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12 PARTE

I - PRELIMINARES

1.1. OPERACOES MATRICIAIS BASICAS

e Transposta (')

A: AI:




e Multiplicacao de matrizes

Duas matrizes podem ser multiplicadas, se e somente se, o
namero de colunas da primeira for igual ao numero de linhas da

segunda matriz.

Exemplo:

(2x1+3x1+1x0) (2x1+3x0+1x1)
(Ix1+2x1+3x0) (1x1+2x0+3x1)

|
|
O I B —

|
Lo 1 [5 3
0
1




e Determinante de uma matriz A,

. : aj;  agp
O determinante da matriz A=

dp1 app

é dado por: Det(A) = |A| = a;;8,, - 21,85,

ai1 d12 a13
O determinante da matriz A =|aj; asy a3

' dz1 agp Aaasg |

diqp d12 a13 dip ap
ode ser obtido assim: Det(A) = |A] =(@21 Q22 @az3 dp1 4o
P

dz1 4z ass dz; asg

= @,,8,,833 + A,,8,385, + 38,183, - (21385583, + ;,8,385, + ,,8,,353)



» Expansao de um determinante pelos

elementos de uma linha I:

M

_ _ 1\ i+]
det(A)—‘A‘—;aij( 1) , para qualquer i,

onde |M;] € o menor de a; que é O
determinante da matriz obtida de A,
suprimindo-se a i-esima linha e a j-ésima

coluna.



» Expansao de um determinante pelos

elementos de uma coluna j:

dEt(A)Z‘A‘:;aij (-D™ Mij‘, para qualquer j,

onde |M;] € o menor de a; que €é O
determinante da matriz obtida de A,
suprimindo-se a I-ésima linha e a j-ésima

coluna.



e Inversa (‘1)

Um método para determinar a inversa de uma matriz A
(A néo singular)

em que:

Al = (Cofatores de A) a) Det(A) é o determinante da matriz A;
Det(A) b) Cofatores de A € a matriz dos cofatores de A.

O cofator do elemento a; é ¢; = (-1)"J D;, onde D; é o
determinante da matriz resultante apos a eliminacao da linha i e
da coluna j da matriz original A.



Exemplo:

A —

1

1
0

2 1
4
5

2
3_

eB

2
-3
5

-1 0
3 -1
-5 2

B é a inversa de A, pois A'A = AA ! =|

BA =

2 -1 0
.3 3 -1
5 -5 2

O r K

o &~ DN

W N -

[
o O -

0
1
0

— O O




- Inversa generalizada (-; *; ¢)

Uma solucao para um sistema consistente de

equagf’)espode ser expresso em termos de

uma inversa generalizada de A. Neste texto, dada a
matriz ,A, entdo sua inversa generalizada A tera

OS seguintes nomes e notac;'c”)es:

e |Inversa condicional de A=A

e INnversa de Moore-Penrose de A=A"

e Inversa de minimos guadrados de A=A’



INnversa condicional de AAY)

Definicdo: Dada uma matriz ,A,, entdo toda

matriz A, gue satisfaz a condicao

AA A=A

é definida como uma inversa condicional de A.

—>» Uma inversa condicional s6 ¢é U(nica

guando A for ndo-singular. Neste caso,A =A™,



Exemplo: Obter uma A para A=

Uma A pode ser:

A-

O O
0 1/2
O O

0
0
1/2]




Inversa de Moore-Penrose de A (A")
Definicdo: Dada a matriz A de posto K, entdo a matriz A~ de posto K, que satisfaz as
quatro condicdes sequintes, & definida como a inversa de Moore-Penrose de A.

) AA'A=A

i) APAA"=A"

i) AA" =(AA") (simétrica)

Iv) A"A=(A"A) (simétrica)



Para obtencdo de A", fatora-se a matriz ,A, na
forma ,A,=,B,«C,, onde posto(A) = k=0, e

usa-se a expressao:

A" =C'(CC)*(B'B)'B

Exemplo: Dada a matriz

2 6 4 2
A=|4 15 14 7
2 9 10 5

. obter a

INnversa de Moore-Penrose de A.



14 3 -11
1/ 19 5 -14
/8] -18 -2 16

Sem duvida, satisfaz as guatro condicdes da
definicao de A™*.



Inversa de minimos quadrados de A (A")

Definicdo: Dada a matriz ,A,, entdo uma
matriz ,A, que satisfaz as duas condicdes
seguintes, ¢é definida como Iinversa de
minimos quadrados de A.

1) AA'A=A

1) (AA")=AA" (simétrica)

Obtencdo de uma A’ | A" =(A'A)" A’




1 1 O
Exemplo: Seja A = 1 ; 2 , obter uma A".
1 0 1]
0 O Oof1 111 ] 0o o0 0 O]
A'=|0 1/2 Of1 1 0 0|=|1/2 1/2 0 0
0 0 12|00 11 | 0 0 V2 12




e Posto de uma matriz
O posto (“rank™) de uma matriz mAn € igual ao

numero de Ilinhas ou colunas Ilinearmente
Independentes, ou ainda, é igual a ordem do maior

determinante nao nulo da matriz.

(1 0 -1 2

Exemplo: A=|3 1 4 2
5 2 9 2]

Posto (A) =2, poislz=2L -1, e c3=7c¢co—Cy

Cs=2C1—4C»



e VVetor e vetor normalizado

A norma Euclidiana de um vetor real x-|"

@ definida como:

norma de )_(zH)fH:\/ﬁ:\/xf+x§+---+xﬁ (Zn:xlzj;

Exemplo: Para g{ﬂ, sua norma é:

| =27 +37 = V449 - 13

1

Vetor normalizado: V:F/\/ﬁ} Note que: vv
- |3/413 " -




X2

e P=(X1,X2)




e Autovalores e autovetores

Definicao: Seja a equacao

AX=LX

em que, A € uma matriz quadrada de ordem n, X & um

vetor nx1 nao-nulo e A um escalar tal que L<RrR. O numero

real A tal que AX=AX é chamado autovalor de A associado

ao autovetor X . Os autovalores sao também denominados

valores proprios ou valores caracteristicos, enguanto o0s
autovetores sdo também denominados vetores proprios ou

vetores caracteristicos.



Exemplo: Considere a matriz

A=

3 —\E}
~J2 2

Determinacao dos autovalores i, e i,

A equacao caracteristica da matriz A é:

30 —+2
2 2-2

A-Al|=0 | — =0

5+,/25-16 5+
A-5A+4=0 —> A= E A, =4 e A,=1 (autovalores)

2 2




Determinacao dos autovetores:

X . 7
Um autovetor )glz{ 11}assoclado a L, =4, € dado por:

X21

(A=A 1)Xx, =0 — IA)fl =My Xy |

3 _\/E Xll _4 Xll o )(11'|'\/E X21:0
_\/E 2 X21 X21 \/E X11+2 X21:O

A matriz do sistema homogéneo de equacoes lineares é
singular sendo o sistema consistente e indeterminado, isto
e, admite infinitas solucdes. Para obter uma solucao nao-
nula, podemos abandonar uma das equacoes e dar a uma
das incognitas um valor arbitrario nao-nulo. Por exemplo,
abandonar a segunda equacao e fazer x, =-1.




Assim vira:
X1 —/2=0 = X4 =+/2

2|, .
Logo, &{ J € um autovetor associado a A, =4.

Cabe ressaltar que sempre havera duas

solucdes, uma obtida da outra multiplicada por -1.

X12

Um autovetor >$2={ }associado a a,=1, pode

22

ser: >52=L/1§]



A forma normalizada dos vetores x;e X,sao

/

dadas por v, eV, , respectivamente, como a segulir:

) V2] [¥2/3
o :1 o Xf11+x§1 L):zj Yl:\/(ﬁ)zi(—l)z Lﬂ{—i//\g}
/
. V3
YZ:)S—12>52= szlergz {:zj Yz:\/lz +1(\/§)2 L/la}{\/lé/jg}

Note que‘\{'l v,=1 Vv,v,=1le V.V, =O‘, isto é, V; e V2sdo

vetores ortonormais (normalizados e ortogonais).



1.2. ESTATISTICA EXPERIMENTAL

1.2.1. Alguns conceitos

e Valor-p (““‘p-value™)

Chama-se valor-p (ou nivel critico ou ainda
probabilidade de significancia) ao menor nivel de
significancia o, para o qual o resultado observado
seria declarado significativo, isto €&, para o qual
rejeitariamos a hipotese que esta sendo considerada.

O valor-p associado ao resultado de um teste é
usualmente muito mais informativo do que uma
simples afirmacao sobre se uma dada hipotese deve
ou nao ser rejeitada a um determinado nivel de

significancia.



e Componentes de Variancia: sdo as varidncias associadas aos

efeitos aleatérios de um modelo estatistico.

Importancia: — Genética Quantitativa, Teste F, Amostragem, etc.

e Modelos: fixo, aleatdrio e misto

Sejam | tratamentos repetidos J vezes num

ensalo em blocos completos casualizados (DBC).
O modelo é y; =p+ao;+p,+¢g;, comi=1, 2, ..., |

e =1, 2, ..., J.



Modelo fixo:
Se todos os parametros do modelo, com
excecao do erro, forem de efeitos fixos, o

modelo € chamado fixo.

Neste caso O interesse é estimar e testar

hipoteses de funcoes lineares dos efeitos.



Modelo aleatorio:

Se todos o0s efeitos do modelo, com

excecao da meédia, forem aleatorios, o modelo

@ chamado aleatorio.

Neste caso O Interesse €& estimar
componentes de variancia e fazer predicoes.

Modelo Misto:

Se 0 modelo envolver parametros de
efeitos fixos e também efeitos aleatodrios,
excetuando-se nestas consideracdoes a media

e O erro. o modelo @€ chamado misto.



e Somas de Quadrados Utilizando a Notacao de

Reducao R — GLM/SAS

Modelo Estatistico:

Yy =u+o;+pB; +¢g;) com 1=12,.--I(tratamentos)
]=12,---,J (blocos)

e Se n=I] observacdoes = Blocos Completos (DBC).

e Se pelo menos um tratamento nao estiver presente em
todos os blocos = Blocos Incompletos (Bl).

e Média ajustada para o i-ésimo tratamento (LSMEANS):

. 1 J
Yi.=MO+OLiO+—ZB?
Jj-1




MODEL y = blocos trat;‘

FV SQTipo | SQTipo Il

Blocos R(B/ 1) R(B/u, )

Tratamentos R(a/p, B) R(a /u,B)
Decomposicao Ortogonal Decomposicao nao ortogonal

MODEL y = trat blocos;

FV SQTipo | SQTipo Il

Tratamentos R(a/ ) R(a/p, B)

Blocos RB/p, o) R(B/p,a)
Decomposicao Ortogonal Decomposicao nao ortogonal

Obs.: Dados Balanceados = SQTipo | = SQTipo |11l



1.2.2. Exemplo 1: Blocos completos casualizados (DBC)
yij = U+ A, +Bj +8ij, com |:1, 2, . | e J::l_, 2, ce ey J
Modelo Fixo: iaizo e iﬁj:o

Tabela 1.1- Esquema da ANOVA com as E(QM) e o teste F

FV GL QM E(QM) F
Blocos J-1 QMB o2 +1D(B)

Tratamentos -1 QMT 6% + JD(at) QMT/QMR
Residuo (1-D@-1) OMR o’

*Hyio, =0 V i

O(P) = ?_Bi , D(a) = lel_al e V)= Q';"R com (I—1)(J—-1) gl



Modelo Aleatodrio:

Tabela 1.2 - Esquema da ANOVA com as E(QM) e o teste F

FV GL QM E(QM) F
Blocos I-1 QMB o’ +loy

Tratamentos 1-1 QMT c* +Jo, QMT/QMR
Residuo (1-D@ -1 QMR o’

*H, 02 =0

6° =QMR

6i:QMT3QMR

., QMB-QMR
GB_ |




Modelo Misto:

Tabela 1.3 - Esguema da ANOVA com as E(QM)

E(QM)
FV GL QM : —
a; fixo* a,aleatorio
Blocos J-1 QMB o’ +lo; c? +10(p)
Tratamentos |_1 QMT 2 + ID (o) o2 + Jo?
Residuo (1-D-1) QMR 52 o7
*\7(rﬁi) = i jéé =%[(I—1)QMR+QMB], comn'gl. n'= [0-DQMR +QMBF

0-DQMRF |, (QvB)*
(1-D)(J-1) J-1

Obs: Dados balanceados —E(QM)—HICKS (1973)



data DBC;

input bloco trat $ y;
cards;

NNNOOCO OO O, P,WOWWMNDNODN - =

- .

