
  

I   Instituto Federal Farroupilha. Brasil; mara.couto@iffarroupilha.edu.br 

II  Universidade Federal de Santa Maria. Brasil. lucianefj8@gmail.com 

III Universidade Federal de Santa Maria. Brasil. guilhermesv2015@gmail.com 

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International License. 

UFSM 
Ci. e Nat., Santa Maria v.42 

Commemorative Edition: Statistic, e01, 2020 

DOI: 10.5902/2179460X40366  

ISSN 2179-460X 

 

Análise de variância multivariada aplicada a dados com 

medidas repetidas 
 

Mara Rubia Machado CoutoI, Luciane Flores JacobiII, 

Guilherme da Silva MachadoIII 

 
 

Abstract 
Em algumas situações, no processo de análise de dados, existe o interesse de analisar a performance 

de diversas variáveis conjuntamente e determinar a influência ou a importância de cada variável na 

presença das demais. Para isto, utilizam-se as técnicas de análise multivariada. Quando, em particular, 

este interesse está em identificar a existência de efeitos entre tratamentos e/ou condições de avaliação 

e verificar a existência de interação entre estes fatores; é apropriado o emprego de uma análise de 

variância multivariada, ou ainda, uma análise de perfis de médias que são métodos multivariados 

aplicados na análise de dados com medidas repetidas e dados longitudinais. O presente trabalho tem 

por objetivo desenvolver um referencial básico sobre o uso e aplicações da análise multivariada, e 

proporcionar instruções sobre os procedimentos operacionais necessários para a execução destas 

técnicas no software Statistica 9.0. 
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Resumo 
ln some situations, during the process of data analysis, there is the interest both in examining the 

performance of several variables acting jointly and in determining the influence or relevance of each 

variable in the presence of the other variables. With this in mind, multivariate analysis techniques were 

applied to the data. When, in particular, the interest consists of identifying the existence of effects 

among treatments and/or conditions of evaluation, as well as verifying the occurrence of interaction 

among these features, it is considered appropriate either a multivariate analysis of variance or an 

average profile analysis. These are multivariate methods applied to the data analysis with repeated 

measurement and longitudinal data. The present work aims at developing a basic theoretical 

framework about the use and functions of multivariate analysis and, in addition, providing instructions 

about the operational procedures necessary to perform these techniques using the Statistica 9.0 data 

analysis software system.  

 

Keywords: Multivariate analysis, Longitudinal data, Manova, Profile analysis 

Statistics                                                                                                                   Submissão 04/09/19 aprovação 04/09/19 publicação 26/10/20  

 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/


Análise de variância multivariada…                                                  2 

 

Ci. e Nat., Santa Maria, v. 42, C. Ed.: Stat., e01, 2020 

    

 1 INTRODUCTION 

A inerente necessidade de inferir relações entre múltiplas variáveis para 

analisar e explicar fenômenos sociais e/ou físicos faz com que cada vez mais as 

técnicas estatísticas estejam presentes no processo de investigação científica. Em 

muitas situações existe o interesse de se investigar o comportamento de uma ou 

mais variáveis respostas ao longo do tempo, ao longo de uma condição de avaliação 

ou ainda de outra escala ordenada qualquer. 

Devido à complexidade do estudo dessas várias variáveis que contêm dados 

simultâneos para explicação de tais fenômenos, a utilização de uma metodologia que 

estude conjuntamente as variáveis pode, em determinadas situações, ser mais 

adequada do que isolar cada variável e estudá-la separadamente (FÁVERO et al, 

2009). Para este tipo de estudo a literatura técnico-científica utiliza os métodos de 

análise multivariada, que de acordo com Vicini et al (2018) surgiu por volta de 1901, 

pois a mesma permite que se analise a performance conjunta das variáveis e se 

determine a influência ou importância de cada variável na presença das restantes, 

que vem sendo cada vez mais utilizada devido ao fácil acesso a pacotes 

computacionais (MANLY, 2008). 

 Estudos com medidas repetidas têm a vantagem de requerer um número 

menor de unidades amostrais. Além disso, diminuem a variabilidade decorrente de 

diferenças individuais e permitem avaliar mudanças que ocorrem dentro e entre as 

unidades amostrais com mais eficiência, e estudos longitudinais que são um tipo de 

medidas repetidas são de particular interesse, quando o objetivo é avaliar variações 

globais ou individuais ao longo das condições de avaliação. 

