Pressuposicoes da ANOVA

Renata Alcarde Sermarini

22 de setembro de 2016



Exemplo

Um pesquisador pretende comparar quatro variedades de péssego
quanto ao enraizamento de estacas. Para tanto, realizou um
experimento de acordo com o delineamento inteiramente
casualizado com cinco repeticdes, sendo cada parcela um vaso com
vinte estacas. Passado o tempo necessario, o pesquisador anotou o
nimero de estacas enraizadas, apresentado na Tabela a seguir.

Variedades Repeticoes Total
1 2 3 4 5

2 2 1 1 0 6
1 0 0 1 1 3
12 10 14 17 11 o4
7 9 15 8 10 49
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Exemplo

y<-c(2, 2, 1, 1, O,

1, 0, 0, 1, 1,

12, 10, 14, 17, 11,

7, 9, 15, 8, 10)
trat<- rep(c("A","B","C","D"), each=5)
dados<- data.frame(trat, y)

head (dados)
##  trat y
## 1 A2
## 2 A2
## 3 A1
## 4 A1
## 5 AO
## 6 B1



Introducao

Modelo estatistico,
Yij = 1+ T+ e,

em que y;; é o valor observado na j—ésima repeticdo do i—ésimo
tratamento, u é uma constante, comum a todas as observaces, T7;
é o efeito do i—ésimo tratamento e e; é o efeito do acaso.

Quais s3o as pressuposicles para a realizacdo da Anélise de
Variancia?

» Os erros devem seguir uma distribuicio normal,

Os erros devem ser independentes;

Os erros devem apresentar variancia constante, ou seja,
homogeneidade de variancias;

O modelo deve ser aditivo.
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Analise de Residuos

Valores preditos para os erros:
yij = i+ 7 + & = ji; + &,
em que p; representa a média do i—ésimo tratamento.

Logo,

&j = yij — fli-



Analise de Residuos

Residuos Padronizados = Observacdes discrepantes e aparente
homogeneidade/heterogeneidade de variancias

e,-j e,-j

%= JomRes ' T T=1/J)OMRes




Exemplo

» Analise de variancia - ajuste do modelo

modelo=1m(y ~ trat, dados)

» Obtencdo dos residuos

res <- residuals(modelo)# residuos simples
res_Stud <- rstandard(modelo)# residuos Studentizados
round (head(data.frame(res,res_Stud)),5)

## res res_Stud

#* 1 0.8 0.41703
## 2 0.8 0.41703
## 3 -0.2 -0.10426
## 4 -0.2 -0.10426
## 5 -1.2 -0.62554
## 6 0.4 0.20851



Observacoes discrepantes

Avaliacdo grafica

Residuos

>

Residuos estudentizados (ou padronizados) versus Tratamentos

» Gréfico de caixas dos residuos estudentizados (ou padronizados)
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Observacoes discrepantes

Avaliacao grafica
Observacdes:

» 95% dos residuos devem pertencer ao intervalo (-2,2);

» Valores n3o pertencentes ao intervalo (-3,3) podem ser
classificados como discrepantes;

» N3o podemos excluir observacGes discrepantes antes de
conversar com o pesquisador, pois pode ter ocorrido algum erro
de tabulacdo ou a observacdo pode indicar uma caracteristica
importante associada ao respectivo tratamento.



Observacdes discrepantes: Exemplo

Avaliac3do grafica

boxplot(res_Stud)
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Observacdes discrepantes: Exemplo
Avaliacdo grafica
require(lattice)

dotplot(res_Stud~trat, dados, ylab="Residuos
Studentizados", xlab="Variedade")
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Independéncia dos Residuos
Até certo ponto é garantida pelo principio da casualizacao,
entretanto, devemos “verificar” a independéncia dos residuos nos
casos em que poderiam existir correlacdes entre as observacdes;

» observacbes no mesmo individuos/parcela ao longo do tempo;
» observacGes de individuos agrupados, como por exemplo
cobaias em uma mesma gaiola.
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Homogeneidade de Variancias
> A pressuposicao de homogeneidade de variancias é a mais

importante a ser atendida.
» Verificacdo grafica: Residuos padronizados versus Tratamentos

Variancias Heterogéneas
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Homogeneidade de Variancias
> A pressuposicao de homogeneidade de variancias é a mais

importante a ser atendida.