A

OW>TOTPOTI>TOITITPOITI>POTPIPOE

67 .
71.
72.
67 .
68.
66.
76.
82.
74.
72.
78.
67 .
73.
74.
73.
65.
70.
68.
75.
84 .
69.

CwWoo~NooCOLOMNMDNDN—LW—_ANOUOOOP~OOOIN ©O

Yi = U

proc mixed data=DBC;
class bloco trat;

+/oci + B\j + §g;
Fixo Aleatorio

model y = trat / ddfm=satterth;

random bloco;

Estimate 'media trat a'
lsmeans trat / diff;
run;

intercept 1 trat 1 0 0 / cl;



Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
trat 2 12 6.36 0.0131
Estimates
Standard
Label Estimate Error DF t Value Pr > |t] Alpha Lower Upper
media trat a 71.1000 1.7655 11.6 40.27 <.0001 0.05 67.2388 74.9612
Least Squares Means
Standard
Effect trat Estimate Error DF t Value Pr > |t]
trat A 71.1000 1.7655 11.6 40.27 <.0001
trat B 75.9000 1.7655 11.6 42.99 <.0001
trat C 70.1857 1.7655 11.6 39.75 <.0001

Differences of Least Squares Means

Standard
Effect trat _trat Estimate Error DF t Value Pr > |t]
trat A B -4.8000 1.7214 12 -2.79 0.0164
trat A C 0.9143 1.7214 12 0.53 0.6050

trat B C 5.7143 1.7214 12 3.32 0.0061




proc glm data=DBC;

class bloco trat;

model y = bloco trat;

random bloco;

lsmeans trat / stderr pdiff;
run;



The GLM Procedure

Dependent Variable: y

Sum of

Source DF Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 8 400.1904762 50.0238095 4.82 0.0076
Error 12 124.4590476 10.3715873
Corrected Total 20 524.6495238

R-Square Coeff Var Root MSE y Mean

0.762777 4.448490 3.220495 72.39524
Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr > F
bloco 6 268.2895238 44.7149206 4.31 0.0151
trat 2 131.9009524 65.9504762 6.36 0.0131
Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr > F
bloco 6 268.2895238 44.7149206 4.31 0.0151
trat 2 131.9009524 65.9504762 6.36 0.0131




trat

O w >

The GLM Procedure
Least Squares Means

Standard LSMEAN

y LSMEAN Error Pr > |t Number

71.1000000 1.2172327 <.0001 1
75.9000000 1.2172327 <.0001

70.1857143 1.2172327 <.0001 3

Least Squares Means for effect trat
Pr > |t| for HO: LSMean(i)=LSMean(j)

Dependent Variable: y

i/] 1 2 3
1 0.0164 0.6050
2 0.0164 0.0061

3 0.6050 0.0061



1.2.3. Exemplo 2: DBC/Split-Plot

Os experimentos classicos em parcelas subdivididas (“Split
plot”) se caracterizam pela sua estruturacao através de
tratamentos principais (ou tratamentos A) nas parcelas, e
estas, por sua Vvez, sao constituidas de tratamentos

secundarios (ou tratamentos B), que sao as subparcelas.

Por exemplo: Fator A (Formulas de Adubacao) em trés niveis - A,
A, e A;, distribuidos em 4 blocos completos casualizados. Fator B
(Clones de Eucalipto) em dois niveis - B; e B,, sobreposto,
dividindo-se cada parcela com A em 2 subunidades, e casualizando

0s niveis de B nestas 2 subunidades.



Blocol:

AzB>
Bloco 2:
A.B; AsB>
""""""""" AB, AsB;
Bloco 3:
A.B1
Bloco 4:
AszB> A1B;
""""""""" AB, A:B,

Figura 1 — Croqui da distribuicdo dos niveis dos fatores A e B, em um experimento
em blocos completos casualizados com os tratamentos dispostos no esquema de
parcelas subdivididas

Fato: Se o fator B for avaliacao na mesma unidade experimental ao
longo do tempo nao ha aleatorizacdo desse fator. Como analisar?
Veremos na 22 PARTE da apresentacao.



O modelo estatistico normal classico desse

delineamento é:

yijk:{“|+ai+bj+abijj+ rk+8ik+€ijk (1)

FIXOS ALEATORIOS

em que:

i=1,2,---,a € 0 indice para niveis do fator A (tratamento

das parcelas);

j=1,2,---,b € 0 indice para niveis do fator B (tratamento

das subparcelas);

k=1,2,---,r € 0 indice para blocos;



Sejam as seguintes restricoes e suposicoes:

a b a b
2 a= Zb.:zabijzzab..:o
=1 '

i=1 ' =1 i =1 Y
n 11D N(O, orz), IID N(O, 02) e EJkIID N(0, 02).
Os diferentes efeitos aleatoérios 5. e €. sao

"k’ %k © Sijk

Independentes entre si.



Tabela 1.4 - Esquema da analise de variancia e teste F, considerando o

delineamento em blocos completos casualizados com o0s
tratamentos no esquema de parcelas subdivididas

FV GL QM E(QM)” F
Blocos r—1 QMbloc. &? +bo? +abo? -
Fator A a—1 QMA o°+bci+rb¢(a) F1 = QMA/QMR(Q)

Residuo(a) (r-1)(a-1) QMR(a) o&°+bo?
Fator B b—1 QMB  &° +ra ¢(b) F> = QMB/QMR(b)
AXxB (a—1)(b—1) QMAXB c°+rd(ab) F; =QMAXB/QMR(b)

Residuo(b) a(r—-1)(b—1) OMR(b) &2

Total n-l1=abr-1

* r, blocos; a, niveis de A; e b, niveis de B.

$ a2 g b? 5 g abz
p(@) =L, pb)= L g(ab)- L
“a-1 "o ~(a-1)(b-1)



As hipoteses associadas aos testes F apresentados

na Tabela 1.4 sao:

a) F1 = OQMA/QMR(a), testa VS. Ha: ndo Ho.

HO: alzazz---zaazo

b) F, = QMB/QMR(b), testa ‘H

O: b1:b2:---:bb:O ‘ vs. Hay: ndo Ho.

O: ab11 =ab12 =---=abab =0

c) Fz = QMAXB/QMR(b), testa|H vs. Ha: ndo Ho.

Sob as respectivas hipoteses nulas associadas e
também sob as suposicOées impostas ao modelo dado
anteriormente, as estatisticas Fsz, F, e F; da Tabela 1.4
seguem distribuicao exata F central com (a—1)(b—1) e
a(r-1)(b—-1), (b-1) e a(r—1)(b-1), e (a-1) e(r-1)(a-1)

graus de liberdade, respectivamente.



A variancia para um contraste entre medias de dois

tratamentos das parcelas (fator A) € estimada por:

V(.. -V,

2
+ )=~ QMR(2)

A variancia para um contraste entre medias de dois

tratamentos das subparcelas (fator B) € estimada por:

V(¥ ~¥ ;)= ZQUR(b)

A variancia para um contraste entre medias de dois
tratamentos das subparcelas dentro de um tratamento

de parcela é estimada por:

V(. ~¥;5.) = 2QMR(D)




A variancia para um contraste entre medias de dois
tratamentos das parcelas dentro de um tratamento de

subparcela é estimada por:

~—  — | _2[QMR(a)+(b-1)QMR(b)| 2
V(yij-_yi'j')_F b _FQMRcomb

sendo QMR um residuo combinado. O numero de

mb

graus de liberdade (n') associado ao QMR é dado

pela aproximacao de Satterthwaite (1946):



[QMR(a)+(b—1)QMR(b)]°
[QMR()]* , [(b-1)QMR(b)]?

na nb

Nn'=

em que N, € Ny sao o0s graus de liberdade do residuo(a)
e residuo(b), respectivamente; as variancias e 0s graus
de liberdade s&o necessarios para construcao de
Intervalos de confianca ou para testar hipoteses. Em
um possivel desdobramento da interacao para estudar
o fator B dentro de A, a estatistica F tem como
denominador o QMR(b). Ja no estudo do fator A dentro

de B, o denominador apropriado € o residuo combinado

(QMR

comb)'



ILUSTRACAO DO METODO

Vamos considerar um experimento em parcelas
subdivididas com 3 tratamentos nas parcelas (Fator A
com 3 niveis, sendo 3 formulas de adubacao) e 2 nas
subparcelas (Fator B com 2 niveis, sendo 2 clones de
eucalipto), com 4 repeticoes em blocos completos
casualizados, cujos resultados experimentais sobre o
volume de madeira (m?3/subparcela) estao

apresentados na Tabela 1.5.



Tabela 1.5 — Dados sobre o volume de madeira
(m>/subparcela)*

A1 Ao Az :

Blocos B, B, B, B, B, B, Totais
1 56 41 50 36 39 35 257
2 30 25 36 28 33 30 182
3 32 24 31 27 15 19 148
4 30 25 35 30 17 18 155
Totais 148 115 152 121 104 102 742

* Adaptado de Stroup (1989)

eDelineamento experimental: blocos completos casualizados.

eTrata-se de experimento em parcelas subdivididas com trés tratamentos nas
parcelas (Fator A com trés niveis) e dois nas subparcelas (Fator B com dois
niveis), com quatro repeticdes em blocos completos casualizados.



Tabela 1.6 — Valores médios do

(m?3/subparcela)*

volume de madeira

Fator A _
A Ao As Médias
Fator B
B, 37,00 38,00 26,00 33,67
B> 28,75 30,25 25,50 28,17
Médias 32,875 34,125 25,750 30,92

*Fator A — trés formulas de adubacéo; Fator B — dois clones de eucalipto



Tabela 1.7 — Resultado da analise de variancia (ANOVA)

FV GL SQ oM F Pr>F
Blocos 3 1243,5000
Fator A 2 326,5833 163,2916 4,07™ 0,0764
Residuo (a) 6 240,7500 40,1250
(Parcelas) (11) (1810,8333)
Fator B 1 181,5000 181,5000 19,397  0,0017
Interacdo AxB 2 75,2500 37,6250 4,02™ 0,0566
Residuo (b) 9 84,2500 9,3611
Total 23 2151,8333
** p<0,01;n.s. p=0,05

Valores de F tabelado:
e Fator A e Fator B e Interacao AxB

e aq 5% =514 Lo [5% =512 o [5% =426
e e e
9 110 = 10,92 9 1106 = 10,56 9 1196 = 8,02



Coeficientes de variacao:
Nos experimentos em parcelas subdivididas, temos
dois coeficientes de variacao:

(a) Em nivel de parcelas:

DIRZE
CV(a) = VQMVR("") 100 Y= "J’kn”k _ 72442 ~30,92

CV(a) = J 430619250 .100 = 20,49%

(b) Em nivel de subparcelas:

V(b= QMVR(b) 100

cV(b) = Y>3 150-9,899%



No nosso exemplo, apesar de a interacao ter
sido nao significativa (p>0,05), vamos mostrar como
proceder aos desdobramentos.

1° Desdobramento: B/A

Tabela 1.8 — Estudo do efeito do fator B em cada nivel
do fator A

FV GL SQ QM F Pr>F

B/A; 1 136,1250 136,1250 14,54 0,0041
B/A, 1 120,1250 120,1250 12,83 0,0059
B/As 1 0,5000 0,5000 0,05™% 0,8224
Residuo (b) 9 84,2500 9,3611

**p<0,01;n.s. p>0,05

Valores de F tabelado: Fio, (1;9) = 10,56

F5% (1;9) — 5,12



2° Desdobramento: A/B

Tabela 1.9 — Estudo do efeito do fator A em cada nivel

do fator B
FV GL SQ QM F Pr>F
A/B; 2 354,6667 177,3333 7,17° 0,0142
A/B, 2 47,1667 23,5833 0,95"° 0,4220
Residuo Combinado 8,81 - 24,7430

*p<<0,05; n.s. p>0,05

Valores de F tabelado (obtidos pelo SAS):
Fios (2; 8,81) = 8,13 e Fso, (2; 8,81) = 4,29

Pela tabela de F, considerando aproximadamente 9
graus de liberdade associado ao residuo combinado, a
conclusao seria a mesma, pois, Fio (2; 9) = 8,02 e

Fsoo (2;9) =4,26.



