ANOVA
Modelos de Efeitos Fixos e
Aleatorios



Modelos mais Gerais
(Neter et al. 2005; Oehlert, 2010)

Diferentes estruturas para os componente “FIXOS” e
“ALEATORIOS” do modelo adotado para Y:

componente fixo do  componente aleatorio
modelo do modelo



Modelo com Dois Fatores Aleatorios

Consumo de Gasolina de acordo com carros e motoristas
amostrados aleatoriamente de uma industria automobilistica

Fator B: Fator A: Carros

Motoristas j = 1 =2 =3 j=4 =35
i =1 25.3 28.9 24.8 28.4 27.1
25.2 30.0 25.1 27.9 26.6

=2 33.6 36.7 31.7 35.6 33.7
32.9 36.5 31.9 35.0 33.9

i=3 27.7 30.7 26.9 29.7 29.2
28.5 30.4 26.3 30.2 28.9

i=4 29.2 32.4 544 31.8 30.3

29.3 32.4 28.9 30.7 29.9

Os fatores Carros e Motoristas sao aleatoérios.
A resposta sob estudo € o consumo de combustivel.



Modelo com Dois Fatores Aleatorios

Perfil de médias-Motorista
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Modelo com Dois Fatores Aleatorios

e te
Compone? Componet
fixo aleatorio

Yiik = Hik + ik :F/H‘TJ + B + 7 i +eijk; 1=1..,n,;)=1..,ak=L..,b

_____________________________________

Z'j"'N(O;Gi); ,Bk~N(O;G§); ;/jk~N(O;o-§B);
ex ~N(0:07); 7, LB Ly Ley

. 2 2 2 2
yijk~N(:u1O-A+O-B+O-AB+O-e)
(62 +ol+oi+o? i=itj=jk=k'
oit+oi o, izij=]k=k'
COV( Yy Virjae ) =3 o2 i=ij=jk=k'

o2 izitj=jik=k"

0 i1=i)#]k#k'



Modelos Lineares de Efeitos Aleatdrios
ANOVA para Delineamentos com Dois Fatores, A e B, Aleatorios

FV #9.1. E(QM)
A a-1 ol +ros, +rbos Estrutura
utu
B b-1 aez + ra,iB + raaé Fatorial dos
efeitos
AB (a _1)(b _1) O-ez + rGiB aleatérios
Residuo  n-ab=ab(r-1) o,
r:replicas n=abr Neter et al., 2005
L2 _ _QM(AB) _
Hyiop =0=Fyp = (a-1)(b-1ab(r-1)  Tabela de ANOVA equivalente
QM Res

L2 QMA
Hy:oy=0=>F, = OM (AB) ~ F oy a1 o-)
L2 QMB
Hy:iog=0=>F = OM (AB) ~ Foo1).(anm-1)

ao modelo de efeitos Fixos,
exceto o E(QM).

N&o ha uma ordem para a
realizacao dos testes dos
components de variancia!



Modelo com Dois Fatores Aleatorios
Estimadores dos Componentes de Variancia

E(QMA)-E (QMAB . MA-QMAB
o2 - El )rb( ) L 42-Q r;z

E(QMB)-E (QMAB . MB - QMAB
o2 - El )ra( )L 529 r;z

, _E(QMAB)-E(QMRes) ., _QMAB-QM Res

Opg = — O pp
r r

o. =E(QM Res)= 6, =QM Res

Intervalos de Confianca aproximados para Componentes de Variancia em modelos
balanceados podem ser obtidos por meio do procedimento de Satterthwaite que
Identifica os estimadores desses CV como combinacdes lineares de Quadrados
Médios.



