Analisede Variancia

g

Comparacéo de duas ou mais médias




Analise de variancia com um fator

Exemplo

Um experimento foi realizado para se estudar diabetes
gestacional. Desejava-se avaliar o comportamento da
hemoglobina (HbA) em gestantes normais (N), com
tolerancia diminuida (TD) e diabéticas (D).

Foram escolhidas 10 gestantes de cada tipo e mediu-
se suas HDbA.

normal
Tiposde | toleranciadiminuida
gestante diabética




Variavel Resposta Y ( ou Variavel Dependente) :

Hemoglobina glicosilada (HbA)

Tipo de gestante
N TD D
7,86 6,20 9,67
6,38 7,82 8,08
6,90 850 9,25
7,718 6,50 8,20
8,17 8,09 8,64
6,26 6,90 9,67
6,30 7,82 9,23
7,86 7,45 10,43
7,42 1,75 9,97
8,63 7,43 9,59

Fazer analise descritiva



Modelo:
observacao Y = sistematica + aleatodria

componente sistematica (previsivel): incorpora o
conhecimento que o pesquisador tem sobre o fenOmeno

componente aleatoria: representa variacoes individuais
e fatores que nao sao explicados pela parte sistematica

Subpopulacoes: P4, P,,..., P, representadas por um
nivel do fator

No exemplo: fator O tipo de gestante O 3 niveis
Suponha que : P,O médiade Y : y,

P, O médiade Y : p,

P.O mediadeY :



Queremos testar:

Hol 1= Hp ==y
H,: pelo menos uma das medias é diferente das
demais

Analise de Variancia : compara a variabilidade entre
as medias amostrais dos grupos e a variagcao dentro
dos grupos.

Se H, e verdadeira, a variabilidade entre as médias
dos grupos deve ser pequena



Em cada nivel do fator : uma amostra de observacoes

4

k amostras independentes

Y11 Y21 Yia

Y12 Y22 Yicz

Yin1 Yan2 Yink
médias: Y1 Yo Yk

n=n;+n,+...+n,



Modelo estatistico (1):
onde: u; : média do nivel i (efeito do nivel i)

e; - efeito aleatorio do j-esimo individuo do nivel i
Y;: variavel resposta do j-esimo individuo do nivel |

Se a hipotese H, for verdadeira, o modelo pode ser
reescrito:

Modelo estatistico (0):

Yi=p+ey  i=l..,k =10



Informacao que nao e explicada pela parte sistematica

Modelo 1:
k n, K n,
2 2
Z i = Z (yij - U;)
i=1 j=1 i=1 j=1
Modelo O:



Modelo 1 (médias diferentes):
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Modelo O (mesma media):
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SQE = SQT - SQD

SQE = Z_: ni(yi _7")2

viarell e = Variabilidade Variabilidade
Total = entre *  dentro dos
grupos grupos

. J §

SQT SQE -+ SQD




Cada uma das somas de quadrados envolve um certo
numero de quantidades gue estao sendo estimadas.
Entao definimos os correspondentes quadrados médios:

OMT =—SQ QOMD =—SQD QOME =—SQE

n—k k-1
Se H, ndo for verdadeira & modelo 1 &€ mais adequado
do que o modelo 0 (residuos do modelo 1 sao menores)

QME: informacao dos dados captada pelo modelo 1

QMD: informacao que nao e explicada pelo modelol

QME Se QME for grande comparado a QMD,
= MD parte sistematica do modelo 1 esta

Q captando grande parte da informacao.
Quanto maior for o valor de F, maiores
as evidéencias contra Hy

-




Para realizarmos o teste, precisamos da distribuicao da
estatistica F

Suposicoes
1) As amostras sao independentes

2) Dentro de cada amostra as observacoes sao
Independentes.

3) As observacoes sao selecionadas de uma
populacao na qual a variavel resposta tem distribuicao
Normal com variancias iguais.

Y, ~N(u;,0%), paratodoiej.



Ou seja,

Y11
Y12

ylnl

J

amostra
N(pq, G?)

Yo1
Yoo

y2n2

J

amostra
N (e, G?)

Y1
Yko

yknk

d

amostra
N(, %)



Se as suposicoes estiverem satisfeitas, sob a
hipotese H, temos que:

a estatistica do teste F =QME/QMD tem distribuicao
F-Snedecor com (k-1) e (n-k) graus de liberdade.