A análise de variância multivariada (MANOVA), conforme Fávero et al (2009) é 

uma extensão da análise de variância simples (ANOVA), com incorporação de mais de 

uma variável independente. A principal diferença entre as duas, de acordo com Hair 

et al (2009) está em que a MANOVA é utilizada para comparar grupos em múltiplas 

variáveis dependentes, enquanto que a ANOVA avalia diferenças de grupos em uma 

única variável dependente. 
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 Do mesmo modo que a ANOVA a MANOVA requer cuidados na verificação de 

algumas pressuposições que são generalizações da ANOVA, tais como a verificação 

do pressuposto de normalidade multivariada e verificação da igualdade de matrizes 

de variância e covariância. 

A análise de perfis de médias é uma derivação da técnica de análise de 

variância multivariada (MANOVA) utilizada quando se deseja fazer comparações entre 

os diversos perfis médios de respostas; facilitando a identificação da existência ou 

não de interação entre tratamentos, entre grupos e a existência ou não do efeito 

longitudinal. Para se obter estatísticas que testem a hipótese linear geral, alguns 

critérios de testes estão disponíveis no contexto multivariado e abordados neste 

estudo. 

Portanto esta pesquisa tem por objetivo desenvolver um referencial básico de 

suporte teórico-técnico para estudos e pesquisas que exijam o uso das técnicas 

multivariadas de análise de variância multivariada e análise de perfis de médias. 

 

2 ANÁLISE DE VARIÂNCIA MULTIVARIADA 

Um dos métodos para analisar dados com medidas repetidas é a análise de 

variância multivariada. Esta análise é uma metodologia utilizada para comparar 

médias de grupos, quando algumas medidas ao longo dos grupos são contínuas e 

certos pressupostos são cumpridos, podendo-se estender esta metodologia para 

mais de uma variável dependente.  

Da mesma forma que a análise de variância univariada, a análise de variância 

multivariada também tem o propósito de fazer uma análise de variação dos dados, 

entre ou dentro dos grupos e, assim, obter conclusões sobre possíveis diferenças nas 

médias dos grupos. A análise de variância multivariada é indicada quando existe uma 

estreita correlação entre as variáveis.  

No caso univariado, uma “única medida” dependente é testada quanto à 

igualdade das médias através dos grupos, enquanto na multivariada a hipótese da 

nulidade refere-se aos vetores das médias. Na análise de variância univariada 

(ANOVA) a hipótese nula a ser testada é a igualdade das médias através dos grupos. 
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 Na análise de variância multivariada (MANOVA), a hipótese nula a ser testada é a 

igualdade dos vetores das médias nas múltiplas variáveis dependentes. Uma 

vantagem da MANOVA sobre a realização de sucessivas ANOVAS, para as diferentes 

variáveis, é a consideração das covariâncias entre as variáveis, sobretudo se estas 

apresentarem correlações não-nulas. 

Assim como, a análise de variância univariada, a multivariada também segue 

algumas pressuposições, que Vieira et al (2018), que são generalizações dos 

pressupostos da análise de variância simples (ANOVA): 

 

 As observações devem se constituir de amostras aleatórias provenientes de 

populações normais, isto é, devem seguir uma distribuição normal multivariada; 

 Essas amostras deverão pertencer a grupos populacionais com idêntica 

variância, igualdade de matrizes de variância e covariância. 

 

Quando se realiza a ANOVA para medidas repetidas é necessário observar, 

conforme Field (2009) a suposição de esfericidade, que é referida como à igualdade 

das variâncias das diferenças entre níveis de tratamento. Porém nessa pesquisa a 

mesma não será avaliada, pois de acordo com O'Brien e Kaiser (1985) os testes 

baseados na abordagem MANOVA estão livres de suposições de esfericidade. 

 

2.1. Medidas Repetidas e Dados Longitudinais 

Um tipo comum de medida repetida são os dados longitudinais, onde as 

observações são ordenadas pelo tempo ou pela posição no espaço. Mais 

especificamente, dados longitudinais são caracterizados pela observação repetida de 

uma ou mais variáveis respostas em uma mesma unidade experimental. Cada 

conjunto de unidades de observação pode ser entendido como um perfil individual de 

respostas, pois contêm os valores da(s) variável(is) resposta(s) em cada uma das 

ocasiões de observação. 