Modelo com 2 Fatores Aleatorios
Estimador da Média Geral
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_ E (QMA)+ E (QMB)— E (QI\/IAB)
rab
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Fator B: Fator A: Carros

Motoristas Tl 1ol o ek Modelo com D(_)is
i 25.3 28.9 24.8 28.4 27.1 Fatores AleatérlOS
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Fator A: Carros

Fator B:

Motoristas j=1 j=2 j=3 j=4 j=5
i =1 25.3 28.9 24.8 28.4 27.1

25.2 30.0 25.1 27.9 26.6

(=2 33.6 36.7 31.7 35.6 33.7
32.9 36.5 31.9 35.0 33.9

1= 3 27.7 30.7 269 29.7 29.2

28.5 30.4 26.3 30.2 28.9

=4 29.2 32.4 27.7 31.8 30.3

29.3 32.4 28.9 30.7 29.9

Modelo com Dois
Fatores Aleatorios

r=2, a=5, bh=4
n=40

Tabela de ANOVA: Modelo com 2 Fatores Aleatédérios

Carros (A: aleatdérioO
Motorista (B: aleatdrio)

Carros*Motorista
Residuals

Df
4 94.713
3 280.285
12 2.446
20 3.515

Sum Sg Mean Sqg F value

23.678 23.678/0.204=116.07
93.428 93.428/0.204=457.98
0.204 0.204/0.176=1.159

0.176

Significédncia dos Componentes de wvariancia (CV)

Ccv Estimativa vapor-p valor-p ajustado.fdr

Fator A 2.934 1.745695e-09 5.237085e-09*

Fator B 9.322 1.226574e-12 3.679723e-12%*

Fator AB 0.014 3.714839%e-01 1.000000e+00
£2=30.05  dp(4)=1.7096

Rejeitar o2 =0
Rejeitar o2 =0
N&o Rejeitar o, =0



Modelo com Trés Fatores Aleatorios

Quadrado Medio Esperado

Source EMS

A o? + nrriﬁ,}, -+ HL—:"I“IH + nhrrﬁ,}, -+ ﬂhr:ﬂﬁ
B o? + “{Ti‘ﬁ"}" + m,r:rnﬁ + H{H}'HT + nac n';f}
C o? + nﬁiﬁ,}, Hhﬁn,r + HI’HJ';.J,F + nr,rfm
AB a? + ur:r;iﬁ,}, | nfﬂﬁﬁ

AC o + Hf?'iﬁ,_r nfmrﬂ,,r

BC o? + nrrf'm,}, + w.n.rré,r

ABC o? + “”‘iﬁw

Error o

Ha Testes F exatos para testar os efeitos aleatorios ABC, AB, AC e BC. MAS nao ha
testes exatos para testar os Efeitos Principais A, B e C. Testes aproximados precisam ser
obtidos no caso de modelos com 3 ou mais fatores aletorios.



Modelo Misto: Um Fator Fixo e Um Fator Aleatoério

A eficiéncia de trés Meétodos de Ensino (I, 11 e 1ll) foi avaliada por meio do
desempenho do aluno. Cinco instrutores habilitados a conduzir tais Métodos
foram aleatoriamente escolhidos de um cadastro para fazerem parte do estudo.
Quinze grupos de quatro alunos considerados homogéneos segundo o0
conhecimento do assunto foram entao

Método de | 1 1

Ensino
Instr. 1 65 68 56 45 74 69 52 73 69 63 81 67
Instr. 2 58 62 65 56 81 76 56 78 83 70 72 79
Instr. 3 63 75 58 54 76 80 62 83 74 72 73 73
Instr. 4 57 64 70 48 80 78 58 75 78 68 76 77
Instr. 5 66 70 64 60 68 73 51 76 80 75 70 71

Considere a analise destes dados: ha diferenca no desempenho esperados dos alunos de
acordo com os trés Métodos de Ensino?
M¢étodo de Ensino deve ser modelado como Fator Fixo ou Alea’torio? E Instrutor?

Proponha outras situa¢des experimentais em que um modelo misto desse tipo seria util.



