndo aleatéria corresponde aos tra-
tamentos e a varidvel Y, ou varidvel dependente, que € a varidvel resposta. Quando os niveis
do tratamento sao equidistantes e com igual numero de repeticdes pode-se utilizar polindmios
ortogonais para ajustar o modelo de regressao.

Considerando que os niveis X do tratamento sdo equidistantes, temos

Xi=X; X =X1+q¢;: X3 =X1 +2¢q;.. X, = X1 +(p— 1)q;
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Assim, o modelo de regressdo polinomial pode ser escrito como:
Y =By+BP (X) —|—BzP2(X) =+ ... +BPPP(X)

em que Py(X) = c1X) + X2 + ... + ¢, X, € um polindmio ortogonal de ordem k = 1,2,...., p que
deve atender as seguintes restri¢des:

e Ph(X)=1

o Y P(X;) =0P/(X;) =0 parak # Kk
i=1

Os valores dos coeficientes de P, (X ), podem ser obtidos da seguinte forma:

X, — X

Ch = llziemquez,—( lq )

>—1
Ci2 = lz<z,2— 12 )

317 -7
Csz = A3 (Z?— 20 Zi)

37—13 , 3(IP—1)(I*-9)
Cuy = M|zH— 2
i 4(Z’ 7 4T 560 )

5(7=7) 5 15I* —2301% +407
Cs = As|z— 3 ;
3 S(Z’ g 1008 ¢

em que
e Os valores dos A; sdo escolhidos de forma que os C;; tenham o menor valor inteiro possivel

-1
X IXi;+Yiq
: .

o X =" = 11:1 ¢ a média dos niveis do tratamentos

M

e ¢ ¢ a amplitude entre os niveis

e ] é quantidade de niveis do tratamento
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Exemplo 1.1: Se um experimento tiver um tratamento quantitativo com 4 niveis, podemos

ajustar modelos de regressao até grau 3, assim:

- 3
X = X1+§q
, - NimXimye =3
q 2
, - BXizig -l
q 2
. - XaXimag |
q 2
" Xo—Xi—3q _3
q 2
AssimCj; =—-3,C1=—-1,C31=1eCi4 =3
Para o polindmio do segundo grau temos:
—3\? 42-1
C = _ =
12 <2> T
o — (7! 2+42—1_
2>~ \2 2
1> 42-1
Cxn = (= =-—1
32 <2) + D
3\? 42-1
Cyp = |z =1
2 <2) T

Para o polindmio do terceiro grau temos

—3 3x42-7-3 3
- (3T

2 20 2 10
Cp — (—_1_3><42—7—_1>:2

2 20 2 10
c — (Lwl):_z

2 20 2 10
Cor — (§_3x42—7§>:i

2 20 2/ 10

Assim, para A3 = 13—0, temos C13 = —1,C3=3,C33 = —3eCay = —1
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1.1.1 Constraste Polinomial

A partir dos coeficientes dos polindmios ortogonais é possivel obter a estimativa de um
constrastes polinomial de ordem p, dado por:

1
YP = Z Cipyi-
i=1

Os constrastes polinomiais, sdo contrastes mutuamente ortogonais, assim, para para testa-
los utiliza-se o teste F' da andlise de varidncia. Assim, para / tratamentos e J repetigdes €
possivel ajustar / — 1 modelos de regressa.

Cada modelo de regressao uma soma de quadrado associadada a 1 grau de liberdade

72
SQReg, = -2
ORes» = 7k
L2
emque K =} C,
i=1

Exemplo 1.2: Um experimento foi realizado para estamos da temperatura sobre o tempo
de vida de baterias. As taxas de carga utilizadas foram em quatro niveis: (0,5; 1,0, 1,5; 2,0) e
foram utilizadas 5 repeti¢cdes. O tempo de vida das baterias foi medida em termos do numero
de ciclos de carga-descarga ate falhar.

Tratamento Repeticao
1 2 3 4 5
0,5 230,33 226,67 225,16 228,03 221,1
1,0 160,85 166,35 165,22 167,18 154,28
1,5 102,99 102,3 101,72 98,69 95,41
2,0 33,40 29,11 3421 3891 31,74

Aplicando a ANOVA, verifica-se que os tratamentos sao significativos

FV GL SQ QM F
Tratamentos 3  102710,02 34236,67 2159,96
Residuo 16 253,61 15,85
Total 19 102963,63

Para os tratamentos utilizados temos as médias

Tratamento MéEdia

0,5 226,26
1,0 162,78
1,5 100,22
2,0 33,47

Podemos obter os constrastes polinomiais
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Tratamento Vi, Ch Cn (G linear quadréatico  cubico
0,5 113129 -3 1 -1 -3393,87 1131,29 -1131,29
1,0 813,88 -1 -1 3 -813,88 -813,88 2441,64
1,5 501,11 I -1 -3 501,11 -501,11  -1503,33
2,0 167,37 3 1 1 502,11 167,37 167,37

e Contraste Linear

. (—3204,53)2
Y1 = —3204,53 SQRegi = ——— =102690,13
! OReg 5% 20
e Contraste Quadratico
. (—16,33)?
Y, =—-16,33 SQReg) = ——— = 13,33
2 P Q (Z4) 5% 4 P
e Contraste Cubico
)% 25,61 SOR (=25,61)" 6,56
= — e = —-— =
2 9 83 5% 20 )
Assim, temos
FV GL SQ oM F F,
Tratamentos 3 102.710,02  34.236,67 2.159,96 3,23
linear 1 102.690,13 102.690,13 6.478,63 4,49
quadrético 1 13,33 13,33 0,84 4,49
cubico 1 6,56 6,56 0,41 4,49
Residuo 16 253,61 15,85