Em situações de medidas repetidas, em que se tem uma estrutura balanceada 

e completa, a estrutura é a apresentada na Tabela 1. 
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 Tabela 1 – Estrutura de dados básica para estudos longitudinais 

Subpopulação 

(tratamentos) 

Unidade 

amostral 

Condições de avaliação 

1 2 ... K 

1 1 Y111 Y112 ... Y11k 

1 2 Y121 Y122 ... Y12k 

     

1 n1 Y1n11  
Y1n12  ... Y1n1k  

2 1 Y211 Y212 ... Y21k 

2 2 Y221 Y222 ... Y22k 

     

2 n2 Y2n21  
Y2n22  ... Y2n2k  

     

I 1 Yi11 Yi12 ... Yi1k 

I 2 Yi21 Yi22 ... Yi2k 

     

I ni Yini1  
Yini2  ... Yini k  

 

Onde yijk é o valor da variável resposta dentro da j-ésima unidade experimental 

do i-ésimo tratamento, sob k-ésima condição de avaliação (tempo, por exemplo) para 

I = 1, 2, ...i; J = 1, 2, ..., ni; K = 1, 2, ..., k. 

As técnicas clássicas de dados longitudinais são geralmente dirigidas para o 

caso de dados completos e balanceados em relação ao tempo. Lima (1996) diz que os 

dados provenientes de estudos longitudinais são chamados de regulares em relação 

ao tempo se o intervalo entre duas medidas consecutivas quaisquer for constante ao 

longo do estudo e de balanceados com relação ao tempo, se as observações forem 

feitas nos mesmos instantes de tempo em todas as unidades experimentais. Se não 

houver observações perdidas, diz-se que a estrutura dos dados é completa. 

 

2.2. Análise Multivariada de Perfis 

A análise multivariada de perfis é uma das técnicas estatísticas utilizadas para 

analisar observações provenientes de experimentos com medidas repetidas. Esta 

técnica fundamenta-se no número de unidades experimentais como tamanho da 

amostra, enquanto o procedimento univariado de análise de perfis utiliza o número 

total de observações. Segundo Singer e Andrade (1986), duas desvantagens estão 

associadas a abordagem multivariada: a necessidade de observações completas e o 
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 pequeno poder atribuído aos testes. Desta forma, o procedimento univariado é mais 

preciso que o multivariado. Por outro lado, a solução univariada exata é mais exigente 

no que se relaciona com a estrutura de covariância entre as observações dentro de 

cada unidade experimental. Quando o padrão de covariância exigido não estiver 

satisfeito, nem ao menos de forma aproximada, pode-se utilizar as técnicas de análise 

multivariada, pois este tipo de solução é aplicável para uma matriz de variâncias e 

covariâncias (Σ) qualquer. A única exigência do procedimento multivariado é que Σ 

deve ser comum a todos os tratamentos. Os procedimentos univariado e 

multivariado exigem a suposição de que as componentes aleatórias do erro devem 

seguir uma distribuição normal. 

Danford, Hughes e McNee (1960), afirmam que os dois procedimentos, 

univariado e multivariado, são assintoticamente equivalentes para tamanhos de 

amostras utilizados na prática. Isso ocorre devido as estimativas na análise univariada 

convencional serem mais poderosas que na análise multivariada, desde que estejam 

satisfeitas as suposições sobre a matriz de variância e covariância, pois as estimativas 

da análise univariada baseiam-se em um número maior de graus de liberdade do que 

a análise multivariada. 

É importante observar que a técnica de análise multivariada de perfis só é 

aplicável, de acordo com Riboldi et al (2003), em situações onde o número total de 

observações menos o número de tratamentos é maior ou igual ao número de dados 

longitudinais menos um. Esta condição se faz necessária para que a matriz das somas 

de quadrados e produtos cruzados de erro, associada aos efeitos dentro de sujeitos, 

seja não singular com probabilidade 1.  