Modelo Misto

m onente onente
Comp fixo Comrf\eatéﬁo
Yijk = M + 8 S L+ T, +ﬂk TV i +eijk;§ 1=1..,n,;J=L.,ak=1..b
a
Ty = 0; ﬁk ~N (0 : Gé ; Formulacao restrita do
j=1 modelo misto
. a_l 2 . 2 . 1 2 . -y
7jk~N(01 a O-ABji Z}/Jk_01 Cov(yjk’yj'k):_gJAB ] # ]
j=1
2
eljk - N(O’Ge)’ ﬁk J-7/jk J—eljk
a—1 ..
a-1 2 2 2 o
2 2 2 O +—0,x +0 =1
yuk~N(,u+fI , Og + " GAB+Gej BT a0
2 a_l 2 1 = 1
_ og+——o0o 1#1]=]Kk=K
COV(YijkaYi'j'k'):4 a
1 5 | : | ]
aé—gaf\B izij=jk=Kk
0 kK =k’




Modelos Lineares Mistos

Delineamentos com Dois Fatores Cruzados AxB:
A de Efeito Fixo e B de Efeito Aleatério

FV #g.l. E(QM)
e
A a-1 o2 +rb ‘1J +ro
a_
B b-1 ol +rac;
AB (a-1)(b-1) o, + 10

Residuo  n-ab=ab(r-1) o,

Neter et al., 2005

SQ, QM e numero de g.l. sdo calculados como no caso de um modelo ANOVA de
efeitos fixos. O denominador da estatistica F mudara de acordo com o valor

esperado do QM, isto &, E(QM).



Modelo Linear Misto

Tabela de ANOVA - Modelo Misto

Df Sum Sg Mean Sqg F value
Método (A:Fixo) 2 1695.63 847.82 FA: 847.82/27.75=30.55 <0.001*
Instrutor (B:Aleatdrio) 4 190.57 47 .64 FB: 47.64/66.50= 0.72 0.5851
Método*Instrutor (AB:Aleat) 8 222.03 27.75 FAB: 27.75/66.50=0.42 0.9045
Residuals 45 2992.50 66.50
H o2 =0 - QM (AB) _ F Método de Ensino e Instrutor néo
0AB - O aB = Fpg 845 .
QM Res interagem
H. 62=0 F — QM (B) ~FE A variabilidade entre instrutores néao
oB - O = — g = 4,45 AR
QM Res e significante
H 7. =0 _ QM (A) ~E Ha (pelo menos uma) diferenca
0A T A 2,4 S
QM (AB) significante entre o desempenho

esperado dos alunos de acordo com
Método de Ensino




Yijk:,Ujk"‘eijkj;ﬂ+fj;”"ﬁk+7jk+eijk; 1=1..,r )=
My D=
=1
/&:V Z’:-:ILAIJ—ILAl:VJ—V
] ‘+ro;, E(QMAB N MAB
Var(rj):aeJr ok _ E(Q ):> ar(rj):Q
br br br
T.
H,:z,=0; |

Modelo Linear Misto
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Modelo Linear Misto

E(QMB)—-E(QM Res . MB -QM Res
o - ELQE)-ElOURRS) ;w00

, E(QMAB)-E(QMRes) ., QMAB-QM Res

O,\rp — O, =
AB AB
r I

o. =E(QM Res)= 67 =QM Res

Intervalos de Confianca aproximados para Componentes de Variancia em modelos
balanceados podem ser obtidos por meio do procedimento de Satterthwaite que
Identifica os estimadores desses CV como combinacdes lineares de Quadrados

Meédios.