Total 19 102.963,63

Por meio da ANOVA verifica-se que apenas o efeito linear é significativo

1.1.2 Regressao por polinémio ortogonal

Para estimar a equagdo de regressdo, de acordo com o modelo determinado na ANOVA,
utiliza-se

- Y,
BO =Yy Bp:JT(

Y = Bo+Blpl(X)—|—BzP2(X)—|—...—|—BpPp(X)
O coeficiente de determinacao € dado por:

2 SOReg,
SQTrat
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Exemplo 1.3: No exemplo da bateria temos:

—3204.53
By = 13028 Bi=——1"=-32 04
0 5 1 5% 20 5
X, — X
P = Mzi=A—
X—1
_ XLy 5o

0,5
Y = Bo+BP(X)=130,28—32,04(4X —5,2)

= 130,28 — 128, 16X + 166,60 = 296,60 — 128, 16

O coeficiente de determinacao € dado por:

»  102690,13

"= Toa710,02 -~ 0908

Assim temos
Y =296,60—128,16X r*> =0,9998

Exemplo 1.4: Um experimento avaliou o efeito de diferentes doses de hCG no peso do
utero ajustados para o peso vivo em camundongas. Foram utilizadas 30 camundongas, com 22
dias de idade, em que os animais foram divididos em 6 grupos Cada grupo recebeu respectiva-
mente 0, 10, 20, 30, 40 e 50 UI de hCG, via intra-peritoneal, no volume de 0,2mL, duas vezes
ao dia, com um intervalo de 12 horas entre as aplicacdes, durante um dia. Aproximadamente
24 horas apds a ultima injecdo as camundongas foram individualmente pesadas e eutanasiadas

em seguida foram obtidos os pesos dos tteros.

Rep Doses
0 10 20 30 40 50

1 052 099 128 137 127 1,02
2052 099 129 140 131 0,98
30,52 097 130 141 126 1,06
4 050 099 129 140 133 097
5 048 1,02 128 143 133 0,98
FV GL SQ QM F, F,

Tratamento 5  2,6817 0,53634 869,73 2,62
Residuo 24 0,0148 0,00062
Total 29 2,6965

Como valor — p < 0,05, rejeita-se Hp, logo podemos concluir ao nivel de 5% que o peso é
diferente em pelo menos uma das doses de HCg. Assim, podemos obter os constrastes polino-

miais
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Tratamento y; C;; Cp Cj3 linear quadritico cubico

0 254 -5 5 -5 -12,70 12,70 -12,70
10 496 -3 -1 7 -14,88 -4.96 34,72
20 644 -1 -4 4 -6,44 -25,76 25,76
30 7,01 1 -4 -4 701 -28.,04 -28,04
40 6,5 3 -1 -7 19,50 -6,50 -45,50
50 501 5 5 5 25,05 25,05 25,05
e Contraste Linear ( )2
o 17,54
Y1 =17.54 SQReg; = ———=10.8790
1 5 Q €g1 5% 70 y
e Contraste Quadratico
¥ =—27,51 SQReg, = (=27,51)° =1,8019
2 = 5 €gr = 5 % 84 — 1,
e Contraste Cubico
. (—0,71)2
Y=-0,71 SQOReg3 = —— = 0,006
2 y Q €g3 5% 180 ;
FV GL SQ oM F. F
Tratamento 5 2,6817 0,53634 869,73 2,62
Linear 1 0,8790 0,8790 1417,74 4,26
Quadratico 11,8019 11,8019 2906,29 4,26
Cubico 1 0,0006 0,0006 0,97 4,26
Desvio 20,0002 0,0002 0,32 3,40

Residuo 24 0,0148 0,00062
Total 29  2,6965

Pela ANOVA verifica-se que apenas o modelo linear e quadratico foram significativo.Como
o r* = 0,67 modelo quadratico € maior eu o r? = 0,33 do modelo linear, os dados podem ser
representados pelo modelo quadratico.
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Assim, temos:

By
By

B,
4]

P

P,

1,08

17,54
"~ —0,05

5x70

—27,51

5 x 84 = —0,065

Xi—X _X-25 01X 2.5
q 10

A«le:ll

2(0,1X —2,5)=0,2X —5

>—1 3 35
2 _ . — 2_ 2=
A (Zz 1 ) <(0, 1X 2,5) I )

0,015X%—0,375X +5

1,08+0,05(0,2X —5) —0,065(0,015X> —0,375X +5)
1,08+0,01X —0,25—0,001X% +0,024X — 0,325
0,50+ 0,06X —0,001X>

Pelas estimativas do modelo verifica-se:

e Se a dose de HCg for zero o peso médio sera de 0,5g

e O peso maximo estd em torno da 30 de HCg.

e 67% da variabilidade do peso pode ser explicado pelas doses de HCg.



TABELAS

Tabela 2.1: Coeficientes para a interpolacdo dos polindmios ortogonais

i 1=3 I1=4 I1=5 I=6

Ci Cp Ci Cp Cz Ci Cp C G Ci Cp G G G
1 -1 1 -3 1 -1 -2 2 -1 1 -5 5 -5 1 -1
2 0 -2 -1 -1 3 -1 -1 2 -4 -3 -1 7 -3 5
3 1 1 1 -1 -3 0 -2 0 6 -1 -4 4 2 -10
4 3 1 1 1 -1 -2 -4 1 -4 -4 2 10
5 2 2 1 1 3 -1 -7 -3 -5
6 5 5 5 1 1
K 6 20 4 20 10 14 10 70 70 84 180 28 252
A 1 3 2 1 10/3 1 1 5/6 35/12 2 3/2 5/3 7/12 21/10