» Verificacdo grafica: Residuos padronizados versus Tratamentos

Variancias Homogéneas
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Exemplo

dotplot(res_Stud~trat, dados, ylab="Residuos
Studentizados", xlab="Variedade")
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Homogeneidade de Variancias

Teste de hipdteses: Teste de Hartley

Ho : Ha homogeneidade de variancias
H, : Nao ha homogeneidade de varidncias

2
_ Smax

Frmax = 52

min

Rejeita-se Hy se Fmax = Fp,

axap(0r,11,02)



Homogeneidade de Variancias

Teste de hipdteses: Teste de Breusch-Pagan (1979)

Hp : Ha homogeneidade de variancias
H, : Nao ha homogeneidade de varidncias

require(lmtest)

bptest (modelo)

##

## studentized Breusch-Pagan test
##

## data: modelo
## BP = 4.8142, df = 3, p-value = 0.1859

Considerando-se o nivel de 5% de significancia n3o rejeitamos Hp.
Logo, ndo ha evidéncias para afirmarmos que as variancias sao
heterogéneas.



Normalidade dos Residuos

Grafico quantil-quantil

Auséncia de Normalidade dos Residuos

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles



Normalidade dos Residuos

Grafico quantil-quantil

Normalidade dos Residuos

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles



Normalidade dos Residuos: Exemplo

Grafico quantil-quantil

qqnorm(res_Stud)
gqline(res_Stud, col=2)

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles



Normalidade dos Residuos

Teste de hipoteses

Ho : Os residuos seguem uma distribuicdo normal
H, : Os residuos n3o seguem uma distribuicido normal

» Shapiro-Wilks
» Kolmogorov-Smirnov
> entre outros.



Normalidade dos Residuos

Teste de hipéteses: Shapiro-Wilks

Ho : Os residuos seguem uma distribuicdo normal
H, : Os residuos n3o seguem uma distribuicido normal

shapiro.test(res_Stud)

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: res_Stud

## W = 0.8853, p-value = 0.02209

Considerando-se o nivel de 5% de significancia rejeitamos Hp. Logo,
ha evidéncias para afirmarmos que os erros ndo seguem uma
distribuicdo normal.



O que fazer quando alguma pressuposicdo nao é atendida?

Transformacao de dados;

Testes nao paramétricos;

Modelos lineares generalizados;

Modelos mistos;

Modelos lineares generalizados mistos. ..
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Necessidade de transformacao de dados

Gréafico dos Residuos versus Valores Preditos

Situagdo Ideal

valores preditos



Necessidade de transformacao de dados

Gréafico dos Residuos versus Valores Preditos

Necessita transformacéo
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Necessidade de transformacao de dados

Gréafico dos Residuos versus Valores Preditos

Necessita transformacéo
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Necessidade de transformacao de dados

Gréafico dos Residuos versus Valores Preditos

Transformacéo ndo adequada

[e]

[e]e]

valores preditos



Necessidade de transformacao de dados

Gréafico dos Residuos versus Valores Preditos

Transformacéo ndo adequada
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Necessidade de transformacao de dados: Exemplo

plot(res_Stud~fitted(modelo) ,ylab="Residuos Studentizados"
xlab="Valores esperados (médias)")
abline (h=0, col=2)
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Necessidade de transformacao de dados

Transformagdo Box-Cox (1964)

« ) logy seA=0
Y= yr se A#0

A Transformacdo
-1 1/(y+0,5)

-05  1/y/y+0,5
0 log(y + 0,5)
0,5 vy +0,5

1 Nenhuma




Necessidade de transformacao de dados

Exemplo ficticio

» Dados originais

Trat Repeticao %
1 3
A 100 10 37
B 10 0.1 1 37
c 10 100 40
» Dados transformados (logio(y))
Trat Repeticdo y*
1 2 3
A 0 2 1 1
B 1 -1 0 0
C 1 1 2 4/3=133




Necessidade de transformacao de dados

Apbs realizar a transformacdo dos dados deve-se verificar novamente
as pressuposicdes da andlise de varidncia. Caso sejam atendidas,

pode-se prosseguir com a anélise, lembrando de realizar a
transformac3o inversa ao final.