Modelo Linear Misto

Tabela de ANOVA - Modelo Misto
Df Sum Sg Mean Sqg F value

Método (A:Fixo) 2 1695.63 847.82 FA: 847.82/27.75=30.55 <0.001~*
Instrutor (B:Aleatdrio) 4 190.57 47 .64 FB: 47.64/66.50= 0.72 0.5851
Método*Instrutor (AB:Aleat) 8 222.03 27.75 FAB: 27.75/66.50=0.42 0.9045
Residuals 45 2992.50 066.50
Médias por Método de Ensino Perfil de médias

1 2 3 =

72

61.20 70.95 73.55 68.57

70

am
68

Z'.:_.—_ A
=Y. £ =-737 t,=-626 |-
7,=-7,37 t,=2,02 %

N 27.75 . . ‘ . ‘ ‘
Var (#;)="——==1,388 t,=-7,37 t,=4,22
5*4 Index
Valor-p ajustado 1 2 3
Bonferroni 0.0007343535 0.2330218528 0.0086255918
FDR 0.0007343535 0.0776739509 0.0043127959

Concluséao sobre o efeito de Método de Ensino?



Modelo Linear Misto

Tabela de ANOVA - Modelo Misto

Df Sum Sg Mean Sqg F value
Método (A:Fixo) 2 1695.63 847.82 FA: 847.82/27.75=30.55 <0.001~*
Instrutor (B:Aleatdrio) 4 190.57 47 .64 FB: 47.64/66.50= 0.72 0.5851
Método*Instrutor (AB:Aleat) 8 222.03 27.75 FAB: 27.75/66.50=0.42 0.9045
Residuals 45 2992.50 066.50
., QMB-QM Res
2 = = 1,57 T
ra Nao significantes. Podem ser
., QMAB-QMRes 0 60 considerados nulos.

62 =QM Res =66.5




Modelos Lineares Mistos

Delineamentos com Dois Fatores

Expected Mean Squares for Balanced Two-Factor ANOVA Models.

Mean . Fixed ANOVA Model | | Random ANOVA Model: | Mixed ANOVA Model |
Square df . (Aand Bfixed) ! (Aand Brandom) | & (A fixed, B random)
i 2 | | o? ’
MSA a—1 | c'1r2+1':'hzmI . o? + nbo} + no, | :az+nbz + nog,
E a—1 ! “ ap vy a—1
| 2. Bf L L
MSB b-1 o4+ na— . 0%+ naof + nog, | o+ nag
MSAB N(b-1 o2 2 Z(aﬁ)ﬁ L2 2 2 2
—_— —_— ! o kv
MSE (n—NMab | o2 o2 | o?

__________________________________________________________________________________________________

n: namero de réplicas
Neter et al., 2005



Modelo Misto: Um Fator Fixo e Um Fator Aleatoério

Um nutricionista esta interessado no consumo de 5 tipos de Menus.
Restaurantes foram amostrados de um municipio e o consumo dos Menus
(nimero de pedidos) foi avaliado.

Tipo de Menu Tipo de Menu
e
Restaurante 1{ 2 3 4 5 Restaurante 1 2 3 4 5
1 M 13 10 18 15 5 14 16 13 22 16
2 20 28 1S 30 18 6 25 27 26 33 25
3 8 10 8 16 12 7 43 46 41 55 42
4 30 35 27 41 28 8 13 14 12 20 13

Considere a analise destes dados supondo que existe correlacdo entre pedidos
feitos em um mesmo restaurante.

Modelagem: Tipo de Menu como Fator Fixo e Restaurante como Fator Aleatorio.
Como fica definida a estrutura de correlacao entre as observagoes?
Qual é a diferenca dos modelos se Restaurante for assumido como Fator Bloco?



Modelo Linear Misto — Formulacao Matricial

y.. = ﬂ-|-z'_ +U. +U.. +e. Z'T' =0, Formuja(;ao com
ijk j 1k 2 jk ijk i restricao

Uy, ~ N(O;af), Uy ~ N(O;afz), D Uz =0
e~ N(0:07), Uy Luy, Ley,

(012+0'122+062 =1
2 2 2 ol +o, izij=jk=k'
0 k =k’

"

