A Validacao do Modelo (analise dos residuos)

TODA a inferéncia feita até aqui admitiu a validade do Modelo Linear,
e em particular, dos pressupostos relativos aos erros aleatorios:
Normais, de média zero, variancia homogeénea e independentes.

Uma analise de regressao nao fica completa sem que haja uma
validacao dos pressupostos do modelo.

A validacao dos pressupostos relativos aos erros aleatorios (que sao
desconhecidos) faz-se através dos seus preditores, os residuos.
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A analise de Residuos e outros diagnosticos

Uma analise de regressao linear nao fica completa sem o estudo dos
residuos e de alguns outros diagnosticos.

O modelo linear admite que ¢ — .4(0,02) Vi=1,..,n.
Sob 0 modelo linear, os residuos tém a seguinte distribuigao:

Ei ~ N (0.0’2(1—h,',')) Yi=1,..n,

sendo h;; 0 i-ésimo elemento diagonal da matriz H = X(X'X) X' de
projeccao ortogonal sobre o subespaco ¢'(X).

Este resultado demonstra-se mais facilmente considerando o vector
dos residuos, E = Y-Y = Y—HY = (I,—H)Y.
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Propriedades dos Residuos sob o modelo linear

Teorema (Distribuicao dos Residuos no Modelo Linear)
Dado o Modelo Linear, tem-se:

—

E ~ .4;,(6,02(|,,—H)) sendo E = (I,—H)Y .

Como no Modelo Linear Y — . l'(xﬁ. a°l,), o vector dos residuos E = (I, — H)Y . tem
distribuicao Multinormal em sentido generalizado

O vector esperado de E resulta das propriedades do acetato 125:
® E[E] = E[(lh—H)Y] = (Iln—H)E[Y] = (I.—H)XB = 0, o
pois XB € ¢'(X), logo permanece invariante sob a projeccao: HXB = Xp.

@ Pelas propriedades do acetato 126 e o facto de H ser simétrica (H'=H) e
idempotente (HH=H), tem-se: '
VIE] = V[(I,-H)Y] = (I,-H)V[Y](l,-H)! = ¢2-(1,—-H).
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Propriedades dos Residuos no Modelo Linear (cont.)

Nota: Embora no modelo RL os erros aleatérios sejam independentes, o0s
residuos nao sao variaveis aleatorias independentes, pois as covariancias
entre residuos diferentes sao (em geral), nao nulas:

cov(E,E) = —c®-h;j, sei#j,

onde h; indica o elemento da linha i e coluna j da matriz H.

SeE ~ A, (6._ o?(l, - H)) , entdo cada residuo tem distribui¢éo:

B i (0 , 65(1— hﬁ)) :

onde h;; € o i-ésimo elemento diagonalde H e

E;
\/0’2(1 = h,',‘)

~H(0,1).
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Residuos habituais : E; = Y — \7,-;

Residuos (internamente) estandardizados : R; = E

\/OMREI-U —hg)”
Residuos Studentizados (ou externamente estandardizados):

E;
\/QMRE[_;'] -(1— hi)

Ti

sendo QMRE|_; o valor de QURE resultante de um
ajustamento da Regressao excluindo a i-ésima
observacao (associada ao residuo E)).

Como \/T’c‘f;—T) ~ (0. 1), definem-se residuos normalizados:

Para grandes amostras, os R; sao aproximadamente .4°(0,1).

Nas regressoes lineares, avalia-se a validade dos pressupostos do modelo
através de graficos de residuos. Nao se efectuam testes de Normalidade, ja
que os residuos nao sao (em geral) independentes.
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Validagdo do modelo: (1) Gréficos de residuos vs. Y;
Gréfico indispensavel: Residuos (usuais) vs. Valores ajustados de Y.

Resduaks

-06 -04

02 00 02 04 06

Resicuals vs Firled

Fitted values
Im{Petal.Vidth ~ Petal.Lengeh)

@ Os residuos devem estar aproximadamente numa banda
horizontal em torno de zero.

