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Abstract

Em algumas situag¢des, no processo de analise de dados, existe o interesse de analisar a performance
de diversas varidveis conjuntamente e determinar a influéncia ou a importancia de cada variavel na
presenca das demais. Para isto, utilizam-se as técnicas de andlise multivariada. Quando, em particular,
este interesse esta em identificar a existéncia de efeitos entre tratamentos e/ou condi¢des de avaliagao
e verificar a existéncia de interacdo entre estes fatores; é apropriado o emprego de uma analise de
variancia multivariada, ou ainda, uma analise de perfis de médias que sdo métodos multivariados
aplicados na analise de dados com medidas repetidas e dados longitudinais. O presente trabalho tem
por objetivo desenvolver um referencial basico sobre o uso e aplicacbes da analise multivariada, e
proporcionar instru¢des sobre os procedimentos operacionais necessarios para a execuc¢do destas
técnicas no software Statistica 9.0.
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Resumo

In 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.
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1 INTRODUCTION

A inerente necessidade de inferir relacdes entre multiplas variaveis para
analisar e explicar fenébmenos sociais e/ou fisicos faz com que cada vez mais as
técnicas estatisticas estejam presentes no processo de investigacao cientifica. Em
muitas situacles existe o interesse de se investigar o comportamento de uma ou
mais variaveis respostas ao longo do tempo, ao longo de uma condi¢ao de avalia¢ao
ou ainda de outra escala ordenada qualquer.

Devido a complexidade do estudo dessas varias variaveis que contém dados
simultaneos para explica¢cdo de tais fendmenos, a utilizagdo de uma metodologia que
estude conjuntamente as variaveis pode, em determinadas situa¢fes, ser mais
adequada do que isolar cada varidvel e estuda-la separadamente (FAVERO et al,
2009). Para este tipo de estudo a literatura técnico-cientifica utiliza os métodos de
analise 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 varidveis e se
determine a influéncia ou importancia de cada varidvel na presenca das restantes,
que vem sendo cada vez mais utilizada devido ao facil acesso a pacotes
computacionais (MANLY, 2008).

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

A analise de variancia multivariada (MANOVA), conforme Favero et al (2009) é
uma extensao da analise de variancia simples (ANOVA), com incorporac¢ao de mais de
uma variavel independente. A principal diferenca entre as duas, de acordo com Hair
et al (2009) esta em que a MANOVA é utilizada para comparar grupos em multiplas
variaveis dependentes, enquanto que a ANOVA avalia diferencas de grupos em uma

Unica variavel dependente.
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Do mesmo modo que a ANOVA a MANOVA requer cuidados na verificacao de
algumas pressuposi¢cdes que sao generalizacdes da ANOVA, tais como a verificacao
do pressuposto de normalidade multivariada e verificagdo da igualdade de matrizes
de variancia e covariancia.

A andlise de perfis de médias € uma derivacdo da técnica de andlise de
variancia multivariada (MANOVA) utilizada quando se deseja fazer comparac¢des entre
os diversos perfis médios de respostas; facilitando a identificacdo da existéncia ou
ndo de interacdo entre tratamentos, entre grupos e a existéncia ou nao do efeito
longitudinal. Para se obter estatisticas que testem a hipdtese linear geral, alguns
critérios de testes estao disponiveis no contexto multivariado e abordados neste
estudo.

Portanto esta pesquisa tem por objetivo desenvolver um referencial basico de
suporte tedrico-técnico para estudos e pesquisas que exijam o uso das técnicas

multivariadas de analise de variancia multivariada e analise de perfis de médias.

2 ANALISE DE VARIANCIA MULTIVARIADA

Um dos métodos para analisar dados com medidas repetidas € a analise de
variancia multivariada. Esta analise € uma metodologia utilizada para comparar
meédias de grupos, quando algumas medidas ao longo dos grupos sao continuas e
certos pressupostos sao cumpridos, podendo-se estender esta metodologia para
mais de uma variavel dependente.

Da mesma forma que a analise de variancia univariada, a andlise de variancia
multivariada também tem o propdsito de fazer uma analise de variacdao dos dados,
entre ou dentro dos grupos e, assim, obter conclusdes sobre possiveis diferencas nas
meédias dos grupos. A analise de variancia multivariada é indicada quando existe uma
estreita correlacdo entre as variaveis.