Comparacoes de medias pelo teste de Tukey:

(a) Entre duas medias de tratamentos principais

(Fator A): A, = 32,875 a
. A, = 34,125 a
Y =m-m. =y -y, (i#) A;=25,750a

A variancia do contraste Y, € estimada por:

~

V(7)) =2 QUR(a) dso, 3, 6y = 4,34

B 10,9 QOMR(a)
A = OI(oc, a,gIRes(a))\/iv(Yl) B CI1\/ br

40,1250
8

A1=4,34\/ =9,72



(b) Entre duas meédias de tratamentos secundarios

(Fator B):

Yo=m.-M..=y . -V ., ESK
o =M=y -V, (#)

S

A variancia do contraste Y, € estimada por:
o 2
V(Y,) = —QMR(b)

ar

O teste de Tukey nos leva a:

3 15,0 QMR(b)
AZ _q(oc, b, glRes(b)) \/EV(YZ) B q2\/ ar




No exemplo temos as seguintes meédias de
tratamentos secundarios (Fator B):

B, = 33,67 a a=>b pelo teste F (p<0,05)

B, =28,17 b

No exemplo, como temos apenas dois niveis do
fator B, qualquer PPCM nao deve ser aplicado, pois,
neste caso, o teste F é conclusivo (Tabela 1.7). Vamos

calcular A, apenas para ilustrar o método.

A%, 2, 9) = 3,20

A —3.20 [9:3611

5 17 =2,83




(c) Entre duas medias de tratamentos secundarios
(Fator B), num mesmo tratamento principal

(Fator A)

Y (G#1)

A variancia do contraste Y, é estimada por:

V() = %QMR(b)

O teste de Tukey nos leva a:

~ 10,0 « . [OMR(b)
A3 =9, b, giRes(b)) |2 Y ('3) =93 \/ r




A%, 2,99 = 3,20

A, =3,20. 1/9’3511 _ 4,89

Como o fator B possui apenas dois niveis, o0 teste

de Tukey é equivalente ao teste F (Tabela 1.8),

proporcionando as mesmas conclusoes.

As méedias com o0 resultado do teste F sao

apresentadas na Tabela 1.10.



Tabela 1.10 — Valores médios do volume de madeira

(m?3/parcela), com os resultados do teste
F (coluna)*

Fator A

Fator B .l Az As
B, 37,00 A 38,00 A 26,00 A
B> 28,75 B 30,25 B 25,50 A

* Na coluna: A>B pelo teste F (P<0,05).

(d) Entre duas médias de tratamentos pricipais (Fator

A), num mesmo tratamento secundario (Fator B):

Y g =M =M =V Vi (i=i"

—

A variancia do contraste Y, € estimada por:



Fa Fa

V(Y4):§QMR com n’ graus de liberdade.

comb’

A d.m.s., pelo teste de Tukey em nivel de

significancia o é:

T QMR__
B47%, a, n'))\/ 5V(Yy) = q4\/ —

Para a=5% = Qqw: 3: 8,81). Yamos usar aproxima-

d5%; 3; 9)23,95. EﬂtéO,

~ 24,7430 _
A4_3,95\/ 4 =9.82




— Resultados dos testes: B/A (Teste F)
A/B (Teste de Tukey)

Tabela 1.11 — Valores médios do volume de madeira
(m3/parcela), com os resultados dos
testes F (coluna) e Tukey (linha)*

Fator A

Fator B A A As
B, 37,00 Aa 38,00 Aa 26,00 Ab
B> 28,75 Ba 30,25 Ba 25,50 Aa

* Na coluna: A>B pelo teste F (P<0,05). As médias seguidas de pelo
menos uma letra minuscula em cada linha, nao diferem
significativamente pelo teste de Tukey (P>0,05).



data psplot;
input bloco a b y @@;

datalines;

111 56 112 41
121 50 122 36
131 39 132 35
211 30 212 25
221 36 222 28
231 33 232 30
311 32 312 24
321 31 322 27
331 15 33 2 19
411 30 412 25
421 35 422 30
431 17 4 3 2 18

H

proc glm data=psplot;

class a b bloco;

model y = bloco a a*bloco b a*b;

random bloco a*bloco; “//,/”’

test h=a e =a*bloco;

means a / tukey e=a*bloco;

means b / tukey;

lsmeans a*b / slice=a; /* B/A: usa o residuo correto: Residuo(b) */
lsmeans a*b / slice=b; /* A/B: usa o residuo errado. Usou Residuo(b).

Tem que usar o residuo combinado */
run; /* ESTIMATE, CONTRAST, etc. */



data psplot;
input bloco a b y @@;

datalines;
111 56 112 4
121 50 122 36
131 39 132 35 MIXED
211 30 212 25
221 36 222 28
231 33 232 30
311 32 312 24
321 31 322 27
331 15 332 19
411 30 412 25
421 35 422 30
431 17 432 18

J

proc mixed data=psplot;

class a b bloco;

model y = a b a*b / ddfm=satterth solution;

random bloco a*bloco /solution G V;

lsmeans a*b / slice=a diff;

lsmeans a*b / slice=b diff;

run; /* ESTIMATE, CONTRAST, etc. */



No caso de modelos mistos o@C GLM)pode

nao computar as variancias corretas para certas
funcbes estimaveis e assim produzir testes
Incorretos. Isto ocorre principalmente nos casos
envolvendo combinacoes lineares de qguadrados
meédios. Esta € a principal razdo para nao usar o

@OC GLM) para analise de experimentos em

parcelas subdivididas.



1.3. DISTRIBUICAO NORMAL MULTIVARIADA
Definicao

Seja a seguinte notacao: exp(u)=e"

Y=| *| e Y=[V,Y,,]

Sejam v,v,-.Y,, P variaveis aleatorias do

p1

tipo continuo.



A f.d.p. do vetor aleat6rio Y'=[Y,Y,,...,Y,]

com distribuicao normal multivariada ou multinormal

V4

e.:

exp |—=

1 1 (
(2n) p/z‘z ‘1/2 2

fvl,Yz,...,Yp (y11 Yar-ea ¥y ) =

uma e covariancia real e simétrica positiva

definida € —x<y <o para i=12....p.



Seja agora Y~N{¥1H’ZJ e a particao

Y, 1, ] -
; Z er er

(com r+s=p);, n= =

~S Hs _Zsr Zss |

<
||

A distribuicao marginal do vetor vy. € dada por

, cuja f.d.p. sera:

Y ~Nr[yr T




A distribuicdo condicional de v, dado Y,=y, é

rr-s

dada por Yr/\~(5~Nr[¥r:pr.s;Z } cuja f.d.p. sera:

_ 1 . VR R
fyr/Ys(Yr/YS)_(zn)r/Z er.s 12 exp |: Z(Yr Hr.s)zrr_s(Yr l{r.sji|,

[ -1
Hes =er+ZrSZss(ys—esj — Média condicional

2= .2 .22, — Varidncia condicional

r+s=p

N

em que,




1.4. ANALISE DE VARIANCIA MULTIVARIADA E
TESTES DE HIPOTESES

Modelo estatistico:

O modelo estatistico para um delineamento em
blocos completos casualizados com b Dblocos e k
tratamentos, em que sao medidas p variaveis, e
dado a seguir:

Yip = W + U + bjr * €jjr

em que:
i=1,2,- k
j=1,2, ’b

K
t
r=1,2,---, p =1

Ir

=0 paratodor



Na forma matricial, esse modelo pode ser assim

escrito:
Y =XB+¢
_Y111 Yie 0 Yip ]
Yior Y12 0 Yizp
Y Ywz v Yip
Youu Yoo Yorp
Yoor Yo Yo2p
Y = :{YJ Yo pr}
Yo Yaba T Yanp
Vet Ten o Ve
Ykor  Ykoz Yk2p
| Y1 Yio2 Yiop |




1 1 0 0O 1 0 0 |
1 1 0 0 0 1 0

000 B Hl___L_LZ_ _______ H _p__
1 1 0 0 0 O 1 ty by ty
10 1 - 0 10 -+ 0 ty Ly ty,
1 0 1 O 0 1 0

o Bella be v e {B; B - By

1 0 1 0 0 O 1 b, b, b,
_____________________________ by by - by,
10 0 - 110 - 0 2
1 0 O 1 0 1 0 _bbl by, bbp_
1 0 O 1 0 O 1




€111 G2 €11p
€121 €12 €12p
S Cwo S Cibp
€11 €12 €o1p
€201 €2 €201
€1 Con2 €onp
€11 Cu2 €x1p
€1 Cka2 € 2p
€1 Cko2 €y bp




Matrizes de Sistemas de Equacdoes Normais

X'XB% = X'Y

ou

~ N

X'X{Bj’ By - BS}X'{VJ Yo - yp} em que:

B°=(X'X)X'Y={B§ By - BS} (solucédo geral)

—~

B?'{u? ) bz---b&}



XY=|Ty To = To|=|Xy, Xy, = Xy,|ie




Decomposicao das Somas de Quadrados

e de Produtos Totais
Uma vez que Y=XB+e, pelo método dos minimos

quadrados, ter-se-a:

Se=Y'Y-BXY

ISto €, uma matriz de somas de guadrados e de
produtos residuais, que sera denotada por E, com ng
= n — posto(X) graus de liberdade. No modelo em
questao, ne = kb — (k+b-1) = kb — k — b +1 =
(k—1(b-1).



BXY =~ | Xy, Xy, - Xy,
Po’
B B By
@IZ X 1 @IZ le~2 ' [}'2 XYy

em que:B'XY é uma matriz de somas de guadrados e
de produtos de parametros com posto(X) graus de

liberdade.



De forma semelhante ao modelo univariado, as

somas de quadrados sao dadas por:

SQTotal, = SQBlocos, + SQTratamentos, +

SQResiduo,, em que:

=1 j=1 Kb
1Q G2
SOBlocos == ) B2 -~
Q : ijl T
1, G?
SQTratamentos, =— » T - —L
Q r b; Ir kb -



As somas de produtos sao dadas por:

SPTotal, s = SPBlocos, s + SPTratamentos, s + SPResiduo, g,

k b
SI:)-I-Otalr,s — Z Z YiirYis —

=1 j=1

b
SPBIocos, Z B —

=1

Kk
SPTratamentos, ; = Z T -

=1

logo,|A = B +H +E|, em que A, B, H e E sao matrizes p X

p, de somas de quadrados e de produtos, sendo A
referente a totais, B a blocos, H a tratamentos e E ao

residuo.



Na MANOVA‘, a hipotese de real interesse a ser

testada € a de igualdade dos vetores de medias de

tratamentos, Isto é,‘Ho:gl=g2=---:g4, Ou ainda:
_lvlll_ _Hzl_ _Hkl_
M2 | (M2 Mk
H, : — — . — ou

_Mlp_ _HZp_ _Mkp_

_tll_ _t21_ _tkl_ _O—

t t t 0)

H, : 12 = 22 == k2 = (modelo restrito)




No modelo linear geral multivariado, a hipdtese

e

Hy :C'BW =¢| (C' ¢alL doSAS)

Ho pode ser expressa da seguinte maneiras:

Uma vez que na MANOVA, para testar

Ho:t,=t, ==t =0, W & uma matriz identidade de ordem

p, pode-se escrever:
H,:CB=¢
C'é uma matriz de posto linha completo, constituida

de funcdes estimaveis.



Uma, delas de ordem (k-1)x(1+k+Db), pode ser:

‘011 -1 O 0;/0 O 0 |
| |
o1 0 -1 0/0 O 0
C: | |
011 0 O 110 0 0

A matriz de somas de quadrados e de produtos
devida a hipoOtese testada € a matriz H de

tratamentos, gue matricialmente € dada por:

B = (xX) XY —|H=[cB]lc(xx)c|[cB]




A matriz A de somas de quadrados e de
produtos totais com n-1 graus de liberdade, € dada
por:

A=Yy -ty

1 . :
A=YY-—Y1rY, 1 eum vetordel'snxl

A matriz E de somas de quadrados e produtos
residual com n-posto[X] = n. graus de liberdade, é

dada por:

E-= Y’{I(n)—X(X’X) X’}Y =Y'Y-B'X'Y




Tabela 1.12 - Esquema da analise de variancia multivariada para
um experimento com um fator em blocos completos

casualizados

Causas de G.L . Matrizes de somas de quadrados e
variacao de produtos

Blocos b-1 B

Tratamentos k-1 H

Residuo ne = (b-1)(k-1) E

Total bk-1 A

*n=Dbk e ne=n - posto(X).



Modelo Estatistico (DIC):

Yir =y + 1 + €y =12, k; J=12-r; 1=22--p

Tabela 1.13 - Esquema da analise de variancia
multivariada para um experimento com um

fator inteiramente casualizado

Causas de * Matrizes de somas de
o G.L.

variacao quadrados e produtos

Tratamentos k -1 H

Residuo Ne=n - Kk E

Total n-1 A

*n=kr e ng=n - posto(X).



A seguir, sao apresentados guatro testes de

hipoteses:

1) Lambda de Wilks (Teste de Wilks);

I1) Traco de Pillai (Teste de Pillai);

1) Traco de Hotelling-Lawley (Teste de Hotelling-
Lawley); e

IV) Raiz maxima de Roy (Teste de Roy).