Os objetivos da análise de perfis de médias podem ser explicados pelas hipóteses: 

 H0
(1): os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos tratamentos 

são paralelos, não existe interação Tratamentos x Condições de Avaliação; 

 H0
(2): os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos tratamentos 

são coincidentes, não existe efeito de tratamentos; 

 H0
(3): os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos tratamentos 

são paralelos ao eixo das abscissas, não existe efeito das condições de avaliação. 
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 Segundo Morrison (1990), a análise de perfis pode ser trabalhada com três 

hipóteses associadas com o grupo de medidas repetidas onde testa uma análise de 

variância simples de modelo misto.  Como no caso de um único grupo, essa 

aproximação é estritamente válida só nas condições em que os resíduos dentro de 

uma unidade experimental tenham a mesma variância e uma correlação comum para 

todos os pares. Considerando-se que os resíduos devem ser multinormalmente 

distribuídos para se realizar o teste esta exigência inclui, como um caso especial, o 

modelo convencional com resíduos independentes. 

Por essas razões Greenhouse e Geisser (1959) investigaram a análise de perfil 

de variância debaixo da suposição de distribuição multinormal dos resíduos com uma 

matriz de covariância geral. Os autores propuseram uma análise aproximada de 

variância (Tabela 2) e testes conservadores para as diferenças de resposta e a 

hipótese de paralelismo cujo verdadeiro nível α não pode exceder alguns valores 

especificados. 

 

Tabela 2 - Análise de variância para medidas repetidas 

Causas de 

Variação 

Soma de 

quadrados 

Graus de 

liberdade 

Quadrado 

Médio 

F Graus de 

liberdade 

conservados 

Respostas SQ1 K – 1 SQ1/ K – 1  
5

1

SQ

SQ
In   

1, n – I 

Tratamentos SQ2 I – 1 SQ2/ I – 1 
3

2

)SQ(I

I)SQ(n

1


 

 

Condições de 

avaliação 
SQ3 n – I SQ3/ n – I  

 

Respostas x 

Tratamentos 
SQ4 (K - 1)(I -1) SQ4/(K - 1)(I -1) 

5

4

)SQ(I

I)SQ(n

1


 

I – 1, n – I 

Condições de 

avaliação 

x respostas 

(sem tratamento) 

SQ5 (K- 1)(n - I) SQ5/(K - 1)(n - I) 

 

 

 

 

Total SQ6 nK – 1    

Quadro da MANOVA adaptado de Morrison (1990) 
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 Os testes são baseados em certa aproximação da distribuição das somas de 

quadrados para um modelo multinormal arbitrário. As seis somas de quadrados são 

calculadas utilizando-se as seguintes fórmulas: 

 

SQ
1
=

1

n
∑
K= 1

k

G
k
2−
G2

nk  
SQ2=

1

K
∑
I = 1

i
1

n
i

Ci
2−
G2

nk  

SQ3=
1
k∑I= 1

i

∑
j= 1

ni

Rij
2−

1
k∑I= 1

i
1
ni
Ci

2

 
SQ

4
=∑
I = 1

i

∑
K= 1

k
1

n
i

T
ik
2−
G2

nk
− S

1
− S

2

 

           SQ5=S6−S1−S2− S3− S4  SQ6=∑
K= 1

k

∑
I = 1

i

∑
j= 1

n
i

xijk
2 −

G
2

nk  

 

Greenhouse e Geisser (1959)  mostraram que quando a hipótese de mesmo 

efeito de resposta é verdadeira, o teste estatístico  
5

1

S

S
In=F   tem aproximadamente 

distribuição F com graus de liberdade (K− 1)ε  e (K− 1)(n− I )ε , e onde a hipótese de 

paralelismo for verdadeira 
5

4

1)S(I

I)S(n



  tem distribuição F com graus de liberdade  (K− 1)ε  

e (K− 1)(n− I )ε .  

Onde 
  


2

..

2

.

2

2

..

2

21 σK+σKσ)(K

)σσ(K
=ε

2

rrs

d , sendo calculado para os elementos rs da matriz de 

variância e covariância populacional onde 
σ̄
d é a média dos k elementos da diagonal 

principal, σ̄
. .  é a média de todas as variâncias e covariâncias, e σ̄r .  é a média dos 

elementos das r linhas. 