No caso univariado, uma “Unica medida” dependente é testada quanto a
igualdade das médias através dos grupos, enquanto na multivariada a hipotese da
nulidade refere-se aos vetores das médias. Na analise de variancia univariada

(ANOVA) a hipotese nula a ser testada é a igualdade das médias através dos grupos.
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Na analise de variancia multivariada (MANOVA), a hipdtese nula a ser testada € a
igualdade dos vetores das médias nas multiplas variaveis dependentes. Uma
vantagem da MANOVA sobre a realizagdo de sucessivas ANOVAS, para as diferentes
variaveis, é a consideracdo das covariancias entre as variaveis, sobretudo se estas
apresentarem correla¢gdes nao-nulas.

Assim como, a analise de variancia univariada, a multivariada também segue
algumas pressuposicdes, que Vieira et al (2018), que sdo generalizacdes dos

pressupostos da analise de variancia simples (ANOVA):

¢ As observa¢bes devem se constituir de amostras aleatorias provenientes de
populacdes normais, isto &, devem seguir uma distribuicdo normal multivariada;
e Essas amostras deverdo pertencer a grupos populacionais com idéntica

variancia, igualdade de matrizes de variancia e covariancia.

Quando se realiza a ANOVA para medidas repetidas € necessario observar,
conforme Field (2009) a suposicdo de esfericidade, que é referida como a igualdade
das variancias das diferencas entre niveis de tratamento. Porém nessa pesquisa a
mesma ndo sera avaliada, pois de acordo com O'Brien e Kaiser (1985) os testes

baseados na abordagem MANOVA estao livres de suposicdes de esfericidade.

2.1. Medidas Repetidas e Dados Longitudinais

Um tipo comum de medida repetida sdo os dados longitudinais, onde as
observa¢Bes sdo ordenadas pelo tempo ou pela posicdo no espaco. Mais
especificamente, dados longitudinais sao caracterizados pela observacdo repetida de
uma ou mais variaveis respostas em uma mesma unidade experimental. Cada
conjunto de unidades de observacao pode ser entendido como um perfil individual de
respostas, pois contém os valores da(s) variavel(is) resposta(s) em cada uma das
ocasides de observacao.

Em situacBes 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 basica para estudos longitudinais

Subpopulacdo Unidade CondicBes de avaliacao
(tratamentos) amostral 1 2 v K
1 1 Y1 Yiz .. Yk
1 2 Y21 Yiz .. Y2k
1 N1 Y1n11 y1n12 Y1n1k
2 1 Y11 Yo .. Ya1k
2 2 Y221 Yoo o .. Yok
2 n2 Y2n21 y2n22 Y2n2k
I 1 Yir Yir2 Yitk
| 2 Yi21 Yi22 Yiok
nj yin,.1 yin,.2 yin,.k

Onde yik é o valor da variavel resposta dentro da j-ésima unidade experimental
do i-ésimo tratamento, sob k-ésima condicdo de avaliacdo (tempo, por exemplo) para
1=1,2,...;)=1,2,...,n; K=1, 2, ..., k.

As técnicas classicas de dados longitudinais sao geralmente dirigidas para o
caso de dados completos e balanceados em relagdo ao tempo. Lima (1996) diz que os
dados provenientes de estudos longitudinais sdo chamados de regulares em relacao
ao tempo se o intervalo entre duas medidas consecutivas quaisquer for constante ao
longo do estudo e de balanceados com relacdo ao tempo, se as observac¢des forem
feitas nos mesmos instantes de tempo em todas as unidades experimentais. Se nao

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

2.2. Analise Multivariada de Perfis

A analise multivariada de perfis € uma das técnicas estatisticas utilizadas para
analisar observacBes provenientes de experimentos com medidas repetidas. Esta
técnica fundamenta-se no nimero de unidades experimentais como tamanho da
amostra, enquanto o procedimento univariado de analise de perfis utiliza o nUmero
total de observacdes. Segundo Singer e Andrade (1986), duas desvantagens estdao

associadas a abordagem multivariada: a necessidade de observac¢Bes completas e o
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pequeno poder atribuido aos testes. Desta forma, o procedimento univariado é mais
preciso que o multivariado. Por outro lado, a solu¢do univariada exata é mais exigente
no que se relaciona com a estrutura de covariancia entre as observac¢des dentro de
cada unidade experimental. Quando o padrdao de covariancia exigido ndo estiver
satisfeito, nem ao menos de forma aproximada, pode-se utilizar as técnicas de analise
multivariada, pois este tipo de solucao é aplicavel para uma matriz de variancias e
covariancias (X) qualquer. A Unica exigéncia do procedimento multivariado é que X
deve ser comum a todos os tratamentos. Os procedimentos univariado e
multivariado exigem a suposi¢ao de que as componentes aleatorias do erro devem
seguir uma distribuicdao normal.