Testes de Hipoteses:

H, : C'BW = ¢

com C’de posto linha completo, e ainda:

p =posto(W) — é importante ressaltar que p aqui nao
€ necessariamente igual ao numero de variaveis.
g = posto(C')

w = max [posto(W), posto(C')]

H=[cBew]lcr(x x) c| oBow]

H=w'[cB e (xx) c| [cB°]w

E=W'|Y'Y-B°XY|w




Define-se ainda:

s = min[posto(W), posto(C')] = min(p, q)

S I
m—z(\p q|-1)

1
nN'=—(n,-p-1



Teste de Wilks

A estatistica do teste é:
_ det(E) [
det(H+E) [H+E

O valor de A tabelado para o teste de Wilks é
funcao de o,p,ge Ng.

Atapelado — A(oc;p;q; ne)
Regra decisoria: rejeita-se H, em nivel de
significancia O Se A ycuad < Artanendo - CASO CONtrario, Nao

se rejeita H,.



A transformacao de A em F se faz por meio das

formulas a sequir:
Caso A: p=2, q e ne quaisquer:

ng—11-4A
a VA

Fo

~  F[2q; 2(n, —1)]

Caso B: g=1, p e ne quaisquer:

~ng—-p+1 1-A

F
0 p A

~ Flpine —p+1)]

Caso C: g=2, p e n. quaisquer:

N ne—p+1.1—\/X
p VA

Fo ~ F[2p; 2(n, —p +1)]



Caso geral (HARRIS, 1975):

1/b
F, = (1) - }ab_c ~ F(pg;ab-c)
A P9
ou
1-AY |ab-c |
FO:{ AT } -~ ~ F(pqg;ab-c)
em que:

a:ne_%(p_q+1)

1
c==(pg-2
> (pg-2)

p°q° -4
b= |-———,se(p’+g° —5)>0,0ul caso contrario.
P"+Q° -5

A distribuicao é exata se min(p,g)<2 (RAO, 1973,
p. 556).



Teste de Pillai

Define-se a estatistica:

V = trago{H(H + E)l}

V se relaciona com a distribuicao F,
aproximadamente, por:

B 2n'+s+1. V
2m'+s+1 s-V

F ~ F(ny;ny),

em que n,=s@2m'+s+1) e n,=s(2n'+s+1).

Regra decisoria: rejeita-se Hg em nivel de

significancia a se R, >F,(n;n,).



Teste de Hotelling-Lawley

Define-se a estatistica:

U = traco(E 'H)

U se relaciona com a distribuicdo F,

aproximadamente por (RENCHER, 2002):

1° caso:
- 22(sn ) - Fs(2m'+s + 1), 2(sn'+1)]
s“(2m'+s + 1)
2° caso:
FZZE ~ F(a,b) :
C
em que:
a=pg b=4+2t2 -_80-2 5_ (e +a-p-1(n, -1

D-1 b(n, -p-1) (ne —p—3)(n, —p)



3° caso:

SpPq

~ F[pa,s(n. -q-1

Fato: VersOes mais antigas do SAS usavam o 1°
caso. A versao 9.1 usa o 2° caso para n>0 e o
1°© caso para n'<0.

Regra decisoria: rejeita-se H, em nivel de

significancia O S  F 0> Fraseaso -  CASO

contrario, nao se rejeita H,.



Teste de Roy
Para o teste de Roy, inicialmente determinam-se

os autovalores da matriz E™H, isto é:

‘ E'H-2=0 ou [H-1E =0

Sendo .., 0 maior autovalor de E*'H, define-se a

Kmax

. 0. =
estatistica: 0 1+7\‘max

AMax  S€  relaciona com a distribuicdo F,

aproximadamente, por:

W

F(w;n, —w+Q)

Regra decisoria: rejeita-se Ho em nivel de

significancia o se F, >F,(w;n,—w+q).



Tabelas incluidas nos livros de Harris (1975) e

Morrison (1976), entre outros.

eTabelado — e(

o;s;m;n')
Regra decisoria: rejeita-se H;, em nivel de
significancia o se 6,>0,(ssm;n’). Caso contrario, nao

se rejeita H,.

— Para todos os quatro testes apresentados, é

preciso ter‘ N, Zp‘_ Quando s=min[posto(W), posto(C')] =1,

todos os quatro testes estatisticos dao resultados

equivalentes.



2% PARTE

Il — ANALISE DE DADOS COM MEDIDAS REPETIDAS

2.1. DefinicOes

— MEDIDAS REPETIDAS: O termo medidas repetidas é usado para

designar medidas feitas ou na mesma unidade experimental ou
mesmo individuo em mais de uma ocasidao (DIGGLE, 1988;

CROWDER; HAND, 1990).

Observacoes dentro das unidades de investigacdo nao foram
ou ndo podem ter sido atribuidas aleatoriamente para as diferentes
condicOes de avaliacao (tempo: medida semanalmente, mensalmente,

etc.; espaco: medida em varias faixas de profundidade do solo).



2.2. Objetivos

(i) comparacao das diferentes subpopulacdes quanto ao
padrao de variacao das respectivas distribuicoes de
respostas ao longo das diferentes condicoes de
avaliacao, isto é, verificar se os perfis sao paralelos.

H(()l): a interacao entre tratamentos e tempo € nula.

(i) comparacao das diferentes subpopulacdes quanto as
respectivas distribuicbes médias (em relacao as diversas
condicdes de avaliacao) de respostas, isto é, verificar se
os perfis sao coincidentes.

H?: dado que os perfis sdo paralelos, o efeito de
tratamento é nulo.



Uma forma alternativa para a hipotese ng) que
Independe do conhecimento a priori da validade de H(()l)

€ dada por:

ng)*: lgualdade dos vetores de medias de
tratamentos.

(ili) comparacao das diferentes condi¢cdes de avaliacao
quanto as respectivas distribuicoes médias (em relacao
as diversas subpopulacdoes) de respostas, isto e,
verificar se os perfis sdo horizontais.

H(()B): dado que os perfis sao paralelos, o efeito do tempo
é nulo.



Uma forma alternativa para a hipotese H(()B) que

independe do conhecimento a priori da validade de Hgl)
e dada por:

H(()?’)*: Ilgualdade dos vetores de médias de tempos.

(lv) ajuste de modelos para explicar a variacao das
respostas médias como funcao do fator que define as
condicOes de avaliacao.



Respostas

medias
—e— Jratamento 1
Tratamento 2
—aA— Tratamento 3
0 1 2 3 4 5

Condicdes de avaliacéo



2.3. Métodos de Analise Estatistica

()  Analise de variancia univariada como se
fosse um experimento em parcelas subdivididas
(Spit Plot), com tratamentos como o fator da
parcela e o tempo como o fator da subparcela.

(i)  Andlises univariada e multivariada para
transformacoes lineares dos dados, tais como
medias, diferencas entre respostas de
diferentes pontos de tempo, inclinacoes e outras
tendéncias em curvas de regressao.

(i) Metodologia de Modelos Mistos com estruturas
parameétricas especials para as matrizes de
covariancias.



Dos 3 métodos considerados:

() A analise de variancia univariada ignora a
estrutura de covariancia o que pode resultar em
conclusoes incorretas.

(i) Analises univariada e multivariada para
transformacoes lineares dos dados, evitam a
estrutura de covariancia o que pode resultar em
analises Ineficientes, equivalente a desperdicios
dos dados.

(i) Metodologia de Modelos Mistos que permite
eficientemente conduzir a questao diretamente na
modelagem da estrutura de covariancia.



2.3.1. ANALISE UNIVARIADA DE PERFIS

(a) Parcelas Subdivididas

Modelo de experimentos em parcelas
subdivididas (Split-Plot) e DIC:

Consideram-se tratamentos e condicoes de
avaliacao como dois fatores cruzados fixos e
as unidades experimentals como um fator
aleatorio hierarquico a tratamentos.




Vi = L+ 0 + 054 + By + afy + &,

i: 1121“'1g;j — 1121"'lni; k: 112'.“’p
8

E n; =n

i=1

e 1 — constante comum a todas as observacoes;

a; — representa o efeito do i-ésimo tratamento;

B, — representa o efeito da k-ésima condi¢ao de
avaliacao (tempo);

 af, — representa o efeito de Iinteracao entre o

I-esimo tratamento e a k-ésima condicéo de avaliacao;

* Oy —> representa o efeito aleatério da J-€sima
unidade experimental dentro do i-ésimo tratamento;

* g —> representa o erro aleatorio da observacao Yiik



81(i>~N(0,G§) representa a variacao entre sujeitos
(“subjects”);

eix ~N(0,62) representa a variacdo dentro de
sujeitos;

E(yi) =p+a; +B, +ap

’

Var(y;,) = Var(,; + &) =|os + 0. = GZ|

Cov(yy,, Vi) = 05 p parak =K'




A correlacao entre quaisgquer duas medidas no

- . ; - 2 2 2 2 2
mesmo sujeito € igual a|p = o; /(o +0.) = o5 = pc”.

Var(Y)=V| Esta matriz € bloco diagonal, com cada

bloco correspondendo a um sujeito. Cada bloco é

uma matriz ) deordem pxp com o° na diagonal e pc®

fora da diagonal o que corresponde a estrutura de

covariancia denominada‘Simetria Composta (CS)|.




Tabela 2.1 - ANOVA para o Modelo de Parcelas Subdivididas no Tempo

Fontes de Variacao GL SQ QM F*
Tratamentos g-1 SQ; QM; =
Residuo (a) n-g SQ; QM,

Tempos p-1 SQs QM3 F2
TratamentosxTempos (g—1)(p—1) SQq4 QM4 Fs
Residuo (b) (n-g)(p-1) SQs QMs
Total np-1 SQs

*F1=QM1/QMy; F>=QM3s/QMs; F3=QM4/QMs5

Temos n unidades de investigacao, sendo cada
uma medida p vezes.

N =np é o numero total de observacoes.



e Estrutura de Covariancia Uniforme

1 p
1

= O O
©

sim. 1

onde ¢° = ¢%5 + 6%, € uma variancia das respostas
em qualquer um dos tempos e a covariancia entre
dois tempos quaisquer é c?;.

Todos o0s pares de observacoes sobre a mesma
unidade experimental tém igual correlagao:

p =03 /(05 + d?)




A matriz 2 com estrutura de covariancia uniforme é
chamada de Simetria Composta (“Compound Symetry”).

« No PROC MIXED dos SAS, o modelo com esta
estrutura é especificado como TYPE = CS. Condicao
suficiente para que F, e F; da Tabela 2.1 tenham
distribuicao F exata.

e Estrutura extremamente restritiva e muitas vezes nao
realista.

* Huynh e Feldt (1970) — Condicao necessaria e
suficiente para a validade dos testes F, e F; da Tabela
2.1 sejam validos: condicao H-F.



Segundo Huynh e Feldt (1970) uma condicao
necessaria e suficiente para que os testes F (F, e F5; da
Tabela 2.1.) sejam exatos € que a matriz > satisfaca a
condicao de esfericidade, ou seja:

2 2
o (o +07)
| 2

— A, paratodoi= |, e A uma constante positiva.

Por muitos anos, a condicao de simetria
composta foi requerida para garantir a validade da
estatistica F em ANOVA de medidas repetidas.



Teste de Esfericidade: Mauchly(1940)
e Testa se a matriz de covariancias tem uma estrutura do
tipo H-F, ou seja, se ela satisfaz a condicao H-F.
* Pressuposicao nao atendida — correcao para oS
numeros de graus de liberdade de F, e F; .

(b) Parcelas subdivididas com correcoes para 0S
numeros de graus de liberdade

F, e F; ndo tém distribuicao F Central Exata

& Correcao G-G (Greenhouse & Geisser,1959)
Estimador: €5

& Correcao H-F (Huynh & Feldt,1976)
Estimador: EHF



2.3.2. ANALISE MULTIVARIADA DE PERFIS

e Modelo na Forma Matricial é

onde

ylll
y121

ylnll

ygll

y112
y122

Yin,2

yg12

_ygngl ygn@J 2

yllp
y12p

yln]p

Y g1p

ygngp )

\

-
matriz dos dados

Y

~

Yo

_~

I
Y 1n,

~

Y=XB+¢

. Y';, @um vetor

perfil de resposta da
unidade experimental (i)



1 0 0 |

0 1 - 0 , |
X = " -1 éumvetorde1'scomi=1, 2, ..., g
nxg o o o !