QME
F = OMD ~ Fy ik
Rejeitamos H, para valores grandes de F ou seja
RC = {F xa}
Pelo Teorema de Cochran temos que sob H,:
SQE 2 SQD 2
o2 Kwen o2 Koo

SQE e SQD independen tes



Resumo: Tabela de Analise de Variancia - ANOVA

Fotede Gassce Somde Quadrao F
vaiacdo libadede quedradcs mado

Ere k-1 E QME QVEQVID
Datro nk DO QVID

Tod n1 OT

com F~F(k-l, n-k)

QMD é um estimador para a variancia populacional 2 .

4
SO tem sentido se a
Combinagao das suposi¢éo de igualdade das
variancias amostrais = variancias populacionais é
dentro de cada grupo verdadeira




Anal ysi s of Vari ance

Source DF SS \Y/S) F P
Fact or 2 23,403 11, 702 19, 36 0, 000
Error 27 16, 316 0, 604

Tot al 29 39, 719
| ndi vi dual 95% Cl s For Mean
Based on Pool ed St Dev

Level N Mean StDev ----- R Hemm e m - +- - o - -
Cl 10 7,356 0,8469 (----- Boo oo )
C2 10 7,446 0,7183 (----- oo )
C3 10 9,273 0, 7614 (CEE
SR oo ooe S oo ooe S +----
Pool ed StDev = 0, 7774 7,20 8, 00 8, 80
5 _
_ (0] Y. —u.
Y, ~N(u;,—) B o ~ Uk
n. QOMD




Quando rejeitamos a Hipotese nula

O Localizar as diferencas atraves de
Técnicas de Comparacoes Multiplas.
4

Tukey
Alguns Métodos < Scheffé

Bonferroni

N

Comparar os grupos dois a dois por meio de intervalos
de confianca para a diferenca.

Se o intervalo n&o contém o zero, podemaos obter
conclusdes sobre a razao da rejeicao.



Comparacéao entre os métodos

a) Tukey deve ser adotado quando tivermos interesse
em todas as possiveis comparacoes de médias duas a
duas. Quando o no. for pequeno em relacao a k(k-1)/2,
Bonferroni € mais preciso que o Tukey.

b) Scheffé deve ser adotado quando temos interesse
em comparacoes envolvendo mais de duas medias



Analise de Residuos

J

Verificar se 0 modelo adotado foi adequado
O residuo da observacgao y; € definido como:
y; - média amostral do grupo = | Yii — Y.

A média dos residuos é zero, e a variancia € a mesma
das observacoes.

A analise descritiva dos residuos pode sugerir a
validade das suposicoes de Normalidade , Igualdade de
Variancias e Independéncia ( guando dispusermos da
ordem em que as observacoes foram obtidas)



Teste de Igualdade de Variancias

Teste de Bartlett (distribuicao nornal)

Teste de Levene (qual quer distribuicao continua)

Teste de Normalidade

Uma forma de se verificar descritivamente a suposicao
de normalidade das observacoes, € construir o grafico
de probabilidade normal dos residuos



Desvios das Suposicoes

Se as suposicoes de Normalidade ou Igualdade
de Variancias nao estiverem satisfeitas, podem
ser feitas transformacoes nos dados.

No caso de nao ser encontrada uma
transformacao adequada, podem ser adotadas
técnicas nao paramétricas



Fugas da Normalidade

——=> garantir a validade da distribuicao F

O modelo de ANOVA é robusto

<+ Teorema Limite Central ( Distr. Amostral
da Média)

+ Em casos extremos = Testes Nao
Parametricos



Heterocedasticidade

—) Transformacao dos dados originais

—)> Testes ndo paramétricos

— Utilizagao de modelos mais gerais

Lembrar que “heterocedasticidade”ja é
uma diferenca importante entre os grupos



Transformacao de Variaveis

< Giz proporcional a 4, Y’:\/V ou Y':\/V+Y+1

< O proporcional a/; RNEEElohE

1

2
=~ Oi proporcional a,ui2 Y’:?



Fugas da Independéncia
=) Ajuste de Modelos Especificos

Situacoes Experimentais

Medidas Repetidas
Dados Longitudinais

A) Comparacao das glicemias médias na populacao de
pacientes submetidos a revascularizacao do miocardio
com a utilizacao de circulacao extracorporea nos
periodos, pré-operatorio, primeiro e segundo dias do
pOs-operatorio

B) Comparacao de graus médios de melhora em
pacientes Esquizofrénicos ou Depressivos submetidos
a trés tipos de tratamento



This document was created with Win2PDF available at http://www.daneprairie.com.
The unregistered version of Win2PDF is for evaluation or non-commercial use only.



http://www.daneprairie.com