Danford, Hughes e McNee (1960), afirmam que os dois procedimentos,
univariado e multivariado, sao assintoticamente equivalentes para tamanhos de
amostras utilizados na pratica. Isso ocorre devido as estimativas na analise univariada
convencional serem mais poderosas que na analise multivariada, desde que estejam
satisfeitas as suposi¢des sobre a matriz de variancia e covariancia, pois as estimativas
da analise univariada baseiam-se em um numero maior de graus de liberdade do que
a analise multivariada.

E importante observar que a técnica de anédlise multivariada de perfis s6 é
aplicavel, de acordo com Riboldi et al (2003), em situa¢bes onde o numero total de
observa¢bes menos o numero de tratamentos é maior ou igual ao numero de dados
longitudinais menos um. Esta condicdo se faz necessaria para que a matriz das somas
de quadrados e produtos cruzados de erro, associada aos efeitos dentro de sujeitos,
seja ndo singular com probabilidade 1.

Os objetivos da analise de perfis de médias podem ser explicados pelas hipoteses:

e Ho": os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos tratamentos
sdo paralelos, ndo existe interacao Tratamentos x CondicGes de Avaliacao;

e Hol?: os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos tratamentos
sdo coincidentes, ndo existe efeito de tratamentos;

e Ho'®: os perfis médios de resposta correspondentes aos diversos tratamentos

sdo paralelos ao eixo das abscissas, ndo existe efeito das condi¢des de avaliagao.

Ci. e Nat., Santa Maria, v. 42, C. Ed.: Stat., eo1, 2020




Couto, M. R. M.; Jacobi, L. F.; Machado, G. F. 7

Segundo Morrison (1990), a analise de perfis pode ser trabalhada com trés
hipéteses associadas com o grupo de medidas repetidas onde testa uma analise de
variancia simples de modelo misto. Como no caso de um Unico grupo, essa
aproximacdo é estritamente valida s6 nas condi¢cdes em que os residuos dentro de
uma unidade experimental tenham a mesma variancia e uma correlacdo comum para
todos os pares. Considerando-se que os residuos devem ser multinormalmente
distribuidos para se realizar o teste esta exigéncia inclui, como um caso especial, o
modelo convencional com residuos independentes.

Por essas razBes Greenhouse e Geisser (1959) investigaram a analise de perfil
de variancia debaixo da suposi¢do de distribuicdo multinormal dos residuos com uma
matriz de covariancia geral. Os autores propuseram uma analise aproximada de
variancia (Tabela 2) e testes conservadores para as diferencas de resposta e a
hipotese de paralelismo cujo verdadeiro nivel a ndo pode exceder alguns valores

especificados.

Tabela 2 - Analise de variancia para medidas repetidas

Causas de Somade  Grausde Quadrado F Ii;rauds :Ie
iberdade
Variacao quadrados  liberdade Médio conservados
SO 1,n-1
Respostas SQ: K-1 SQi/ K-1 (n —I) 1
SQ;
(n—DSQ,
Trat t S -1 SQ/ 1-1 —
ratamentos Q: Q2 1-1)50,
Condi¢bes de
s SQs n-I SQs/n-1|
avaliacao
Respostas x (n—1SQ, [-1,n-1
S K- 1)1 -1 SQ4/(K - 1)(I -1 P
Tratamentos Q (k-1 Q-1 (I -1)SQ;

Condi¢bes de
avaliacao

5Qs (K-)(n-1)  SQs/(K-1)(n-1)
X respostas

(sem tratamento)

Total SQs nkK -1

Quadro da MANOVA adaptado de Morrison (1990)
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Os testes sao baseados em certa aproximacdao da distribuicdo das somas de
quadrados para um modelo multinormal arbitrario. As seis somas de quadrados sao

calculadas utilizando-se as seguintes formulas:

¢ o G v 1o G
&31‘;,(216\/27@ &:)Z_K,;n,.c"2 nk

R v v 12 G ol
- k;;Rs k;”iCi X /=1!<Z1”/Tik nk %
Q= 58-S, Q=Y S S G

Greenhouse e Geisser (1959) mostraram que quando a hip6tese de mesmo

efeito de resposta € verdadeira, o teste estatistico F=(n _1)% tem aproximadamente
5

distribuicdo F com graus de liberdade (K=1)¢ e (K=1)m-1)e e onde a hipdtese de

paralelismo for verdadeira "=%5: tem distribuicdo F com graus de liberdade (K-1)e

I -1)S;

e (K=1)Xn-1)e

Onde ,_ K’@,-3. ) , sendo calculado para os elementos ors da matriz de

K- D62 -2K> 52 +K757)

variancia e covariancia populacional onde % é a média dos k elementos da diagonal
principal, . é a média de todas as variancias e covariancias, e % é a média dos
elementos das r linhas.