@ Nao deve existir qualquer padrao aparente. Sendo valido o
Modelo RL, cor(E;. Y;) = 0.
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Possiveis padroes indicativos de problemas

Num gréfico de E; vs. Y; podem surgir padrdes problematicos:

Curvatura na disposicao dos residuos Indica violagcao da hipétese de
linearidade entre y e os preditores.

Grafico em forma de funil Indica violagao da hipétese de
homogeneidade de variancias.

Um ou mais residuos muito destacados Indica a existéncia de
observacoes atipicas.

Fawduai va Fried

Um exemplo de residuos em forma de
funil, e sugerindo alguma curvatura na
relacao entre as duas variaveis

scbiads
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Padroes indicativos de problemas (cont.)

Um ou mais residuos muito destacados e/ou banda obliqua: Indica
possiveis observacoes atipicas.

Reschah o F e

A

T et wdann
Freegler - bghaty)
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Validacao do modelo: (2) Graficos para avaliar a
Normalidade

E
v/ QMRE-(1-h;)

O pressuposto de erros aleatérios Normais pode ser validado com:

para grandes amostras os residuos estandardizados R; =

@ um qqg-plot que confronte os quantis empiricos dos n residuos
standardizados, com os quantis teéricos numa .47(0,1).
Um qqg-plot concordante com a hipotese de Normalidade dos erros
aleatorios devera apresentar colinearidade aproximada. O exemplo
seguinte sugere algum desvio a Normalidade para os residuos mais
extremos.

Narel QG Q

Tresvacs Cawie
Pl Wl - Prsliseghi

=ste gg-plot sugere algum desvio para os residuos mais extremos, mas nao
>m quantidade ou de forma suficientemente severa para por em duvida o

ressuposto da Normalidade dos erros aleatorios.

, devem ser aproximadamente .47(0,1)
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Validacao do modelo: (3) Graficos para avaliar
independéncia
Dependéncia entre erros aleatérios pode surgir como resultado de:
@ correlacao cronoldgica;
@ correlacao espacial.

Nesse caso, pode ser util inspeccionar graficos de residuos vs. ordem
de observacgao ou distribuicao espacial dos residuos, para verificar se
existem padrdes que sugiram falta de independéncia. Nesse caso,
modelos alternativos para series temporais ou dados espaciais podem
ser necessarios.

Validacao do modelo: (4) Graficos de residuos vs.
preditores

A presenca de nao-linearidade em graficos de residuos vs. preditores
individuais pode sugerir a necessidade de transformacoes desses

preditores.
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Observacoes atipicas

Outras ferramentas de diagnéstico visam identificar observagées
individuais que merecem ulterior analise.

Observacoes atipicas (outliers in English). Conceito sem definicao
rigorosa, procura designar observacoes que se distanciam da relacao
linear de fundo entre Y e as variaveis preditoras.

Muitas vezes surgem associadas a residuos grandes (em modulo).
Em particular, e como os residuos Studentizados tém distribuicao
aproximadamente .47(0,1) para n grande, observagdes para as quais
'R;| >3 (ou |T;| > 3) podem ser classificadas como atipicas.

Mas por vezes, observagoes distantes da tendéncia geral podem
afectar o proprio ajustamento do modelo, e nao serem facilmente
identificaveis a partir dos seus residuos.
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As chamadas “observacoes alavanca”

Define-se o valor do efeito alavanca (leverage) da i-ésima observagao como
sendo o /-ésimo valor diagonal da matriz H: h; = H; ;. J

-y - n
Como Y=HY, tem-se y;= ). h;y; (cada valor ajustado € combinacéao linear
j=1

dos valores observados). O efeito alavanca hj; € a ponderagao associada a
y; na definicao do valor ajustado correspondente, ;. Nao deveria ser
excessivo.