Necessidade de transformacao de dados

» Para o caso de Tratamentos ser um fator Qualitativo

Exemplo ficticio

Trat Repeticio  y* letras

1 2 3
A 0 2 1 1 a
B 1 -1 0 O b
1

C 1 2 133 a

> Apresentacdo dos dados

Tratamento Vii letras
A 10! =10 a
B 100 =1 b
C 1043 =21,54 a

log(y)10=1=y = 10* = 10



Necessidade de transformacao de dados

» Para o caso de Tratamentos ser um fator Quantitativo

Ajustado o modelo polinomial
y*:ﬁAo—i—ﬁAlx—l—...%—BApx",

deve-se realizar a transformac3o inversa.
Por exemplo, se a transformacdo utilizada foi logio(y), entdo,

y = 1OBO+BIX+~--+BPXP_

Se a transformacdo utilizada foi y)‘, ent3o,

y= (Bo + le + ... +Bpx")1/)‘.



Necessidade de transformacao de dados: Exemplo

library (MASS)
boxcox(dados$y+0.001 ~ dados$trat,ylab="logaritmo da
verossimilhanga") #lambda=0,5.

95%

vérossimilhan(;a
1 1 1
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Analise dos Dados Transformados

dados$yt<- (y+0.01)70.5
modelot<- 1lm(yt ~ trat, dados)



Anélise dos Dados Transformados
Normalidade dos Residuos
ggnorm(rstandard(modelot), xlab="Quantis da distribuig&o

normal", ylab="Residuos Studentizados")
gqline(rstandard(modelot), col=2)

Normal Q-Q Plot

Residuos Studentizados

T T T T T

Quantis da distribuicdo
normal



Analise dos Dados Transformados

Normalidade dos Residuos

» Teste de hipdteses

shapiro.test(rstandard(modelot))

#i

## Shapiro-Wilk normality test
#i#

## data: rstandard(modelot)

## W = 0.9558, p-value = 0.5865



Analise dos Dados Transformados

Homogeneidade de Varidncias

dotplot(rstandard(modelot)~trat,ylab="Residuos
Studentizados" ,xlab="Variedade")
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Analise dos Dados Transformados

Homogeneidade de Variancias

» Teste de hipoteses

bptest (modelot)

##

## studentized Breusch-Pagan test

##

## data: modelot

## BP = 0.895, df = 3, p-value = 0.8266



Anélise dos Dados Transformados
Necessidade de Transformacdo de Dados
plot(rstandard(modelot)~fitted(modelot) ,ylab="Residuos

Studentizados",xlab="Valores esperados (médias)")
abline (h=0)
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Analise dos Dados Transformados

Necessidade de Transformacdo de Dados

boxcox(modelot,ylab="logaritmo da verossimilhanga")

95%
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Analise de Variancia

Atendidas as pressuposicdes para a realizacao da analise de variancia
considerando-se os dados transformados, temos:

anova(modelot)

## Analysis of Variance Table

##

## Response: yt

#i# Df Sum Sq Mean Sq F value Pr (>F)

## trat 3 32.509 10.8363 48.053 3.162e-08 *x**
## Residuals 16 3.608 0.2255

##H ——-

##

Signif. codes: O 'x*xx' 0.001 '#x' 0.01 'x' 0.05 '.

0.:



Andlise de Variancia e Teste de Tukey

require (ExpDes.pt)
dic(dados$trat, dados$yt)

# -
## Quadro da analise de variancia
#-----———---------
## GL SQ QM Fc Pr>Fc

## Tratamento 3 32.509 10.8363 48.053 3.1617e-08
## Residuo 16 3.608 0.2255

## Total 19 36.117
T
## CV = 22.89 %

##t
et

## Teste de normalidade dos residuos (Shapiro-Wilk)
## p-valor: 0.848062
## De acordo com o teste de Shapiro-Wilk a 5% de significa



Andlise de Variancia e Teste de Tukey

Teste de Tukey

Grupos Tratamentos Medias

a C 3.562969
a D 3.103527
b A 0.9890929
b B 0.6429925




Andlise de Variancia e Teste de Tukey

Apresentacao das médias
round((tapply(dados$yt, dados$trat, mean)) 2-0.01,4)

#i# A B C D
## 0.9683 0.4034 12.6848 9.6219