O efeito de permitir a estrutura de covariancia geral € o de reduzir os graus de
liberdade para o primeiro e o terceiro teste pelo fator . Entretanto, os elementos da
¥ necessaria para o calculo de € ndo sao conhecidos na pratica, e a estimacdo de ¢
pela matriz de variancia e covariancia amostral pode introduzir outra incerteza na

aproximacado da analise de variancia. Greenhouse e Geisser (1959) mostraram que ¢

£>L

deve satisfazer %=1 para qualquer matriz de varidncia e covariancia e, entdo, os
graus de liberdade para os testes podem ser menores que Ten-1,1-1Ten-1|,
respectivamente. Devido a isso estes testes sdao chamados de testes conservadores,

porque eles sao baseados na maxima reducdo dos graus de liberdade.
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2.3. Alguns Critérios de Teste para a Analise Multivariada de Perfis

Dentre as estatisticas de testes disponiveis no contexto multivariado, as mais
difundidas sdo as obtidas pelos principios da Unido-intersec¢dao de Roy e da Razao de
verossimilnanca de Wilks. Ainda outros dois testes importantes, devido a sua
aplicacao, sao o Critério de Hotelling - Lawley e o Critério de Pillai (Fagundes, 2012)

Segundo Ferreira (1996) muitos autores recomendam utilizar o critério de Wilks
como referéncia, por se tratar de um teste baseado na razdao de verossimilhanca.
Outros autores, como Singer e Andrade (1986); Freitas (2007); Cruz e Topa (2009),
recomendam que a hipétese nula deva ser rejeitada se pelo menos trés dos quatro
critérios forem significativos em um nivel nominal de significancia previamente

adotado.

3 APLICACAO DOS METODOS COM SAIDAS DO SOFTWARE STATISTICA 9.0

Para o desenvolvimento das técnicas no Software serdo utilizados os dados de
um exemplo hipotético, retirado de Morrison (1990), que podem ser observados na
Tabela 3. A seguir serdo descritos os procedimentos que devem ser seguidos para as

andlises desses dados.

Exemplo: Supde-se que existam trés escalas A, B e C de um inventario que
avalia determinadas atitudes maternas que foram administradas as maes
participantes de um estudo do desenvolvimento da crianca. Como uma parte da

investigacao cada mae € atribuida a uma de quatro classes sécio-econdmicas.
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Tabela 3 - Observa¢des dos perfis.

Escala Subtotal
Classe
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

Tik 144 160 158 462
2 12 14 12 38
2 15 15 17 47
2 15 17 15 47
2 13 14 14 41

2 14 16 13 43
T 69 76 71 216
3 15 14 17 46
3 13 14 15 42
3 12 15 15 42
3 12 13 13 38
T3 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
meédias 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, 0s seguintes
passos devem ser efetuados:

Ao iniciar o programa, escolhe-se na barra de ferramentas em Statistics a op¢ao
ANOVA conforme mostra a Figura 1 (a). Ao clicar-se em ANOVA abrira a janela General
ANOVA/MANOVA. Escolhe-se em Type of analysis a op¢ao 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 sele¢cdo da analise de variancia, figura 1 (b) Caixa
de selecdo para especificagdo do método

STATISTICA - [EXEMPLO. stw - Sheet4]

I@ Fle Edit Miew Insert Format | Statistics Graphs Tools Data  Workbog
|
#l Resume. = =,
DR gl & am
”| J | . L4 Basig StatisticsfTables
= 5 M Multiple Regression
LA Gt 4 o = e | % =
=
” I Arial ﬂ I 1 - 20 Wonparametrics
m Distribution Fitting
1 2
A E1 |-? advanced Linear/Monlinear Models ¢
1 1 10 Eﬁ Multivariate Exploratary Technigues  »
2 1 0 Incustrial Statistics & Six Sigma 8
k] 1 19| 2R Power ar
4 1 18 %3 Data-Mining v
5 ! 1B =) statistics of Block Dak 4
B 1 17 5 Statistics o aka _
7 1 20 £5 sTATISTICA Visual Basic
8 1 15 -
a) g 2 12l Propability Caloulator .
T General ANOVA/MANOVA: Sheetd in EXEMPLO. stw 7[- [
Quick | oK
Type of analysis: Specification method: Cancel |
|t Dne-way ANDV Quick specs dialog [Bl Options ~ |
2EE 14 i sffects AND i Wi .
H : ANOY, BN Analysis Wizard = OpenData |
Eﬁ Factorial ANDV: P Snalysis syntax edito ——
) ‘ ‘ Syntax programs for IRk Eaney
specifying an analysis are = i
Use the General syntax automatically generated from
editor to write, edit, and the options specified in the
S sw,_rntax a2t e for Quick specs dialog or the
specifying any analysis. Analysis Wizard, and can be
edited as desired.
b)