Observacoes alavanca (/leverage points) sao observagoes com h; elevado,
que tendem a “atrair” a hipersuperficie ajustada numa regressao.

Como V|[E;] = 62 (1—-h;), se h; é elevado, a variancia do residuo E; é baixa e
o residuo tende a estar perto da sua média (zero). Ou seja, a superficie
ajustada tende a passar proximo desse ponto.
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Observacoes alavanca (cont.)

Verifica-se, para qualguer observagao:

1
- < hi =1.

O valor médio das observag¢oes alavanca numa regressao linear € a razao
entre 0 no. de parametros e 0 no. de observacgoes:

=P+l
n

Logo, quanto mais observacoes, menor o efeito alavanca médio.
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Observacoes alavanca (cont.)

Observagoes com um efeito alavanca elevado podem, ou nao, estar
dispostas com a mesma tendéncia de fundo que as restantes observagoes,
i.e., podem, ou nao, ser atipicas (outliers).

Efeito alavanca numa regressao linear Simples
Numa regressao linear simples, tem-se

o e
! n (n-1)'$)2(

=

Assim, numa RLS, o efeito alavanca da observacao / depende do valor x; em
relacdo a média Xx: quanto maior (x; — x)?, maior h;. O maior efeito alavanca
tem de pertencer a uma das duas observac¢oes mais extrema em x.

Numa regressao linear multipla, os maiores efeitos alavanca correspondem
as observacoes em que os valores dos preditores estao mais afastados do

vector das médias dos preditores.
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Observacgoes influentes

Observacgoes influentes sao observagoes que, se retiradas da analise,
gerariam variagoes assinalaveis no conjunto dos valores ajustados de Y e
nos parametros ajustados, by.

Medida de influéncia frequente é a distancia de Cook, definida como:
P Y
]§1(yl o yl ,']l)

L= (p+1)-QMRE °

sendo 5“/[ 5 © valor ajustado da observagao /, obtido estimando os ;s sem a
observacgao i. Expressao equivalente é:

D‘_R‘z'(1—h,-,-)'p+1

Quanto maior D;, maior € a influéncia da i-ésima observacao.

E frequente considerar D; > 0.5 como limiar de observagéo influente.
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Uma prevencao

Observacoes atipicas, influentes ou alavanca nao sao 0 mesmo conceito,
embora possam estar relacionados.

D"R"Z'(1—h,--)'p+1

R? grande e h; grande = D; grande (observacao influente)

R,.2 pequeno e h; pequeno = D; pequeno (observacao nao influente)
R,? grande e h; pequeno (ou viceversa) - D; pode, ou nao, ser grande
(Se obs. i é, ou nao, influente depende da grandeza relativa de R;? e h;)

Estes diagnosticos servem sobretudo para identificar observacoes que
merecem maior atencao e consideracao.
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ESTUDOS DOS RESIDUOS

proc reg data=porcos plots=diagnostics;

model Musculo = Area Gordurasubcut Peso Rendimento Gordurarenalpel Comprimento
LarguraAnca /clb covb xpx R CLI CLM R P ;

output out=diagnostics r=r student=int r rstudent=ext r h=leverage cookd=cooksd
p=predicted ; ‘ ‘ ‘ s 2

RUN; Residuos usuais, Ei  Residuos Residuos Efeitos Distancias
proc print data=diagnostics;  Standardizados,Ri studentizados, Ti alavanca, hii de Cook, Di
run,
Fit Diagnostics for Musculo
1.5 o o o
3 3
1.0
= o - 2 = 2
Sum of Residuals 0 g 054 ° ¢ g 1 o ° : 8 14" 0
Sum of Squared Residuals 6.30036 & 00 - 2o 5% %° 2 0" e O
° o ? % o - " 2 ° o - s - o
Predicted Residual SS (PRESS) 1026395 05 ; o § ; £
50 52 54 56 58 50 52 54 56 58 02 04 06 08
Predicted Value Predicted Value Leverage
R o 58 o [
Exercicios 5 /b s
B L -] 56 000 0.3
a) Estude os graficos de residuos e outros 3 ‘Fm“ § y - @ .
. , g ® ¥ o 0.
diagndsticos g ° o 2 o o 3
0o 52 oo 0.1
: 50 0 0.0
-2 -1 0 1 2 50 52 54 56 58 0 5 10 15 20