Ynxl = an pIBpxl + anquqxl + en><l E (Y ) N X'B
Cov(Y)=Z'AZ+%




Modelo Linear Misto — Formulacao Matricial

E(Y)=Xp

Yo = X0 Bod T LigUga T €
v e ™ Cov(Y)=Z'AZ +3

nxqg - gxl

Delineamento Fatorial 2x2 com r=2 replicas, fator A fixo e fator B aleatério

Yiu1 1 1 0 1
You 1 1 0 0
Yin 1 -1 1 0 -1 0
i= 1 -1 1 0 -1 0
!_1’2 Y8><1 = Yoo Ynxl’ X8><2 = , :Ble - (Iuj’ ZSX4 —
J—1,2 Y112 11 7 01 1
k:1,2 Yoro 1 01 1
Y122 1 -1 01 -1 -1
Y22 1 -1 01 -1-1

2
o 0

2
0 , )Z+ l,o;
O3,

COV (Y )8><8 - Z,[

Uyy =




Delineamentos SpliPlot
Parcela subdividida

Em muitas situac0es, os tratamentos em estrutura fatorial podem ser alocados em
configuracdes de blocagem e unidades experimentais que levam a ideia de dois ou
mais tamanhos de unidades experimentais no mesmo delineamento.

Isso ocorre devido a restricdes praticas, de forma que para aplicar os niveis de alguns
fatores € necessario o uso de parcelas “grandes” enquanto que os niveis dos outros
fatores podem ser aplicados em parcelas “menores” = restricdo na aleatorizacao.

Qual ¢é a definicdo de uma unidade experimental?

Exemplo (Agronomia): avaliar os efeitos de 4 variedades e 3 niveis de irrigacdo na
producao de feijao. Plantas de uma variedade podem ser alocadas em canteiros nao
muito grandes, ou até mesmo em vasos. Mas na irrigacao, a area irrigada, fixando um
dos niveis desejados deste fator, deve ser bem maior.

< Fatorial 4x3 <

Como deve ser particionada a
area do estudo?




Delineamentos SpliPlot
Parcela subdividida

Alternativa 1: DCA com
24 unidades experimentais

Alternativa 2: As irrigacoes (11, 12 e 13)
sao aleatorizadas aos 24 canteiros

(u.e.1). Em cada canteiro, as variaedades
(V1, V2, V3 e V4) sdo aleatorizadas as
sub-parcelas (u.e.2 dentro da u.e.l).

1v2
12v4
1v2
vl
13V1

2= = | S| = =12 SN 2|2
.g = RN N - B = I = S A =
| g = | g 2= = |2 N =2
> %’.E 2 > 2= 2= SN RO N S|= = |2
=gl szl |elz]le]ls 9;.

Os 12 tratamentos sao =15 |>|%| 7|5 |>|5] |5 ]|*®
aleatorizados a 24 u.e. s A s > DM | s|s||s s
(replicas = 2) AR | EEEAR . B ERERE




Delineamentos SpliPlot

_ - —_ | = = | ~ = | | & | & =
s z s 5 = PO =N ER I g3 g8 |2
T|g T8 8|¢® S 2|52
— = = ||| =]la||lea|l=||=|=]|[= = | =
= = 3 3 I8 | g 2|5 = |2 = |5 z |2
= = a =)
sz (=] [=]=] =] DERNEN | ==
= = SN S (3|93 23 g s
= =
a a
B (| ool lala]lal=
g F S B N - 2= 2 g
= = = = = T[22 5|5 s |8 g g g =
= 3 2 3 3
a = = a =
s g H | & 212 EO s =8 = 2|2

Alternativa 1: Modelo Alternativa 2: Modelo

+7, +
Yijk:ﬂ+7j+,8k+7/jk+ i =4 'Bk 7/1k

u; ~N(0;7) L ey ~N(0;07)

1=1,2,3, k=12,3,4;, i=12 Covariancia entre respostas da mesma
parcela: simetria composta (uniforme)

Z,—Tj =Zkﬁk=2,—m=2m=0 ol+o’ o o’ o’