A seguir, clica-se no botdo OK e uma janela como mostrado abaixo (Figura 2(a))
aparecera. Entdo seleciona-se na Figura 2 (a), Specifications, e nela seleciona-se
variable onde aparecerd a caixa para a sele¢do das variaveis dependentes (no caso
sdo as classes sociais B1, B2 e B3 representando as classes A, B e C, respectivamente)

como mostrado na Figura 2 (b).
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Figura 2 - figura 2 (a) Caixa de sele¢do para especificacdo dos parametros na
analise de variancia multivariada, figura 2 (b) Caixa de sele¢do das variaveis

2 MAN Analysis Syntax Fditor: Sheet4 in FXEMPLO.stw

Keywords  Specifications ] ZT:-SIS LT 0K (Run)
. . DEPENDENT = "B1" 2" "B3"
(] Vaiiables sigma GROUPS = A (123 4] Cancel
owverp DESIGN 2.04,'
2] 3] o] —=— INTERCEPT = include;
5|6l 7 5| —nclude LACKOFFIT =no;
PARAM = sigma;
3| o[ 7] —=cude ||| Cerope D
ESTIMATE = none;
Y = Eercod SDELTA =7 B Opiors
no s IDELTA=12; v
el -] 4] N | REPEATED =B 3;
- - none | WDESIGN = B
— SAMPLE = none;
Jﬂﬂ_l QUTPUT = none;
1Rl
EF  Open
) % | ﬁ Save As
d
Variable Names to... @
Select variables
A
B1 Cancel
B2
B3 Select the
warable
names to be
inserted in the
Faalysis
syntax edit
field.

Observa-se que para a realizacdo da analise multivariada de perfis de médias
deve-se alterar o editor de analises conforme a Figura 3 (a) pois o default do software
é pré-programado para realizar as analises 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 sao para amostras de tamanhos diferentes.

ApOs selecionar as variaveis, 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 aparecera a Figura 3 (b). Ao se clicar em
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All effects na Figura 3 (b) irdo aparecer os resultados da analise de variancia
multivariada, mostrados na Figura 3 (c). Continuando a analise dos dados, foi

realizada uma analise multivariada de perfis de médias.

As hipéteses a serem testadas, sao representadas das seguintes formas:

e H (1): os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas sao
paralelos, ndo existe interagao escalas x classe social;
e H (2): os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas sao

coincidentes, nao existe efeito das escalas;
e H (3): os perfis médios de resposta correspondentes as diversas escalas sao

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

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

Figura 3 - figura 3 (a) Caixa de selecdo para analise de variancia multivariada,
figura 3 (b) Caixa de selecdo para os efeitos da analise de variancia multivariada,
figura 3(c) Caixa com os resultados da analise

S MAN Analysis Syntax Editor: Sheetd in EXEMPLO.stw. 7] - [E3)
Keywords  Specifications I B ISR 0K [Run)
MAN;
. " DEPENDENT ="B1" "82" "B2";
] Yaables sigma GROUPS =A (123 4): Cancel
overp DESIGN = A&;
] 2| 3] 4] —==E—I || NTERCEPT = incluce:
5| 6l 7| g —nclude LACKOFFIT =no;
— erehade PARAM = sigma;
9| o] /| | === SSTYPE =2;
- ] ESTIMATE = none:
] _balsnced ||| EBRMETES B Opters
IDELTA = 12; h
el -] ] | | REPEATED =B 3;
- = hone WDESIGM = B|
== SAMPLE = none:
;I_[I_]|_| OUTPUT = none;
IR RIS
=  Open
& % I 2 Save s
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8 ANOVA Results 1: Sheet4 in HiZHI X

Profiler ] Resids I Matrix ] Report ]
Quick I Summary I Means ] Comps I
All effects/Graphs |
Y gffecls__::li“