O efeito de permitir a estrutura de covariância geral é o de reduzir os graus de 

liberdade para o primeiro e o terceiro teste pelo fator . Entretanto, os elementos da 

 necessária para o cálculo de  não são conhecidos na prática, e a estimação de  

pela matriz de variância e covariância amostral pode introduzir outra incerteza na 

aproximação da análise de variância. Greenhouse e Geisser (1959) mostraram que   

deve satisfazer 
ε>

1
k− 1  para qualquer matriz de variância e covariância e, então, os 

graus de liberdade para os testes podem ser menores que 1 e n – I, I – 1 e n – I, 

respectivamente. Devido a isso estes testes são chamados de testes conservadores, 

porque eles são baseados na máxima redução dos graus de liberdade. 
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 2.3. Alguns Critérios de Teste para a Análise Multivariada de Perfis 

Dentre as estatísticas de testes disponíveis no contexto multivariado, as mais 

difundidas são as obtidas pelos princípios da União-intersecção de Roy e da Razão de 

verossimilhança de Wilks. Ainda outros dois testes importantes, devido a sua 

aplicação, são o Critério de Hotelling - Lawley  e o Critério de Pillai  (Fagundes, 2012) 

Segundo Ferreira (1996) muitos autores recomendam utilizar o critério de Wilks 

como referência, por se tratar de um teste baseado na razão de verossimilhança. 

Outros autores, como Singer e Andrade (1986); Freitas (2007); Cruz e Topa (2009), 

recomendam que a hipótese nula deva ser rejeitada se pelo menos três dos quatro 

critérios forem significativos em um nível nominal de significância previamente 

adotado. 

 

3 APLICAÇÃO DOS MÉTODOS COM SAÍDAS DO SOFTWARE STATISTICA 9.0 

Para o desenvolvimento das técnicas no Software serão utilizados os dados de 

um exemplo hipotético, retirado de Morrison (1990), que podem ser observados na 

Tabela 3. A seguir serão descritos os procedimentos que devem ser seguidos para às 

análises desses dados. 

 

Exemplo: Supõe-se que existam três escalas A, B e C de um inventário que 

avalia determinadas atitudes maternas que foram administradas às mães 

participantes de um estudo do desenvolvimento da criança. Como uma parte da 

investigação cada mãe é atribuída a uma de quatro classes sócio-econômicas.  
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 Tabela 3 – Observações dos perfis. 

Classe 
Escala Subtotal 

A B C  

1 19 20 18 57 

1 20 21 19 60 

1 19 22 22 63 

1 18 19 21 58 

1 16 18 20 54 

1 17 22 19 58 

1 20 19 20 59 

1 15 19 19 53 

T1k  144 160 158 462 

2 12 14 12 38 

2 15 15 17 47 

2 15 17 15 47 

2 13 14 14 41 

2 14 16 13 43 

T2k  69 76 71 216 

3 15 14 17 46 

3 13 14 15 42 

3 12 15 15 42 

3 12 13 13 38 

T3k  52 56 60 168 

4 8 9 10 27 

4 10 10 12 32 

4 11 10 10 31 

4 11 7 12 30 

T4k  40 36 44 120 

G  305 328 333 966 

 

A partir dos dados da Tabela 3, determinou-se primeiramente o vetor de 

médias geral, isto é, a média de cada escala considerando-se todas as classes sociais. 

Utilizando-se o programa Statistica 9.0 para realizar o exemplo anterior, os seguintes 

passos devem ser efetuados: 

Ao iniciar o programa, escolhe-se na barra de ferramentas em Statistics a opção 

ANOVA conforme mostra a Figura 1 (a). Ao clicar-se em ANOVA abrirá a janela General 

ANOVA/MANOVA. Escolhe-se em Type of analysis a opção Repeated measures ANOVA e 

em Specification method a Analysis syntax editor conforme Figura 1(b). 
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 Figura 1 – figura 1(a) Caixa de seleção da análise de variância, figura 1 (b) Caixa 

de seleção para especificação do método 

 

a)     

 

b)  

 

A seguir, clica-se no botão OK e uma janela como mostrado abaixo (Figura 2(a)) 

aparecerá. Então seleciona-se na Figura 2 (a), Specifications, e nela seleciona-se 

variable onde aparecerá a caixa para a seleção das variáveis dependentes (no caso 

são as classes sociais B1, B2 e B3 representando as classes A, B e C, respectivamente) 

como mostrado na Figura 2 (b). 
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 Figura 2 – figura 2 (a) Caixa de seleção para especificação dos parâmetros na 

análise de variância multivariada, figura 2 (b) Caixa de seleção das variáveis 

 

a)     

 

 b)  

 

Observa-se que para a realização da análise multivariada de perfis de médias 

deve-se alterar o editor de análises conforme a Figura 3 (a) pois o default do software 

é pré-programado para realizar as análises das somas de quadrados para valores de 

amostras de mesmo tamanho. Por isso, deve-se programar as somas de quadrados 

para o tipo 2, que são para amostras de tamanhos diferentes. 