0 0 - 1

( X | é uma matriz de especn‘lcagao (planejamento) e
nxg

_“11 Hip - thw HH
O R ik L' & um vetor
(gxp) . : X :
| Hg Hg "7 Hgp kyg
. P e a matriz de parametros e u, representa a média das

(QXD
unidades submetldas ao I-ésimo tratamento no h-ésimo

tempo e ul representa o perfil médio de respostas do

-ésimo tratamentoe & = [ & & 8 ]
(nxp) ~11 ~12
é a matriz de erros onde § = [8 Sjp " gijp] :

i
(Ixp)



Para efeito de inferéncia, na Analise Multivariada de
Perfis, supomos que os perfis de resposta Yij obedecem as
distribuicOes normais p-variadas e que as matrizes de

covariancias correspondentes sao todas iguais e seguem a
forma geral a seguir:

1 O12 Gip
2
) o)
> = L
(pPXxp) -
sim. 0'%

A eficiéncia dos estimadores pode ser afetada em funcéao
do elevado n° de parametros e de observacoes incompletas.



Em termos dos parametros do modelo, as hipoteses podem ser
expressas por:

(a) Perfis Paralelos (Nao existe interacao entre tratamentos e tempos)

B 7T N B —
Hi1 = Ko Hop — Moy Hg1 — Hgo
@ .| M2 = Hiz Koo = Mo Hgo = Hg3
 Mapyy THip | [Hop- T Hop_  Hgp-1) T Hgp |
Na forma da hipotese linear geral Hgl) ; (:'1[3W1 = ¢} tem-se:
1 -1 0 - O]

10 -1 - 0 E de ordem [(g-1)xg] €

1= posto = g-1.

10 0 - -1



1 0 0
-1 1 0 )
0 -1 ... 0 E de ordem px(p-1)] e
Wy=1 . . : posto = p-1.
0 0 1
0 O -1

(b) Perfis Coincidentes (Nao existe efeito de tratamentos)

HY =T, = =T,

ou ainda H{ : Z“Jk Z“Zk = Zp:u y
k=1

k=1



Na forma da hipotese linear geral , ng) : C,BW, = ¢|,tem-se:

C'2 :C'l com posto (C'Z) = posto((:'l Y=g —1;

W2 :;[p , em que ;I:p € um vetor coluna de uns de dimenséao p,
sendo p o numero de medidas (p tempos); e posto (W2) =1.

Este teste é idéntico ao teste F para tratamentos da parcela,

considerando o esquema de parcelas subdivididas. Pelo programa
SAS (2004), essa hipotese € testada a partir de uma analise de
variancia univariada, na qual se utiliza a variavel:

\ 1 1
Y = ﬁ(Yijl + Y, ++ Y ) =—F=Y,

Jp

em gue p € o numero de medidas.



Uma forma alternativa para a hipotese ng) que independe do

conhecimento a priori da validade de H\" é dada por H\?" .

Agora, H®* é a hipdtese de igualdade dos vetores de

médias de tratamentos (como na MANOVA), isto €,
(2) % _ : _ _ _
Ho _Ho-Hl_Hz_ = Hy

ou ainda:



_Hll_ _Hzl_ _“gl_
ng)* : 4P _ Hoo _ Hg2 _
_Mlp_ _HZp_ _“gp_
HE,Z)* ' C'BW = ¢,

c =c, , como definido em g ;

w=i,, I, € uma matriz identidade de ordem p;

Y

posto(W) = p (nheste caso, p coincide com o
numero de medidas). Logo, H?*:cpw =CB=¢.



(c) Perfis Horizontais (Nao existe efeito
de tempos)

H 1Hy =, = = W,

ou ainda HE)S) : Zg:“il = Zgluiz == iuip
=1

=1 =1
Na forma da hipotese Ilinear geral
HYY 1 CBW, = ¢f, tem-se:

C,=1, € um vetor linha de uns de dimenséao g
(g tratamentos) com posto (C,) = 1;
W3 = W; com posto (W3) = posto (W,) = p-1.



Uma forma alternativa para a hipotese H(()B) que
Independe do conhecimento a priori da validade de

H" é dada por H{®".

Agora, H(3)e a hipotese de igualdade dos
vetores de medias de tempos (medidas), isto e,
He * =H, 1, = K, ==K, , ou ainda:

_Hll_ _Mlz_ _Hlp_
Hgg)*: Mo _ Moo _ Hop _
_Mgl_ _Mgz_ _ng
HE*: C'BW = ¢;

C =l, € uma matriz identidade de ordem g (g
tratamentos) e posto (C)=g :
W=W,, como definido em H}’.



Convém notar que as representacdes das

matrizes C e W nao sao unicas.

Uma abordagem considerando dados provenientes
de um delineamento em Blocos Completos Causalizados é

apresentada no livro:

CRUZ, C.D.; CARNEIRO, P.C. S.; REGAZZI, A. J.
Modelos biométricos aplicados ao melhoramento

geneético. v.2, 3. ed. rev. e ampl. — Vicosa: Ed. UFV,
2014. 668p.




Testes para a hipotese linear geral:{H,:C'BW =¢|

Em geral as estatisticas de teste

correspondente sao funcoes dos autovalores
da matriz E"'H.

H é a matriz de somas de quadrados e

produtos cruzados devido a hipodtese nula,
dada por:

H=[cpew] et (e x)e] Tepew]=w'[epe] e (e x) el ferpelw




E &€ a matriz de somas de quadrados e
produtos cruzados devido ao erro, dada por:

E=WI[Y'Y-B% X Y]W

em que p’=(xx)xy € a matriz das solucoes de
minimos quadrados de XXp°=XY. (XX) &
uma inversa condicional (generalizada) de x'X.

Para X de posto coluna completo, vira:
(XX) =(XX)? e B°=p=(XX)'XY é o estimador
de minimos qguadrados ou de maxima
verossimilhanca de B.



Critéerios de Teste

Seja 06, =A1+A1)"1t e A o i-ésimo
autovalor de E'H, e s namero de
autovalores nao nulos.

e Lambda de Wilks (Teste de Wilks)

_det(E)  EH B ooty 1l
_det(H+E)_\H+E\_1i_1[(1 e‘)_l;llm.




e Traco de Pillai (Teste de Pillar)

V = tra(;o[H(H + E)‘l] = i@i = ZS: 1?7»
=1 =1 i

e Traco de Hotelling-Lawley (Teste
Hotelling-Lawley)

U = tragolE H]= 6,(1-6,) " = 3%,
=1 =1

de



e Raiz Maxima de Roy (Teste de Roy)

Raiz maxima de Roy=maior autovalor de E'"H=A,,,

. , M
A estatistica do teste € dada por 9 ="

As estatisticas dos quatro testes se relacionam

com a distribuicao F aproximadamente.



Dois Extremos

Analise Univariada de

Analise Multivariada de

Perfis Perfis
CS UN
v
Teste de Esfericidade
\ \

Estrutura de covariancia
mais simples, mas com
potencial falta de ajuste.

Estrutura de covariancia
mais geral possivel, mas
com O nUmero maximo de
parametros.




Busca-se geralmente uma  estrutura
Intermediaria mais realista e esta estrutura é
possivel com a metodologia de modelos mistos.

A Metodologia de Modelos Mistos,
constitui-se  num  procedimento  bastante
difundido para a avalilacdo de dados de
medidas repetidas (dados longitudinais),
constituindo uma generalizacao do modelo
linear geral, separando os efeitos fixos dos
aleatorios.



2.3.3. Metodologia de Modelos Mistos (MMM)

& Modelo estatistico:
Y = XB+2Zv+e

- P
/ \, \\ \Vetor de erros ndo observaveis
\etor de . Vetor de efeitos aleatérios
Matriz de

Respostas : \etor de parametros de efeitos fixos
Planejamento
onde:
. Vi 0 v [G ¢
=10 Var| |=
& . € d R

E(Y)=XP Var(Y)=ZGZ'+R =V



Y respostas como variaveis aleatorias

y — valores observados

Assumindo que, Y V e& tenham distribuicdo normal multivariada,

vem:

Y XB| [2GZ+R ZG R
VI-NMV 41 0 |,| GZ G ¢
: 0|l R ¢ R




e Distribuicdoes Conjunta, Marginal e Condicional

* Distribuicdo Marginal de Y ~N (X B ; V)

V=7GZ'+R

( — ' =]

f(y)= (Zn)év% exp- —% (y— XB) V‘l(Y—XB)

\ — —

n é o tamanho da amostra




e Distribuicao condicional de Y|v~N(Xp+Zv,R):

1 1 _
f(y|\~/): V - .exp<—E [y—XB—Zij 1£¥—X[_§—Z
i (27) Z‘R‘ i




e Distribuicao conjuntade Y e vouv e e:

expy— = [Y‘XE’_ZYJ R_l[X—XQ—Zijry' G_ly
L = S —

1
~(n+q.) 1/2‘ 1/2

(2m)2 RG]

d. € 0 numero de elementos em V




e Estimando B e predizendo V: as equagdes de

modelos mistos (EMM) — Henderson (1950, 1984)

Procede-se a maximizacao de f[\l, §j

(Observacao: log=logaritmo neperiano).
1 1
¥ =log L :—E(n +q.)log(2n) —E(Iog\R\ +log|G|)

_% (YR Iy—2y'RIXB-2y'RIZy+2B'X'RIZy

+B XR'XB+v ZR'Zv+v G'v)

oy
oB ~XRTY+XR*XB°+XR*'ZY¥ 0
oy - ~ZR*T'Yy+ZRXB°+ZRTZU+G ¥ :{Q}
oV




Assim, as equacoes de modelos mistos
(EMM) e as solucOes sao dadas a seguir:

<

I

'~

y

{x' R1X X Rz }

X' R
ZR*X ZR'zZ+GH Z R™

1 <D

o)
o

1 <>

X R™ X X R*Z

30 [ X' R?
{z'Rlx Z'R12+Gl} ZR

S

y

B =(X'VIX) XV1y

(Solucao GLS)

\?: GZ'V_l(y— X(X'V*X) X'V y) = GZ'V_l(y - X BO)




As solucdes podem também ser obtidas como a seguir:

B0 = {x' [R_l ~R71Z(zZR1z+ G‘l)‘lz'R‘llx}_.
y

X[R*-R'Z(ZR'Z+G 1) ZR|

i=@ZR'zZ+c Y ZR(y-Xxp%)



Se G e R sao conhecidas:

» Funcodes Estimaveis: ndo dependem dos efeitos

aleatorios. Se K'p :T'E(Y)=T'X[§ para algum T, entao
K'p é estimavel.
K 8°€ 0 BLUE (“Best Linear Unbiased Estimator”) de K'p

O “melhor” significa minimo erro quadratico

medio.



» Funcoes de Predicao:

v das equacdes de modelos mistos (EMM) € o

BLUP (“Best Linear Unbiased Predictor”) de v.
Combinacoes lineares de efeitos fixos e

aleatorios, KpB+Mv, —com Kp estimavel, sao

chamadas funcdes de predicao.

KB°+M ¥ é o BLUP de K B+Myv



A matriz de covariancias de

- Q X' V1zG
~czVvixa Q+Gzvixaxvizc
Q= (x'V‘lx)_

Q= (Z'R‘lz + G_l)_l

Assim:

Var[goj = (x'V‘lx)_

Var (\Z— \_{) =Q+GZV IXOX VZG

<O




G e R desconhecidas: Usamos nhas expressoes

anteriores as estimativas G e R—» EBLUE e EBLUP.

Estimacao dos Componentes de Variancia

Métodos: Maxima Verossimilhanca (ML) e Maxima

Verossimilhanca Restrita/Residual (REML)

-2 log da funcao de verossimilhanga L =f(y) é:

ML : —2logL =log|V|+r'V~r + nlog(2r)
REML : —2logLg, =log|V|+log X'V *X|+ 'V + (n —k)log(2n)

em que r=y— X(XV*X)"XV'y e k éoposto de X.



O PROC MIXED minimiza as funcoes ML ou

REML usando o algoritmo de Newton-Raphson.

Com o PROC MIXED, na analise de dados com
medidas repetidas, €& possivel especificar varias
estruturas para a matriz de covariancias 2, e assim

escolher a mais adequada.



Componentes de Variancia (VC):

c° O 0 O

Z_ s> 0 O

s 0

(sim.) G° |
= 62 0 0 0
s 0 O

VC(AB) — » = AT

c, O
(Sim.) Cp




Simetria Composta (CS):

2 2 2 2 2 ]
c~ +0; O, O, O,
2 2 2 2
2 2 2
C~ +0; O,
- 2 2
(sim.) G° +0;




Auto-Regressiva de 12 Ordem (AR(1)):
1 p p° p°
1 2
chz P P
1 p
1 —_

(sim.)




Sem Estrutura (UN):

O, G
>-|
(sim.)




Toeplitz (TOEP):

Z: o)




Huynh-Feldt (HF):

2
G,

(sim.)