Alpha values

Confidence limits:  |.950 E
Significance level: W E

¥ More results | Q@ Modiy | Close |
[®] Options «
b)
Repeated Measures Analysis of Variance (Sheetd in EXEMPLO s
Sigma-restricted parameterization
Type Il decompasition
33 Degr. of M3 F p
Effect Freedom
Intercept 1481200 1 1481200 | 4236747 0,0000
A 74390 3 247 97 70827 0.0000
Errar 59,43 17 3,50
B 2124 2 10,62 6,881 0,0031
B*A 18,96 ] 316 2048 0,0860
C) Errar h247 34 1,54

Pela analise de perfis na Figura 3(c), pode-se concluir que os perfis médios de
resposta correspondentes aos diversos tratamentos sdo paralelos, pois nao existe
interacdo escala x classes sociais (A*B), pois p > 0,05.

Para a segunda hipétese analisada Ho® pode-se concluir que os perfis médios
de resposta correspondentes as diversas escalas (B) ndo sdo coincidentes, isto &,
existe efeito das escalas (B). Rejeita-se Ho'®» em nivel de 0,05 de significancia, pois p <

0,05.
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Para a terceira hipdtese Ho'® pode-se concluir que os perfis médios de resposta
correspondentes as diversas escalas (B) ndo sao paralelos ao eixo das abscissas,

existe efeito das classes sociais (A). Rejeita-se Ho® em nivel de 0,05 de significancia,

pois p <0,05.

Ao clicar na op¢ao More results, mostrada na Figura 3 (b), ira aparecer a caixa de

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

a Figura 4 (b), aparecera:

Figura 4 - figura 4 (a) Caixa de selecao das analises, figura 4 (b) Caixa de

comando para. obtencdo das matrizes

@ ANOVA Results 1: Sheetd4 in EXEMPLO.stw

Profiler ] Custom tests I Residuals 1 I Residuals 2 ] Matriz I Report I =z Less |
Summary I Means I Flanned comps I Post-hoc I Assumptions I
Close |

All effects/Graphs | Test all effects I @ Modiy |
liiii) Univariate results | Ml Descriptive cell statistics I

E] Options « |

Between effects Alpha values

[l Design terms | [H ‘whole model R | Conf.: |E|5D
iiéisl Cne[hcientsl iaii) Estimate | %] | Signif.: I,DSI:I

Within effects
Bl Mubiv.tests | @@ GGandH-F | @@ Enorssces |

Ml Univ. tests | iiiil Sphericity test I il Ermor Corrs |

Effect 55CPs |

Multivariate tests

I~ Pillai's ™ Hotelling's [T Roy's

a)
T ANOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw [ 7] - [E3]
Summary I Means I Planned comps I Post-hoc I Assumptions I F 3 Less
Profiler Custom tests Residuals 1 Residuals 2 M atrix Report
| ! | Chowin>| Repon |~ —
Between design
i De | € Modiy
esign terms iiiiil Raw SSCP Inverse
il Partial conelations | Ml Deviation SSCP | Inverse | S] Options «
il E stimable functions | m Inverse |
il General form estim. functions | iiiiil Correlations | Inverse |
Between effects 1
iséiil Emor SS | B DV partial correlations | Bl Effect SSCPs |
m Covanances | B Dv semi-partial corrs | m Covanances |
I Show intercept B Correlations |
Within effects
BB  Mmatix | B Enorsscp| Cons | M Etfect SSCP |
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Para obter a matriz de variancia e covariancia clique na Figura 4 (b) em
Covariances, como indicado acima. ApO0s, ira 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 variancia e covariancia.,
figura 5 (b) Caixa de resultados da matriz das somas dos quadrados e produtos

cruzados dentro dos grupos

Yariance/Covariance Matrix (Sheetd in EXEMPLO. stw)
‘ariances and covariances
for the vectors in the design matrix X
Level | Column |Effect | Col. 1 | Col.2 | Col.3 | Col 4 | Col& | Col& | Col.7
Effect {(F/R) | Intercpt A A A B1 B2 B3
Intercept | 1! Fixed
A 1 2 Fixed 0,561505| 0,190476| 0 200000] 229524 307619 252857
A 2 3| Fixed 0,190475 0447619 02000000 072381 121905 055714
A 3 4 Fixed 0,200000 0,200000 0 400000] 060000 100000 080000
B1 ] 2295238 0723310 0,600000) 1166190 13 20952 11 27857
B2 B 3,076190| 1, 215048 1000000} 13 20952 18 54762 1389256
a) B3 7 2528571 0557143 0800000 11 27857 1359286 13 52857
Residual Sums of Squares and Cross Prog
Sigma-restricted parameterization
Effective hypothesis decomposition
Variable B1 = B3
Effect
Error|| B1 42 80000 1120000 18 20000
B2{ 11,20000) 30,30000 3 80000
b) B3| 18,20000 3580000 33 30000