Após selecionar as variáveis, clica-se em OK, e preenche-se o quadro MAN 

(Figura 3(a)) as escalas (GROUPS = A 1 2 3 4), o DESIGN (escalas = A), as somas de 

quadrados (SSTYPE = 2) as medidas repetidas (REPEATD = B 3) e o (WDESIGN = B); 

conforme Figura 3 (a). Clica-se em OK (Run) e aparecerá a Figura 3 (b). Ao se clicar em 
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 All effects na Figura 3 (b) irão aparecer os resultados da análise de variância 

multivariada, mostrados na Figura 3 (c). Continuando a análise dos dados, foi 

realizada uma análise multivariada de perfis de médias. 

 

As hipóteses a serem testadas, são representadas das seguintes formas: 

 

 H (1): os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas são 

paralelos, não existe interação escalas x classe social; 

 H (2): os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas são 

coincidentes, não existe efeito das escalas; 

 H (3): os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas são 

paralelos ao eixo das abscissas, não existe efeito das classes sociais. 

 

A seguinte análise de perfis, segue o modelo da figura 3 (c). 

 

Figura 3 – figura 3 (a) Caixa de seleção para análise de variância multivariada, 

figura 3 (b) Caixa de seleção para os efeitos da análise de variância multivariada, 

figura 3(c) Caixa com os resultados da análise 

 

a)   
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b)    

 

c)  

 

Pela análise de perfis na Figura 3(c), pode-se concluir que os perfis médios de 

resposta correspondentes aos diversos tratamentos são paralelos, pois não existe 

interação escala x classes sociais (A*B), pois p > 0,05. 

Para a segunda hipótese analisada H0
(2) pode-se concluir que os perfis médios 

de resposta correspondentes às diversas escalas (B) não são coincidentes, isto é, 

existe efeito das escalas (B). Rejeita-se H0
(2) em nível de 0,05 de significância, pois p < 

0,05. 
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 Para a terceira hipótese H0
(3) pode-se concluir que os perfis médios de resposta 

correspondentes às diversas escalas (B) não são paralelos ao eixo das abscissas, 

existe efeito das classes sociais (A). Rejeita-se H0
(3) em nível de 0,05 de significância, 

pois p < 0,05. 

 

Ao clicar na opção More results, mostrada na Figura 3 (b), irá aparecer a caixa de 

seleção indicada na Figura 4 (a). Nessa caixa de seleção, ao se selecionar a guia Matrix 

a Figura 4 (b), aparecerá: 

 

Figura 4 – figura 4 (a) Caixa de seleção das análises, figura 4 (b) Caixa de 

comando para. obtenção das matrizes 

a)  

b)  
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 Para obter a matriz de variância e covariância clique na Figura 4 (b) em 

Covariances, como indicado acima. Após, irá aparecer os resultados apresentados nas 

Figura 5 (a). Clica-se em Error SS no subitem Between effects na Figura 4 (b) para 

encontrar a matriz W (matriz das somas dos quadrados e produtos cruzados dentro 

dos grupos), Figura 5 (b). 

 

Figura 5 – figura 5 (a) Caixa de resultados da matriz de variância e covariância., 

figura 5 (b) Caixa de resultados da matriz das somas dos quadrados e produtos 

cruzados dentro dos grupos 

a)  

b)  

 

Da mesma forma, pode-se encontrar a matriz B (matriz das somas de 

quadrados e produtos cruzados entre os grupos). Basta clicar em Effect SSCPs Figura 4 

(b), no subitem Between effects. Após este procedimento aparecerá a matriz B. Cujo 

resultado é mostrado na Figura 6 (a) A matriz T, que é a matriz Total, pode ser 

encontrada clicando-se, na Figura 9, em Deviation SSCP no subitem Between design. 