2 2 2 2
o, +0O O. O.
Cov( Vi Vige ) = LT : L

2 ijk* Tk 2 2 2
e. ~ N(O'G ) _ ~ ol +0o o;
k ’ n=24 ‘ ,

2
o, +o,

N;=24,n,3=4 = n=96 (3*4*8)




vz

12v4
11v2
1nvi
13Vl

11v1

1v3
13v4

13v4

13V1
2Vl

Tabela de ANOVA

Delineamentos S

nliPlot

VI | V4
V3 | V2

V3 | v4 V4 | V3
Vi | v2 V2 | VI

v2 | s
-
H

I
N
N

VI va | v2|val| vl va
v4 [ v || ‘

V2 | V3 V3 | VI V2 | V3

V3 | V4 V4 | V2

V1| V2 V3 | VI

|
]

—
-
1
oo

Vi | VI V1| V2 V4 | V3
v4 | V2 V3 | V4 V2 | VI
V4 | V3 V3 | V2

V1 | V2 V3 | VI

V4 | V2

V1 | v4
V2 | V3

V3 | VI

\\
0

Tabela de ANOVA

Alternativa 1

Fontes de Variacao GL

Irrigacao 2
Variedade 3
Interacao 6
Residuo 19

Total (2?

Alternativa 2

Fontes de Variacao GL

Irrigacao 2
Residuo 1 21
Sub-total @
Variedade 3
Interacio 6
Residuo 2 63

Total 05 p

a-1

a(r;-1)
(n;-1)

b-1
(a-1)(b-1)
a(b-1)(r,-1)

(n-1)



V4

v4 | VI VI | V3

V2 [ V3 V2 | V4

vVl | v4 V2 | v4 V3 | v4 v4 | V3

V2 | V3 V1 | V3 V1 [ v2 V2 | VI
V4 | VI V1 | V2 V3 | VI V4 | VI
V2 | V3 V3 | V4 v4 | V2 V2 | V3
V3 | VI V1| V2 V4 [ V3 V2 | v4

v4 | V2 V3 | V4 V2| VI Vi | VI

Vi | Vi V2 | V3 V3 | VI V2| V3

v4 | V2 V1 | v4 V2 | v4 vl | v4

V4 | V3 V3| V2 V3| vi Vi

Vi | V2 Vi | Vi V4 | V2 V3| V2

v4 | V2

V3 | VI

Tabela de ANOVA
Alternativa 2
Fontes de Variacao GL
Irrigacao 2
Residuo 1 21
Sub-total 23
Variedade 3
Interacdo 6
Residuo 2 63
Total 95

|

O delineamento pode ser
reduzido para r=5 réplicas no
primeiro nivel de
aleatorizacdo

24=3 x 8
3 niveis de
irrigacao
cada um
com r=8

Delineamentos SpliPlot

Fontes de Variacao GL
Irrigacao 2
Residuo 1 12
Sub-total @
Variedade 3
Interacao 6
Residuo 2 36
Total 59 D




Delineamentos SpliPlot

ou Delineamentos Multi-Estratificados
Muitas fontes de variacao

O exemplo Fatorial 3x4 (Irrigacdo e Variedades)ilustra um delineamento balanceado
em parcelas-subdivididas com dois fatores.

O balanceamento pode ficar mais dificil de ser garantido quando o nimero de
fatores aumenta devido a restricdes no numero de sub-parcelas.

Cada Parcela Principal pode ser vista como um Bloco para o delineamento referente
aos fatores nas sub-parcelas. CONTUDO, neste caso, as observacdes dentro do
bloco apresentam covariancias (ndo sao assumidas independentes).



Delineamentos SpliPlot

Experimento industrial: Verificar a resisténcia a corrosdo de barras
de aco revestidas com 4 materiais diferentes (C1, C2, C3,C4) e
submetidas a 3 diferentes temperaturas (360°C, 370°C e 380°C).

Condicao experimental: existem 6 fornos com 4 colunas de
aguecimento.

Aleatorizacao 1: aleatorizar as 3 temperaturas aleatoriamente aos 6
fornos.