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. Apds este procedimento aparecera a matriz B. Cujo
resultado é mostrado na Figura 6 (a) A matriz T, que € 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

Between Effects Sums of Squares and Crg
igma-restricted parameterization
Effective hypothesis decomposition

Variable B1 = B3
Effect
A | B1] 1590 4381 252 9805 207 3714
B2 252 9905 3401524 274 D571
a) B3
Deviation Surns of Squares and Cross Products (Sheetd in EXEMPLO. stw)
Deviation sums of squares and cross products
for the vectors in the design matrix X
Level | Column (Effect | Col. 1 | Col.2 | Col.3 | Col. 4 | Col 5 | Col.& | Col7
Effect (F/R) | Intercpt A A A B1 B2 B3
Intercept | 1 Fixed
A 1 2 Fixed 11238100 380952 400000| 4595043 615238 505714
A 2 3 Fixed 380952 595233 400000f 144762 2438100 11,1429
A 3 4 Fixed 400000 4000000 500000 12,0000 20,0000 160000
B1 5 45 90476 14 47619 12,00000) 233 2351 264,1905 226 5714
B2 B 6152351 24 35095 20,00000) 264,1905 3709524 277 8571
b) B3 7 50 57143 11,14286| 16,00000) 226 5714 277 8571 2705714

Na guia Summary no subitem Withim effects, pode-se encontrar os valores de
alguns critérios de teste para analise multivariada de perfis, clicando-se no botao
Multiv. Tests. Pode-se selecionar mais de um critério, conforme Figura 7 (a). Apés isso,

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

Figura 7 - figura 7 (a) Caixa de selecdo para os testes multivariados, figura 7 (b)

Caixa de resultados para os testes multivariados

BER ANOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw

Profiles | Custom tests ] Flesiduals 1 | FAesiduals 2 ] [ ET | Al epoat | & Less

S Lamman | PlEans ] Flarnsd comps ] Fazt-hoc ] Azzumplions l -
(a3

T Al effects/Graphs | Test all sffects | o
[iizii Llpwyailste iasulls Bl Desciiplive cell shatishics
| | m Dplars =
Batween affects Alpka walies:
BB Desantems| M Wholemodein ||| Cont: [350 [

R Cosfficients | it E zhimate: | el | Siginif.: | 050 @

“afithin effects

i L Iusts] M GG andH-F | Bl Enossces |

m Uy, btz | m Sphencly el | m Eriof Caniz I

[l Effect S5CP: I
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Multivariate tests for repeated measure: 0V _1 (Sheetd in EXEN
Sigma-restricted parameterization
Type |l decomposition
Test Yalue F Effect | Error p
Effect df df
B Wilks | 0501288 | 7 958842 2 16 | 0,003988
Pillai's | 0498711 | 7958842 2 16 | 0,003988
Hotellng | 0,994855 | 7 953842 2 16 | 0,003988
Boy's | 1 994887 | 7 Q88472 2 16 [0 003988
B*A Wilks | 0563332 | 1,772525 i] 32 | 0136442
Pillai's | 0487260 @ 1,825259 i] 34| 0123445
Hotellng | 0685343  1,713359 i] 30| 0152179
b) Bove onsfdn o osadrr = 17 | 1 055180

Conforme a Figura 7 (b), pode-se concluir que ndo existe interacdo (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 compara¢des multiplas seleciona-se a guia Post-hoc, como
indicado na caixa de selecdo da Figura 8 (a). Como pela analise de variancia rejeitou-
se a hipdtese de interacdo (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 selecdo, Figura 8 (a), os efeitos A e B na seta ao lado da op¢ao
Effect. Os resultados destas analises sao mostrados, respectivamente, nas Figuras 8

(b) e 8 (c) a seguir:

Figura 8 - figura 8 (a) Caixa de selecao para as comparag¢des multiplas, figura 8
(b) Caixa de resultados para as compara¢des multiplas entre as classes socio-
econdmicas, figura 8(c) Caixa de resultados para as comparac¢des multiplas entre as
escalas de atitudes maternas

= ANOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw [ 7| _ |3

Profiler I Custom tests } Residuals 1 I Residuals 2 ] M atrix | Report I = Less
Summary } Means | Planned comps {::P_Estrl;o-ﬁ} | Assumptions | =
— lose