Aparecendo o resultado apresentado na Figura 6 (b). 
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 Figura 6 – figura 6 (a) Caixa de resultados da matriz das somas dos quadrados e 

produtos cruzados entre os grupos, figura 6 (b) Caixa de resultados da matriz total 

a)   

b)  

 

Na guia Summary no subitem Withim effects, pode-se encontrar os valores de 

alguns critérios de teste para análise multivariada de perfis, clicando-se no botão 

Multiv. Tests. Pode-se selecionar mais de um critério, conforme Figura 7 (a). Após isso, 

os resultados dos testes aparecerão, conforme mostra a Figura 7 (b) abaixo. 

 

Figura 7 – figura 7 (a) Caixa de seleção para os testes multivariados, figura 7 (b) 

Caixa de resultados para os testes multivariados 

a)  
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b)  

 

Conforme a Figura 7 (b), pode-se concluir que não existe interação (A*B) entre 

escalas e classes sociais (pois p>0,05) para todos os critérios; e que existe efeito das 

classes sociais (pois p<0,05) para todos os critérios. 

Para realizar as comparações múltiplas seleciona-se a guia Post-hoc, como 

indicado na caixa de seleção da Figura 8 (a). Como pela análise de variância rejeitou-

se a hipótese de interação (A*B). Aqui se realizou o teste Tukey HSD somente para 

efeitos dentro das escalas (A) e dentro das classes sociais (B). Para isto, deve se 

selecionar na caixa de seleção, Figura 8 (a), os efeitos A e B na seta ao lado da opção 

Effect. Os resultados destas análises são mostrados, respectivamente, nas Figuras 8 

(b) e 8 (c) a seguir: 

 

Figura 8 – figura 8 (a) Caixa de seleção para as comparações múltiplas, figura 8 

(b) Caixa de resultados para as comparações múltiplas entre as classes sócio-

econômicas, figura 8(c) Caixa de resultados para as comparações múltiplas entre as 

escalas de atitudes maternas 

 

a)   
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b)  

c)  

 

A partir dos resultados mostrados nas figuras 8 (b) e 8 (c) pode-se construir as 

Tabelas 4 e 5 a seguir, onde as médias são identificadas ou não por mesma letra. 

 

Tabela 4 – Médias estimadas das classes sociais com a classificação pelo teste 

de Tukey HSD 

 

 

 

 

 

*Médias não ligadas por mesma letra não diferiu pelo teste de Tukey HSD em nível de 5% de probabilidade 

de erro. 

 

Tabela 5 – Médias estimadas das escalas de atitude com a classificação pelo 

teste de Tukey HSD 

Classe Média 

B3 

B2 

B3 

15,857 a* 

15,619 a 

14,524 b 

*Médias não ligadas por mesma letra não diferiu pelo teste de Tukey HSD em nível de 5% de probabilidade 

de erro. 

Classe Média 

1 

2 

3 

4 

19,25 a* 

14,40 b 

14,00 b 

10,00 c 
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 O gráfico de perfis de médias pode ser obtido na guia Means, Figura 9 (a), 

clicando em Plot como o indicado, na caixa de seleção: O gráfico na Figura 9 (b) é o de 

perfis de médias. 

 

Figura 9 – figura 9 (a) Caixa de seleção para a plotagem dos gráficos de perfis de 

médias., figura 9 (b) Gráfico dos perfis médios 

 

a)  

 

b)  

 

Na Figura 9 (b), tem-se a representação gráfica dos perfis médios observados 

em três escalas de atitudes maternas (A, B, C) e quatro tipos de classes socio-

econômicas (1; 2; 3; 4). Observa-se que as classes sócio-econômicas parecem diferir, a 

classe A parece diferir das classes B e C. Ainda pode-se observar que a primeira escala 

difere das três restantes, e a segunda e a terceira não parecem ser diferentes, e a 

quarta é diferente das demais.  
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 4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O software STATISTICA versão 9.0 comprovou ser eficaz na análise de variância 

multivariada com medidas repetidas, mesmo no caso desbalanceado, realizando os 

testes para as três hipóteses nulas necessárias, os testes post-hoc e o gráfico de 

perfis. 

A utilização de softwares estatísticos, sejam livres ou não, são de ampla 

utilidade para realização de análises estatísticas de dados, visto que trazem mais 

praticidade ao desenvolvimento do trabalho. Sendo assim, o software em  estudo é 

uma alternativa que deve ser considerada na prática, pois, o mesmo foi adquirido 

pela UFSM, evitando dessa forma o uso softwares sem licença. 
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