Aleatorizacéo 2: aleatorizar os 4 tratamentos nas posi¢coes de cada
forno.

9.0/ 000000 00 o6

9/0/0/0/00/00 00 o0




Delineamentos SpliPlot

Experimento industrial: Verificar a resisténcia a corrosdo de barras
de aco revestidas com 4 materiais diferentes (C1, C2, C3,C4) e
submetidas a 3 diferentes temperaturas (360°C, 370°C e 380°C).

Condicao experimental: existem 6 fornos com 4 colunas de
aguecimento.

Aleatorizacao 1: aleatorizar as 3 temperaturas aleatoriamente aos 6
fornos.

Aleatorizacao 2: aleatorizar os 4 tratamentos nas posi¢des de cada
forno.

00|0e)e)|@E)|Ee)|@®

0|6 e)|eE)@E)E®

Temp Cl C2 C3 C4
360 67 73 83 89
33 8 46 54
370 65 91 87 86
140 142 121 150
380 155 127 147 212
108 100 90 153




Delineamentos SpliPlot

Esqueleto da ANOVA

Tabela de ANOVA

nl=6, rl=2, a=3, b=4, n=24 npar Sum Sgq Mean Sg F value
EV nGL factor (temp) 2 686.2 343.09 2.7548
Temp (3-1)=2 factor (trat) 3 4289.1 1429.71 11.4798
Resl 3(2-1)=3 factor (temp) : factor (trat) 6 3269.8 544.96 4.3757
SubTotal (6 1)=5
Trat (4-1)=3 Efeitos aleatérios
Temp*trat (3-1) (4-1) =0 Groups Name Std.Dev.
Res?2 3(4-1) (2-1)=9 ul (Intercept) 34.24
Total 24-1=23 Residual 11.16
IC Bootstrap
o 2.5 % 97.5 %
@ factor(temp) .sig01 12.301025 85.66795
S _ .sigma 5.882823 15.18173
- 5 (Intercept) 1.175311 106.38312
el S 1 factor (temp) 2 -16.959406 125.83224
a factor (temp) 3 15.263402 149.43436
£ 8 - factor (trat)?2 -31.416970 13.16407
g o factor (trat)3 -8.594895 36.83418
g =7 factor (trat) 4 -1.077222 42.24273
o | factor (temp)2:factor (trat)2 -8.613674 54.12488
® factor (temp) 3:factor (trat)2 -39.112258 24.33737
2 factor (temp)2:factor(trat)3 -43.131832 18.57100
factor (temp) 3:factor (trat)3 -57.476223 2.43436
S factor (temp)2:factor(trat)4 -36.182818 27.38706
’ 5 5 A factor (temp) 3:factor(trat)4 -1.716140 60.24685
pee N4o ha ef. Interacdo = Modelo reduzido




Delineamentos SpliPlot
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Perfil de médias - Temp

Tabela de ANOVA - Modelo reduzido (aditivo)

npar Sum Sg Mean Sg F value
factor (temp) 2 1612.7 806.36 2.7548
factor (trat) 3 4289.1 1429.71 4.8844

Efeitos aleatérios
Groups Name Variance Std.Dev.
ul (Intercept) 1130.1 33.62
Residual 292.7 17.11
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Efeito de Temp (valor-p ajustado)

contrast estimate SE df t.ratio p.value
1 -2 -53.6 34.7 3 -1.546 0.3896
1 -3 -79.9 34.7 3 -2.303 0.1987
2 -3 -26.2 34.7 3 -0.757 0.7512

Efeito de Trat (valor-p ajustado)

contrast estimate SE df t.ratio p.value
1 -2 4.5 9.88 15 0.456 0.9675
1 -3 -1.0 9.88 15 -0.101 0.999¢
1 - 4 -29.3 9.88 15 -2.970 0.0424
2 - 3 -5.5 9.88 15 -0.557 0.9432




Delineamentos SpliPlot
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Descrever a estrutura deste
delineamento Spli-Plot.