2 2
G, +0,

2

2
G,

— A

2 2
G, + O,

2

2 2
G, + 05

2

2
O3

— A

—A

onde A>0 e A é a diferenca entre a media
das variancias e a média das covariancias.




Simetria Composta
Heterogénea (CSH):

2
G, G,6,p O6,635pP
2

O, G,0635pP

2
O

(sim.)




Auto-Regressiva de 12 Ordem
Heterogénea (ARH(1)):

2
G,

(sim.)

2 3
G,6,p O,63p G,64P

2
G,

.
G,03Pp O,0,4pP
.
O3 G304pP

2
Gy




Antedependénciade 12 Ordem

2
G,

(sim.)

(ANTE(1)):
G,6,P1 06163P1P
2
G, G,G630;
o,

G106 ,4P1P2P3
G,0,4P2P3
036 ,4P3

2
Gy




Toeplitz Heterogénea (TOEPH):

2
O, G,65,P; O6:063P, G104P3
2
Z: G, G,03P1 0O,04P,
2
G, G 30,4P,

(sim.) G’




Auto-Regressiva de 12 Ordem
Medias Movels (ARMA(1,1)):

1 v vy yp°

Y=o L v v
1y

(sim.) 1




e SELECAO DA ESTRUTURA DE COVARIANCIA

Modelos ajustados pelo REML (mesma X)

(1) Teste da Razao de Verossimilhancas

O teste € baseado na diferenca entre -2xlog da funcao de
verossimilhanca residual (restrita) para as duas estruturas
de covariancias, dque tem aproximadamente uma

distribuicdo qui-quadrado (y?) com graus de liberdade igual

a diferenca entre os numeros de parametros nas duas

estruturas.



(i) Critérios de Informacao (menor € melhor)
e AIC — Critério de Informacao de Akaike

(Akaike, 1974)

AlIC = -2/ + 2d

/ = loge da funcao de verossimilhanca residual (restrita)

d = numero de parametros de covariancia estimados no

modelo adotado (d é a dimensao do modelo)



e BIC — Critério de Informacao Bayesiano de

Schwarz (Schwarz, 1978)

BIC = - 2/ + dlog.(n’)

n’=n = nudmero de observacdes (ML), ou
n'’=n-s (REML e s=posto(X)), ou

n’= ndmero de sujeitos (“subjects”’>1) — Medidas Repetidas



e AICC — Critério de Informacao de Akaike
corrigido

O AIC corrigido (AICC) é uma versao do AIC gue

e ajustado para os efeitos dos parametros estimados

(Burnham e Anderson, 2002) dado por:

AICC = - 2/ + 2dn*/(n*-d-1)

N*= numero total de observacdoes para estimacao
por maxima verossimilhanca (ML) - (n*=N);
Nn*=N-s para estimacao por maxima verossimilhanca

restrita, em gue s=posto(X).



Se n*<d+2, toma-se n*=d+2.
REML = d = g o numero efetivo de parametros de
covariancia.
ML = d = g+s.

Em muitas situacoes nao € totalmente claro

como se determina o melhor d e n.

O modelo que minimiza AIC, AICC ou BIC é o
escolhido. Quando AIC, AICC ou BIC sao proximos,
geralmente é escolhido o modelo mais simples com

O objetivo de usar um modelo parcimonioso.




e Inferéncia sobre os Efeitos Fixos e

Aleatodrios

Com o PROC MIXED estimam-se 0s componentes
de variancia para os efeitos aleatdorios do modelo de
acordo com o meétodo especificado, bem como as funcoes
estimaveis dos Tipos I-1Il conforme as opcOes E-E3
especificadas no MODEL e o teste F usando as somas de

quadrados dos tipos I-11l1 para os efeitos fixos.



Considere combinacoes lineares estimaveis da

seguinte forma:

L

< 1™

(Funcoes Preditiveis)

A estimabilidade requerida (Searle, 1971) se

aplica somente para a porcdo B de L, porque

~

qualquer combinacao linear de Vv €& estimavel.

_~

Tipicamente, inferéncia em efeitos fixos é o foco, e

neste caso, a porcdo vV de L é suposta conter todos

0sS elementos nulos.



12

Ho =L

I
1O

\Y

Quando L consiste em uma unica linha
(Posto(L)=1), uma estatistica t pode ser construida

cOomao segue:

em que:



A 9 ~OXV71zG
~GZVIXQ Q+GzVIXOXVizG

Q= (x'\7‘1x)_

. a1 a1}l

Q= (Z RZ+G )

Ve

® = graus de liberdade aproximado

A variancia de certas funcoes pode envolver
combinacdes lineares de componentes de
variancia. Na instrucao MODEL do PROC MIXED

podemos usar, dentre outros:



» DDFM=SATTERTH (Satterthwaite, 1946)
ou

» DDFM=KENWARDROGER (ou DDFM=KR)
(Kenward e Roger, 1997)

e Intervalos de confianca em nivel de confianca 1-«a

Bl |8 A
CiLl e LT (£ tear VLCL
\ —~—/ 1—(X, | —

<o

em que

taa/2 € 0 percentil (1-a/2)100% da distribuicao tg.



Quando o posto(L) é maior que 1, a seguinte

estatistica F geral deve ser considerada:

L(LCL)™ 'L

| <>
| <O

F=t = S
[

em que r=posto(L). Analogamente ao t, em geral, F
tem uma distribuicao aproximada F com r graus de
liberdade no numerador e & graus de liberdade no

denominador.



2.4. EXEMPLOS DE APLICACAO

Littell, Freund e Spector (1991)

Sujeitos em um estudo de exercicios de terapia
foram destinados para um dos trés programas de
halterofilismo. No primeiro programa (RIl), o numero
de repeticOes dos exercicios aumentou a medida que
0S sSujeitos se tornaram mais fortes. No segundo
programa (WI), a quantidade de peso aumentou a
medida que o0s sujeitos se tornaram mais fortes. No
terceiro programa (CONT), o0s sujeitos nao
participaram do halterofilismo. A forca dos sujeitos foi
medida em dias alternados, por duas semanas apos o
inicio do estudo.



Dados:

SUBJ PROGRAM S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
1 CONT 85 85 86 85 87 86 87
2 CONT 80 79 79 78 78 79 78
3 CONT 78 77 77 77 76 76 77
4 CONT 84 84 85 84 83 84 85
333
20 CONT 78 79 80 81 80 79 80
1 RI 79 79 79 80 80 78 80
2 RI 83 83 85 85 86 87 87
3 RI 81 83 82 82 83 83 82
4 RI 81 81 81 82 82 83 81
R
16 RI 84 85 85 85 85 83 82
1 WI 84 85 84 83 83 83 84
2 WI 74 75 75 76 75 76 76
3 WI 83 84 82 81 83 83 82
4 WI 86 87 87 87 87 87 86
21 WI 80 81 80 81 81 82 83




e VI
® RI
® CONT




2.4.1. Analises utilizando o GLM do
SAS

e Analise com o0 Modelo de Parcelas Subdivididas

« Analise Multivariada de Perfis

» Analise Univariada de Perfis

* Analise de Tendéncias de Variacao



Wolfinger & Chang (1999)

Esqguema da analise de medidas repetidas no PROC GLM do SAS

[ |dentifica sujeitos, ignora }
agueles com dados perdidos

N
[ Determina efeitos fixos entre e dentro de }
sujeitos e seleciona transformacao

Entre

[

Testa efeitos }
entre sujeitos

A

4

[ Dentro

Esfericidade?

[ Testes univariados para 0s
efeitos dentro de sujeitos

A

y

A

} Testes multivariados ou correcoes
para os testes univariados para o
efeitos dentro de sujeitos

—’\ Inferéncias para os efeitos fixos

)




PROGRAMA 1

Analise com o Modelo de Parcelas Subdivididas

options nodate nonumber;

data multiv (keep=parcela program rep sl s2 s3 s4 s5 s6 s7)
univ  (keep=parcela program rep time y);

input parcela program $ rep sl s2 s3 s4 s5 s6 s7;

output multiv;

y=sl; time=1; output univ;

y=s2; time=2; output univ;

y=s3; time=3; output univ;

y=s4; time=4; output univ;

y=s5; time=5; output univ;

y=s6; time=6; output univ;

y=s7; time=7; output univ;

cards;



01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16

CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
CONT
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85
80
/8
84
80
76
79
76
17
79
81
17
82
84
79
79

85
79
17
84
81
18
79
76
18
79
81
76
83
84
81
79

86
79
17
85
80
77
80
76
18
79
80
17
83
83
81
18

85
18
17
84
80
8
79
75
80
79
80
/8
83
82
82
17

87
18
76
83
79
18
80
75
80
17
80
17
84
81
82
17

86
79
76
84
79
77
79
74
81
/8
81
17
83
79
82
18

87
/8
17
85
80
74
81
74
80
79
82
(7
83
18
80
18



17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
21
28
29
30
31
32

CONT
CONT
CONT
CONT
RI
RI
RI
RI
RI
RI
RI
RI
RI
RI
RI
RI

83
18
80
18
79
83
81
81
80
16
81
77
84
74
16
84

82
8
80
79
79
83
83
81
81
76
84
8
85
75
77
84

83
79
79
80
79
85
82
81
82
76
83
79
87
18
77
86

85
79
79
81
80
85
82
82
82
76
83
79
89
8
77
85

84
18
80
80
80
86
83
82
82
16
85
81
88
79
77
86

83
77
80
79
8
87
83
83
84
76
85
82
85
8
76
86

82
77
80
80
80
87
82
81
86
75
85
81
86
18
76
86



33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

RI
RI
RI
RI
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi
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79
/8
/8
84
84
74
83
86
82
79
79
87
81
82
79
79
83
81
/8
83
80
80
85
77
80

80
/8
80
85
85
75
84
87
83
80
79
89
81
82
79
80
84
81
78
82
79
82
86
/8
81

79
77
a4
85
84
75
82
87
84
79
79
91
81
82
80
81
84
82
79
82
79
82
87
80
80

80
76
77
85
83
76
81
87
85
79
81
90
82
84
81
82
84
84
79
84
81
82
86
81
81

80
75
75
85
83
75
83
87
84
80
81
91
82
86
81
83
84
83
/8
84
80
81
86
82
81

82
75
75
83
83
76
83
87
85
79
83
92
83
85
81
82
83
82
79
83
80
81
86
82
82

82
76
75
82
84
76
82
86
86
80
83
92
83
87
81
82
83
85
79
84
80
81
86
82
83



proc glm data=univ;

class program rep time;

model y=program rep(program) time program*time;
test h=program e=rep(program);

Ismeans program*time;

run,;

ESTIMATE
CONTRAST

DIFF, etc.



Dependent Variable: y

Sum of

Source DF Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 74 4210.052864 56.892606 47 .53 <.0001
Error (RES (b)) 324 387.786735 1.196873
Corrected Total 398 4597 .839599

R-Square Coeff Var Root MSE y Mean

0.915659 1.350972 1.094017 80.97995
Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr > F
program 2 419.435262 209.717631 175.22 <.0001
rep(program) 54 3694.690051 68.420186 57.17 <.0001
time 6 52.927318 8.821220 7.37 <.0001
program*time 12 43.000233 3.583353 2.99 0.0005
Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr > F
program 2 419.435262 209.717631 175.22 <.0001
rep(program) (RES (a)) 54 3694.690051 68.420186 57.17 <.0001
time 6 53.354264 8.892377 7.43  <.0001 “,/'
program*time 12 43.000233 3.583353 2.99 0.0005

Tests of Hypotheses Using the Type III MS for rep(program) as an Error Term
Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr > F

program 2 419.4352623 209.7176311 3.07 0.0548‘ﬁ//,



PROGRAM

CONT
RI
WI

S1

79.75
79.68
81.04

Least Squares Means

52 53 S4 S5

79.95 80.00 80.05 79.80
80.56 80.81 81.00 81.25
81.66 81.90 82.52 82.61

S6

79.60
81.12
82.71

S7

79.60
81.12
83.09



E = matriz de somas de quadrados e de produtos cruzados do residuo.

Programas: MANOVA, DIC com um fator (Program), etc.