Effect |B=A -
‘ _I C:I Maodify
D Deperdert vaiss: | ov_t N
Display Error term E Options ~

& Significant differences " Between emor
" Homogeneous groups: " \Within error
" Confidence intervals {* Between: within: pooled

" Critical ranges l_ - I_ l_

m Fisher LSD ‘ m Bonferroni I m Scheffé |

4 TukeyHSD | M Unequal N HSD

Range tests [multi-stage tests)
@ Newman-Keuls | ‘ ﬁ Duncan's ‘ I

Comparisons with a Control Group [CG)

Bl Dunnett  <CG ¢ >CG & LG CG cell # F@

a)
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TukeyHSD test; variable DV _1 (Sheetd in EXEMPLO .stw)
Probabpilities for Post Hoc Tests

Error: WWithin M3 =1.6431,df = 34,000

b)

B

{1}
14,524

{2}
15,619

{3}
15857

B1

B2

0,019441

B3

0,004008

0,019441

0.809724

0,004008
0,809724

Cell No.

Tukey HSD test; variable DV_1 (Sheet4 in EXEN

Pr
Er

bbabilities for Post Hoc Tests
or: Between MS = 3,4961, df = 17,000

A

{1}
19,250

{2}
14,400

{3}

{4}

14,000

10,000

0,000179 ' 0,000179 | 0,000178
0,944703 0,000236
0,000506

1
2| 0,000179

3|( 0,000179 | 0,944703
4|1 0,000178 | 0,000236 | 0,000506

BlwiN

0)

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 sao identificadas ou ndao por mesma letra.

Tabela 4 - Médias estimadas das classes sociais com a classificacdo pelo teste
de Tukey HSD

Classe | Média
1 19,25 a*
2 14,40 b
3 14,00 b
4 10,00 c

*Médias ndo ligadas por mesma letra ndo diferiu pelo teste de Tukey HSD em nivel de 5% de probabilidade
de erro.

Tabela 5 - Médias estimadas das escalas de atitude com a classificagdo pelo
teste de Tukey HSD

Classe | Média
B3 | 15,857 a*
B2 15,619 a
B3 | 14,524 b

*Médias ndo ligadas por mesma letra ndo diferiu pelo teste de Tukey HSD em nivel de 5% de probabilidade
de erro.
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O grafico de perfis de médias pode ser obtido na guia Means, Figura 9 (a),
clicando em Plot como o indicado, na caixa de selecao: O grafico na Figura 9 (b) é o de

perfis de médias.

Figura 9 - figura 9 (a) Caixa de sele¢do para a plotagem dos graficos de perfis de
meédias., figura 9 (b) Grafico dos perfis médios

= ANOVA Results 1: Sheet4 in EXEMPLO.stw ﬂ!@
Profiler ] Custom tests } Residuals 1 | Residuals 2 ] Matrix ] Report ] Less
Summary Means I Planned comps | Posthoc | Assumptions | = ‘

ose
Plat or show means for effect: IB A LI @ Modiy

B Observed. unweighted | _ F’\oli [ A1 marginal tables | Bl options ~
Hl Observed, weighted I Ilm P\ol } ﬁ All marginal tables

B Least sguares means | Plot | ﬁ Allma[glnallablgsl

=

(]

~

«

¥ Show standard errors

a)k

B*A; Unweighted Means

Current effect: F(8, 34)=2 0480, p=,08595
Type |l decomposition
Vertical bars denote 0,95 confidence intervals

DV 1
=
1
F——
‘\
A
R
t
[
I
I
'l
;
4
——

1 =+
-0= 2

-4

b) i

Na Figura 9 (b), tem-se a representacdo grafica dos perfis médios observados
em trés escalas de atitudes maternas (A, B, C) e quatro tipos de classes socio-
econdmicas (1; 2; 3; 4). Observa-se que as classes s6cio-econdmicas parecem diferir, a
classe A parece diferir das classes B e C. Ainda pode-se observar que a primeira escala
difere das trés restantes, e a segunda e a terceira nao parecem ser diferentes, e a

quarta é diferente das demais.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

O software STATISTICA versao 9.0 comprovou ser eficaz na analise de variancia
multivariada com medidas repetidas, mesmo no caso desbalanceado, realizando os
testes para as trés hipdteses nulas necessarias, os testes post-hoc e o grafico de
perfis.

A utilizacdo de softwares estatisticos, sejam livres ou ndo, sao de ampla
utilidade para realizacdao de analises estatisticas 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 pratica, pois, o mesmo foi adquirido

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