n1=8: numero de plotes completos do
primeiro nivel de aleatorizacao

rl=4

a=2, b=4

n=32

Ohelert (2010):
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Delineamentos SpliPlot

Tabela de ANOVA - Dados Oehlert (2010)

mean of mass
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variety

npar Sum Sgq Mean Sg F value

fertilizer 1 137.413 137.413 68.2395
variety 3 96.431 32.144 15.9627
fertilizer:variety 3 4.173 1.391 0.6907
Efeitos aleatérios

Groups Name Variance Std.Dev.

plot (Intercept) 0.2003 0.4475

Residual 2.0137 1.4190
Number of obs: 32, groups: plot, 8

fertilizer IC (method="Wald")

e | 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 8.8668479 11.7831521
fertilizernew 4.037861l6 8.1621384
varietyB -2.9166559 1.0166559
varietyC -0.2416559 3.6916559
varietyD 1.9333441 5.8666559
fertilizernew:varietyB -4.4812715 1.0812715
fertilizernew:varietyC -4.0562715 1.5062715
fertilizernew:varietyD -4.6062715 0.9562715

N&o ha ef. Interacdo = Modelo reduzido




Tabela de ANOVA - Moodelo reduzido (aditivo)

Delineamentos npar Sum Sgq Mean Sg F value

fertilizer 1 131.341 131.341 68.240

ESF)IiF)l()t variety 3 96.431 32.144 16.701

Efeitos aleatédérios

Groups Name Variance Std.Dev.
plot (Intercept) 0.2225 0.4717
Perl de médas - Fertllzer Residual 1.9247  1.3873
) IC (method=“bootstrap") Ajustar o
g ﬁ ig01 0 ooéégoi 1 2§Zé21§ modelo sem o
g = - .sig . . - 2
’ .sigma 0.9498976 1.7605467 efeito aleatorio
® (Intercept) 9.7869441 12.1378883
o fertilizernew 3.7030075 6.0429866
: , ‘ ‘ , ‘ varietyB -3.1827331 -0.5035862
e e e 20 varietyC -0.3277087 2.4025891
e varietyD 1.6860275 4.3465932
Perfil de médias - Variety Efeito de Fertilizer
) estimate SE df t.ratio p.value
" control - new -4.9 0.593 6 -8.261 0.0002
o Efeito de Variety
. contrast estimate SE df t.ratio p.value
B A - B 1.80 0.694 21 2.595 0.0739
N A - C -1.09 0.694 21 -1.568 0.4174
) A -D -2.99 0.694 21 -4.307 0.0016
. B - C -2.89 0.694 21 -4.163 0.0023
10 15 20 2!5 30 35 40 B - D -4.79 0.694 21 -6.902 <.0001
Index C - D -1.90 0.694 21 -2.739 0.0552
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Delineamento Split-Plot ¢ nas unid29®

Experiment®!
AT Y e ,
\.‘t,s‘)\\ﬂ’\ Quantificacao de proteinas em
— )\ — Tecidos Tumorais de acordo com o
Tecido | MP R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS R9 R10 MétOdO de Preparagéo (MP) das

™

Gel

amostras e Técnica de leitura

Sol

Filt

Estrutura das Unidades Experimentais:

Pip

Gel

- Cada amostra de tecido é particionada

Sol

(split) em 4 pedacos que sao

Filt

aleatorizados aos MP

Pip

- Cada solucéo preparada e particionada

Gel

Sol

(split) em 10 alicotas, metade das quais

Filt

é aleatorizada as Técnicas 1 ou 2.

Pip

T4

Gel

Estrutura de Tratamentos:

Sol

Dois fatores (Método de Preparacéo e

Filt

Pip

Técnica) cruzados (Fatorial 2x4)

hierarquicos dentro de Tecido.

Quiais séo as unidades amostrais, experimentais e de mensuracao? Ha possivel
dependéncia entre observacdes dentro do mesmo tecido? E entre as replicas dentro
de tecido e do mesmo MP?