E = Error SS&CP Matrix

ST S2 S3 S4 S5 S6 S7

S1 474.13 472.89 484.15 442.72 468.63 443.91 454.52
S2 472.89 511.55 511.02 462.71 496.88 471.47 469.14
S3 484.15 511.02 578.24 536.04 575.98 543.80 551.56
S4 442.72 462.71 536.04 544.18 572.39 534.54 542.35
S5 468.63 496.88 575.98 572.39 653.15 612.61 613.66
S6 443.91 471.47 543.80 534.54 612.61 634.83 629.12
S7 454.52 469.14 551.56 542.35 613.66 629.12 686.35



DF

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

Matriz de Correlacoes:

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
.000000 .960210 .924649 .871580 .842113 .809118 . 796771
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
.960210 .000000 .939585 .876990 .859610 .827336 . 791740
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
.924649 . 939585 .000000 . 955591 .937237 .897542 .875517
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
.871580 . 876990 . 955591 .000000 .960087 .909447 . 887424
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
.842113 .859610 .937237 .960087 .000000 .951369 .916529
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
.809118 .827336 .897542 .909447 .951369 .000000 .953077
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
. 796771 .791740 .875517 .887424 .916529 .953077 .000000
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001




PROGRAMA 2

(Usando Analise Multivariada)
proc glm data=multiv;
class program;
model s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 = program / nouni;
repeated time 7(1 2 3 4 5 6 7) polynomial / printe printh
printm summary;

run;

Fornece: (i) Resultados do Progama 1; (ii)Testes multivariados
para os fatores intraindividuos (time: perfis horizontais;
time*program: perfis paralelos); (iii) Teste de esfericidade; (iv)

Correcoes G-G e H-F; (v) Testes sobre tendéncias.



Testes Multivariados para os Fatores Intraindividuos

e Para o fator Tempo (Perfis Horizontais)

MANOVA Test Criteria and Exact F Statistics for the Hypothesis of no time Effect

H = Type III SSCP Matrix for T1ME
E = Error SSCP Matrix

S=1 M=2 N=23.5

Statistic Value F Value Num DF Den DF Pr > F
Wilks' Lambda 0.55848168 6.46 6 49 <.0001
Pillai's Trace 0.44151832 6.46 6 49 <.0001
Hotelling-Lawley Trace 0.79056903 6.46 6 49 <.0001
Roy's Greatest Root 0.79056903 6.46 6 49 <.0001




e Para o fator TempoxProgram (Perfis Paralelos)

The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance

MANOVA Test Criteria and F Approximations for the Hypothesis of no time*program Effect

H = Type ITI SSCP Matrix for TiMe*program
E = Error SSCP Matrix

S=2 M=1.5 N=23.5

Statistic Value F Value Num DF Den DF Pr > F
Wilks' Lambda 0.73167437 1.38 12 98 0.1880
Pillai's Trace 0.28188936 1.37 12 100 0.1943
Hotelling-Lawley Trace 0.34819029 1.40 12 73.199 0.1847
Roy's Greatest Root 0.28259027 2.35 6 50 0.0442




Teste de Esfericidade
(“Orthognal Components™)

e Teste para verificar se a matriz de covariancias
pode ser considerada do tipo Huynh-Feldt.

The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance

Sphericity Tests

Mauchly's
Variables DF Criterion Chi-Square Pr > ChiSq
Transformed Variates 20 0.0403737 166.18471 <.0001

Orthogonal Components 20 0.0403737 166.18471 <.0001



e Testes Univariados e correcoes para 0os numeros de
graus de liberdade para os efeitos intraindividuos

The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance
Tests of Hypotheses for Between Subjects Effects

Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr > F
program 2 419.435262 209.717631 3.07 0.0548
Error 54 3694 .690051 68.420186

The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance
Univariate Tests of Hypotheses for Within Subject Effects

Adj Pr > F
Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr > F| G - G H - F

time 6 53.3542637 8.8923773 7.43 <.0001 0.0003 0.0002
time*program 12 43.0002327 3.5833527 2.99 0.0005 0.0130 0.0104
Error(time) 324 387.7867347 1.1968726
Greenhouse-Geisser Epsilon 0.4233
Huynh-Feldt Epsilon 0.4624




PROGRAMA 3
(MANOVA)

eTesta a hipotese de igualdade dos vetores de medias

de tratamentos (Program) — Perfis coincidentes

proc glm data=multiv;

class program;

model s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 = program / nouni;
manova h=program / printh printe short;

run;



The GLM Procedure
Multivariate Analysis of Variance

MANOVA Test Criteria and F Approximations for the Hypothesis of No Overall
program Effect

H = Type III SSCP Matrix for Program
E = Error SSCP Matrix

S=2 M=2 N=23

Statistic Value F Value Num DF Den DF Pr > F
Wilks' Lambda 0.67261322 1.50 14 96 0.1242
Pillai's Trace 0.35155260 1.49 14 98 0.1279
Hotelling-Lawley Trace 0.45081028 1.52 14 73.513 0.1243
Roy's Greatest Root 0.34738552 2.43 7 49 0.0320




RESUMO DO GLM

PARCELA UNIVARIADA DE PERFIS
SUBDIVIDIDA
EFEITO e HoF
Program 0,0548 0,0548 - -
Time 0,0001 0,0001 0,0003 0,0002
Program*Time 0,0005 0,0005 0,0130 0,0104
MULTIVARIADA DE PERFIS
EFEITO WILKS PILLAI H-L ROY
Time 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
Program>*Time
0,1880 0,1943 0,1827 0,0442

Igualdade dos
vetores de 0,1242 0,1279 |0,1243 0,0320

médias:Program




e Analise de Tendéncias de Variacao

TIME.N
Contrast Variable: TIME.
Source
MEAN
PROGRAM
Error

Contrast Variable: TIME.
Source

MEAN

PROGRAM

Error

Contrast Variable: TIME.
Source

MEAN

PROGRAM

Error

1
DF

54

DF

54

DF

54

Type III SS
40.51445294
40.39136233
222.18758503

Type III SS
10.57713133

1.42410491
66.13395692

Type III SS
1.31320035
0.03999060

27.83720238

Analysis of Variance of Contrast Variables
represents the nth degree polynomial contrast for TIME

Mean Square
40.51445294
20.19568117
4.11458491

Mean Square
10.57713133
0.71205245
1.22470291

Mean Square
1.31320035
0.01999530
0.51550375

F Value
9.85
4.91

F Value
8.64
0.58

F Value
2.55
0.04

Pr > F
0.0028
0.0110

Pr > F
0.0048
0.5626

Pr > F
0.1163
0.9620




TIME.N
Contrast Variable: TIME.
Source
MEAN
PROGRAM
Error

Contrast Variable: TIME.
Source

MEAN

PROGRAM

Error

Contrast Variable: TIME.
Source

MEAN

PROGRAM

Error

4
DF

54

DF

54

DF

54

Type IIT SS
0.08132173
0.53719750

37.31675557

Type III SS
0.69325639
0.20663265

17.12670068

Type III SS
0.17490098
0.40094473

17.18453412

Analysis of Variance of Contrast Variables
represents the nth degree polynomial contrast for TIME

Mean Square
0.08132173
0.26859875
0.69105103

Mean Square
0.69325639
0.10331633
0.31716112

Mean Square
0.17490098
0.20047237
0.31823211

F Value
0.12
0.39

F Value
2.19
0.33

F Value
0.55
0.63

Pr > F
0.7329
0.6798

Pr > F
0.1451
0.7234

Pr > F
0.4617
0.5365




Alem do comando POLYNOMIAL, o REPEATED

do GLM possibilita outros tipos de estudo:

—» CONTRAST (k)
—» MEAN
—» HELMERT

— PROFILE



2.4.2. Analises utilizando o Proc MIXED do
SAS

» Modelando a Estrutura de Covariancia:

» Escolha da Estrutura de Covariancia

» Efeito da Estrutura de Covariancia nos Testes e
Estimativas
» Modelando o TEMPO como uma variavel de

Regresséao (Covariavel)



Wolfinger & Chang (1999)

Esquema da analise de medidas repetidas no proc MIXED do SAS

[ |dentifica sujeitos ]

\ 4

[ Seleciona efeitos fixos }4

A
Seleciona estruturas }

’L de covariancias
Muda o

Muda o modelo
modelo

‘ fTesta parametros de
| covariancias

\ 4

[ Testa efeitos fixos }

\ 4

@feréncias sobres os efeitos fixoD




Estrutura

Para-

AlIC

BIC

AICC

metros (Akaike) (Schwarz) (AICc.)

Auto-Reg. de 12 Ordem.:AR(1)
Auto-Reg. Het. de 12 O.:ARH(1)
Auto-Reg. de 12 Ordem Meédias
Moveis: ARMA(1,1)

Toeplitz Heterogénea: TOEPH
Toeplitz: TOEP

Antedependéncia de 12 Ordem:
ANTE(1)

Sem Estrutura: UN

Simetria Composta Heter.: CSH
Huynh-Feldt: HF

Simetria Composta: CS

Componentes de Variancia: VC

2
8

13

28

R N 0

1270,8
1270,9

1271,3

1274,7
1275,1

1277,6

1290,9
1423,1
1424,2
1424,8
2035,9

1274,9
1287,2

1277,4

1301,2
1289.,4

1304,2

1348,1
1439.,4
1440,6
1428,9
2037,9

1270,8
1271,3

1271,3

1275,7
1275,4

127/8,6

1295,5
1423,5
1424,6
1424,9
2035,9




PROGRAMA M1: Sem Estrutura (UN)

proc mixed data=univ;
class program rep time;

model y=program time program>time;

repeated time / subject=rep(program) ‘typezun ‘r rcorr;

run,



Estrutura UN

Matrizes de covariancias e de correlacoes:

R Matrix for SUBJ(PROGRAM) 1 CONT
Row COLA1 COL2 COL3 COL4 COL5 COL6  COL7

1 8.78 8.75 8.96 8.19 8.67 8.22  8.41
2 8.75 9.47 9.46 8.56 9.20 8.73 8.68
3 8.96 9.46 10.70 9.92 10.66 10.07 10.21
4 8.19 8.56 9.92 10.07 10.59 9.89 10.04
3) 8.67 9.20 10.66 10.59 12.09 11.34 11.36
6 8.22 8.73 10.07 9.89 11.34 11.75 11.65
7 8.41 8.68 10.21 10.04 11.36 11.65 12.71

R Correlation Matrix for SUBJ (PROGRAM) 1 CONT
Row CcOoL1 CcoL2 COL3 COL4 COL5 COL6  COL7

1 1.00 0.96 0.92 0.8/ 0.84 0.80 0.79
2 0.9 1.00 0.93 0.8/ 0.85 0.82 0.79
3 0.92 0.93 1.00 0.95 0.93 0.89 0.87
4 0.87 0.87 0.95 1.00 0.96 0.90 0.88
5 0.84 0.85 0.93 0.96 1.00 0.95 0.91
6 0.80 0.82 0.89 0.90 0.95 1.00 0.95
7 0.79 0.79 0.87 0.88 0.91 0.9 1.00



The Mixed Procedure

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood
AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better)
BIC (smaller is better)

1234.9
1290.9
1295.5
1348.1

Null Model Likelihood Ratio Test

DF Chi-Square

27

798.99

Pr > ChiSq

<.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num
Effect DF
program 2
time 6

program*time 12

Den
DF

54
54
54

F Value Pr > F
3.07 0.0548
7.12 <.0001
1.57 0.1297




Comparando Resultado de Duas Estruturas de
Covariancias

PROGRAMA M2: Simetria Composta (CS)

proc mixed data=univ;
class program rep time;

model y=program time program>time;

repeated time / subject=rep(program) | type=cs |r rcorr;

run,



Covariance Parameter Estimates

Cov Parm Subject Estimate
CS rep(program) 9.6033
Residual 1.1969

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 1420.8
AIC (smaller is better) 1424.8
AICC (smaller is better) 1424.9
BIC (smaller is better) 1428.9

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSq

1 613.06 <.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
program 2 54 3.07 0.0548
time 6 324 7.43 <.0001

program*time 12 324 2.99 0.0005




Teste da Razao de Verossimilhanca para
UN vs. CS no Mixed

Estrutura Parametros -2 Res Log Verossimilhanca
Sem Estrutura: UN 28 1234,9
Simetria Composta: CS 2 1420,8
Diferenca 26 185,9

Qui-quadrado (0t=0,00001)‘ 68,771 ‘ Valor-p bem menor que 0,00001




PROGRAMA M3: Huynh-Feldt (HF)

proc mixed data=univ;
class program rep time;

model y=program time program>time;

repeated time / subject=rep(program) ‘ type=hf ‘r rcorr;

run,



Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 1408.2
AIC (smaller is better) 1424 .2
AICC (smaller is better) 1424.6
BIC (smaller is better) 1440.6

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSq

7 625.67 <.0001

The Mixed Procedure

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
program 2 54 2.46 0.0953
time 6 324 7.43 <.0001
program*time 12 324 2.99 0.0005

— CONTRAST
— ESTIMATE



Teste da Razao de Verossimilhanca para
verificacao da condicao de H-F no Mixed

Estrutura Parametros -2 Res Log Verossimilhanca
Sem Estrutura:UN 28 1234.9
Huynh-Feldt: HF 8 1408,2
Diferenca 20 173,3

Qui-quadrado (a=0,00001) ‘ 58,976‘ Valor-p bem menor que 0,00001




Efeito da Estrutura de Covariancia nos
Testes e Estimativas

Estrutura CS AR(1) UN
PROGRAM 0,0548 0,0528 0,0548
TIME <0,0001 0,0003 <0,0001

PROGRAM*TIME 0,0005 0,300/ 0,129/




e VI
® RI
® CONT




Modelando o TEMPO como uma
variavel de Regressao

PROGRAMA M4:

proc mixed data=univ;
class program rep;

model y=program time time*program time*time

time*time*program /‘htype=1|;

repeated /‘ type=ar(1l) ‘su bject=rep(program);

run;



Covariance Parameter Estimates

Cov Parm Subject
AR(1) rep(program)
Residual

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood

AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better)
BIC (smaller is better)

Estimate

0.9523
10.7585

1281.0
1285.0
1285.1
1289.1

Null Model Likelihood Ratio Test

DF Chi-Square

1 797 .49

Pr > ChiSq

<.0001

Type 1 Tests of Fixed Effects

Num
Effect DF
program 2
time 1
time*program 2
time*time 1
time*time*program 2

Den
DF

54
336
336
336
336

F Value

3.10
12.69
4.75
7.18
0.88

Pr > F

0.0530
0.0004
0.0093
0.0077
0.4167



Ajustando as Equacoes de
Regressao para cada PROGRAM

PROGRAMA M5:

proc mixed data=univ;

class program rep;

model y=program time*program time*time*program / noint s
htype=1;

repeated / type=ar(1) subject=rep(program);

run;



Ajustando as Equacoes de

Regressao para cada PROGRAM

Solution for Fixed Effects

Effect

program
program

program
time*program
time*program
time*program
time*time*program
time*time*program
time*time*program

EfT

program

CONT
RI
WI
CONT
RI
WI
CONT
RI
WI

ect

program

time*program

Estimate

79.5708
78.9054
80.4928
0.2092
0.8606
0.5861
-0.02930
-0.07767
-0.03063

Standard

Error DF t Value Pr > |t
0.7972 54 99.82 <.0001
0.8913 54 88.53 <.0001
0.7780 54 103.47 <.0001
0.2353 336 0.89 0.3746
0.2630 336 3.27 0.0012
0.2296 336 2.55 0.0111
0.02731 336 -1.07 0.2842
0.03054 336 -2.54 0.0114
0.02666 336 -1.15 0.2514

Type 1 Tests of Fixed Effects

time*time*program

Num
DF

3
3
3

Den
DF F Value Pr > F

54 12910.8 <.0001
336 7.39 <.0001
336 2.98 0.0316



Equacoes Ajustadas

e CONT:
\? =795708 + 0,2092*TIME - 0,02930*TIME*TIME

e RI:
\? = 78,9054 + 0,8606*TIME - 0,0/7767*TIME*TIME

e WI:

Vo

Y= 80,4928 + 0,5861*TIME - 0.03063*TIME*TIME



Outro Exemplo de Analise utilizando o
PROC MIXED do SAS

Dados de um Experimento no Delineamento

Intelramente Casualizado:

» 3 CLONES e 6 repeticOes (18 parcelas)
» Avaliacao feita ao longo de 5 anos

» Y= \olume de madeira de eucalipto(m®)



Dados: Volume de madeira de eucalipto (m?):

3 clones (A, B e C) e 6 repeticoes

Ano 2008 Ano 2009 Ano 2010 Ano 2011 Ano 2012
1 A1 1.89888 4.82983 6.52776 8.12235 9.83442
2 A2 0.95203 3.00719 5.55510 7.51161 9.26246
3 A3 0.85062 3.11800 5.50205 7.65503 9.35150
4 A 4 0.54591 2.23165 4.20842 5.99528 6-.94800
5 A5 0.59523 2.28909 4.12230 5.78299 6.96796
6 A6 0.78231 2.64666 4.41512 5.95988 7.59593
7 B1 0.81954 2.77965 5.24232 7.35190 9.40889
8 B 2 0.94547 3.04266 5.8237/3 7.47648 9.17779
9 B3 0.95504 2.95438 5.19410 6.54054 8.78722
10 B 4 1.43249 4.04425 6.01496 6.95222 8.23683
11 B 5 1.11420 3.93039 6.16654 7.80244 10.03936
12 B 6 0.92283 2.64115 5.07950 6.22205 7.59171
13 C 1 1.30652 3.21875 4.91990 6.07924 6.97748
14 C 2 2.03611 4.95572 6.83481 8.12368 9.55007
15 C 3 1.71894 4.90129 7.02010 8.34912 9.96506
16 C 4 1.10707 3.05426 4.61908 5.42976 7.28891
17 C 5 1.28574 3.27673 4.92921 6.21577 7.36372
18 C 6 1.56088 4.297/80 5.89195 7.87488 9.69615




10 4

Volume de madeira {mS]

—&8— Clone A
—8— Clone B
—8— Clone C

0 1 2 3 4 2 6

Tempo (anos)

Figura 2.1- Efeito do tempo sobre o volume de madeira produzido
por trés clones de eucalipto



PROGRAMA M1: Sem Estrutura (UN)

options nodate nonumber;

data multiv (keep=parcela clone rep al a2 a3 a4 a5)
univ  (keep=parcela clone rep time y);

input parcela clone $ rep al a2 a3 a4 a5;

output multiv;

y=al; time=1; output univ;

y=a2; time=2; output univ;

y=a3; time=3; output univ;

y=a4; time=4; output univ;

y=a5; time=5; output univ;

cards;
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proc mixed data=univ;
class clone rep time;
model y=clone time clone*time;

repeated time / subject:rep(clone)‘type:un‘r reorr,
run;




Estrutura UN

Matrizes de covariancias e de correlacoes:

Estimated R Matrix for rep(clone) 1 A
Row Col1 Col2 Col3 Col4 Col5
1 0.1361 0.2890 0.2761 0.2644 0.2874
2 0.2890 0.6815 0.6723 0.6896 0.7852
3 0.2761 0.6723 0.7439 0.8072 0.9168
4 0.2644 0.6896 0.8072 0.9956 1.1585
5 0.2874 0.7852 0.9168 1.1585 1.4684
Estimated R Correlation Matrix for rep(clone) 1 A
Row Colf Col2 Col3 Col4 Col5
1 1.0000 0.9492 0.8678 0.7184 0.6429
2 0.9492 1.0000 0.9442 0.8372 0.7849
3 0.8678 0.9442 1.0000 0.9379 0.8772
4 0.7184 0.8372 0.9379 1.0000 0.9581
5 0.6429 0.7849 0.8772 0.9581 1.0000




The Mixed Procedure

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 59.0
AIC (smaller is better) 89.0
AICC (smaller is better) 97.2
BIC (smaller is better) 102.4

Effect

clone
time
clone*

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSq

14 164.42 <.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
DF DF F Value Pr > F
2 15 0.57 0.5746
4 15 333.06 <.0001
time 8 15 3.78 0.0128




Comparando Resultado de Duas Estruturas de
Covariancias

PROGRAMA M2: Simetria Composta (CS)

proc mixed data=univ;
class clone rep time;

model y=clone time clone*time;

repeated time / subject=rep(clone)| type=cs | r rcorr;

run,



Covariance Parameter Estimates

Cov Parm Subject Estimate
CS rep(clone) 0.6147
Residual 0.1905
Fit Statistics
-2 Res Log Likelihood 158.0
AIC (smaller is better) 162.0
AICC (smaller is better) 162.1
BIC (smaller is better) 163.7

Null Model Likelihood Ratio Test

DF Chi-Square

1 65.50

Pr > ChiSq

<.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF
clone 2 15
time 4 60
clone*time 8 60

F Value Pr > F
0.57 0.5746
803.46 <.0001

1.81

0.0933




Teste da Razao de Verossimilhanca para
UN vs. CS no Mixed

Estrutura Parametros -2 Res Log Verossimilhanca
Sem Estrutura: UN 15 59,0

Simetria Composta: CS 2 158,0

Diferenca 13 99,0**

Qui-quadrado (a=1%;13 gl.) =|27,69 ** V\/alor-p bem menor que 0,01




Para- AIC BIC AICC

Estruturas metros  (Akaike) (Schwarz) (AIC c.)
Toeplitz Heterogénea: TOEPH 9 80,3 88,3 83,0
Auto-Reg. Het. de 12 O.:ARH(1) 6 80,6 86,0 81,8
Antedependéncia de 12 Ordem:
ANTE(L) 9 86,0 94,0 88,8
Sem Estrutura: UN 15 89,0 102,4 97,2
Toeplitz: TOEP 5 117,4 121,8 118,2
Auto-Reg. de 12 Ordem Médias
Méveis: ARMA(L,1) 3 120,6 123,2 120,9
Auto-Reg. de 12 Ordem:AR(1) 2 123,0 124,8 123,2
Huynh-Feldt: HF 6 123,3 128,7 124,6
Simetria Composta Heter.: CSH 6 124,6 129,9 125,8
Simetria Composta: CS 2 162,0 163,7 162,1
Componentes de Variancia: VC 1 225,5 226,3 225,5




PROGRAMA M3: Toeplitz Heterogénea: TOEPH

proc mixed data=univ;
class clone rep time;

model y=clone time clone*time;

repeated time / subject=rep(clone) |type=toeph I rcorr;

run,



Fit Statistics

The Mixed Procedure

-2 Res Log Likelihood

AIC (smaller is better)
AICC (smaller is better)
BIC (smaller is better)

Null Model Likelihood Ratio Test

DF Chi-Square

8 161.21

Pr > ChiSq

<.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF
clone 2 15

time 4 60
clone*time 8 60

F Value Pr > F
0.57 0.5797
335.49 <.0001
3.40 0.0028




Modelando o TEMPO como uma
variavel de Regressao

PROGRAMA M4:

proc mixed data=univ;
class clone rep;

model y=clone time time*clone time*time

time*time*clone /|ht pe=ill;

repeated /‘ type:arh(l)‘ subject=rep(clone);

run;



Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 92.5
AIC (smaller is better) 104.5
AICC (smaller is better) 105.6
BIC (smaller is better) 109.8

Null Model Likelihood Ratio Test

DF Chi-Square Pr > ChiSq
5 150.61 <.0001
Type 1 Tests of Fixed Effects
Num Den

Effect DF DF F Value Pr > F
clone 2 15 1.06 0.3703
time 1 66 1244 .52 <.0001
time*clone 2 66 3.92 0.0245
time*time 1 66 42 .41 <.0001
time*time*clone 2 66 0.72 0.4928




Ajustando as Equacoes de
Regressao para cada CLONE

PROGRAMA M5:

proc mixed data=univ;

class clone rep;

model y=clone time*clone time*time*clone / noint s htype=1;
repeated / type=arh(1) subject=rep(clone);

run;



Ajustando as Equacoes de

Regressao para cada CLONE

Solution for Fixed Effects

Effect program
clone A
clone B
clone C
time*clone A
time*clone B
time*clone C
time*time*clone A
time*time*clone B
time*time*clone C
Effect
clone
time*clone

Estimate

-1.4047
-1.5150
-1.1629
2.5173
2.8219
2.6687
-0.1063
-0.1328
-0.1671

Type 1 Tests of Fixed Effects

time*time*clone

Num
DF

3
3
3

Standard
Error DF t Value Pr > |t
0.1523 15 -9.22 <.0001
0.1523 15 -9.95 <.0001
0.1523 15 -7.63 <.0001
0.2300 66 10.94 <.0001
0.2300 66 12.27 <.0001
0.2300 66 11.60 <.0001
0.03601 66 -2.95 0.0044
0.03601 66 -3.69 0.0005
0.03601 66 -4.64 <.0001
Den
DF F Value Pr > F
15 340.51 <.0001
66 417 .46 <.0001
66 14.61 <.0001



Equacoes Ajustadas

e CLONE A:
Y =-1.4047 + 2.5173** X — 0,1063** X2

 CLONE B:
Vv =-1,5150 + 2,8219** X — 0,1328** X2

« CLONE C:

Vo

Y =-1,1629 + 2,6687** X — 0,1671** X?

X=Time **p<0,01



2.5. EXTENSOES:

» Modelos Mistos Generalizados

» Modelos Mistos N&o Lineares

» Modelos Mistos sob enfoque Bayesiano
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MENSAGEM

“O estudante de hoje leva uma desvantagem
competitiva se nao tiver estudado os conceitos
basicos de Estatistica”.

“O mercado nao contrata apenas em funcao
da formacao do candidato, mas aqguele com
potencial para aprender e resolver
problemas”.

Prof. Adair José Regazzi
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