Quantile Predicted Value Observation



b) Os resultados do ajustamento do modelo com todos os preditores apresentam-se seguidamente:

Variable DF
Intercept 1
Area 1

Gordurasubcut 1
Peso 1
Rendimento 1
Gordurarenalpel 1
Comprimento 1

LarguraAnca 1

Parameter Estimates

Parameter Standard

Estimate
54.11487
0.06200
-0.93861
0.24489
0.00623
-0.01436
0.01774
0.11974

Error
9.27061
0.70162
0.36030
0.26196
0.08323
0.00714
0.04832
0.06255

t Value
5.84
0.09
-2.61
0.93
0.07
-2.01
0.37
1.9

Pr> |t| 95% Confidence Limits

<.0001
0.9310
0.0230
0.3683
0.9416
0.0673
0.7199
0.0797

33.91594
-1.46670
-1.72363
-0.32587
-0.17511
-0.02991
-0.08755
-0.01654

74.31380
1.59070
-0.15359
0.81565
0.18756
0.00119
0.12302
0.25602

The REG Procedure
Model: MODEL1
Dependent Variable: Musculo

Number of Observations Read 20
Number of Observations Used 20

Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr>F
Model 7 77.98252  11.14036 21.50 <.0001
Error 12 6.21748 | 051812

Corrected Total | 19 84.20000

Root MSE 0.71981 R-Square 0.9262
Dependent Mean 54.30000 AdjR-Sq 0.8831
Coeff Var 1.32561
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Output Statistics

Std Residgos Residuo§ Disténcigs de
E usuais standardizados Cook, Di
Dependent Predicted Mean Std Error  Student Exercicios
Obs  Variable Value Predict 95% CL Mean @ 95% CL Predict Residual Residual Residual Cook's D
1 58 564895 04179 555789 57.4001 54.6760 58.3030 15105 0586 2577 0422 bi) Mostre que o valor do residuo
2 57 574744 05758 562198 587290 554660 594828 -04744 0432  -1098  0.268 usual associado a primeira
3 57 564076 03174 557161 57.0992 54.6936 58.1217 05924 0646 0917  0.025 observacao € e; = 1.5105
4 56  56.8284 04102 559347 57.7221 550233 586335 -0.8284 0592  -1401  0.118
5 56 564186 04894 553524 574849 545222 583151 04186 0528  -0.793  0.068 bii) Mostre que o valor do residuo
6 56 558263 03354 550955 56.5572 54.0961 57.5566 0.1737 0637 0273  0.003 standardizado associado a
7 55 552852 03695 544800 56.0903 53.5222 57.0481 -0.2852 0618 0462  0.010 primeira observagao € R; = 2.577
8 55 551387 04487 541611 56.1163 53.2906 56.9867 -0.1387 0563 0246  0.005
9 55 548051 05010 53.7134 558967 528942 567159  0.1949 0517 0377  0.017
10 55 551592 04663 541431 561752 532905 57.0278 -0.1592 0548 0290  0.008
11 54 542200 03731 534070 55.0329 524535 559864 -0.2200 0616  -0.357  0.006
12 54 539125 05763 526568 551681 51.9034 559215 00875 0431 0203  0.009
13 54 531392 03714 523301 53.9484 51.3745 549040 08608 0617 139  0.088
14 53 531109 05091 520015 542202 51.1899 550319 -0.1109 0509 -0218  0.006
15 53 53.8286 02863 532048 544524 521407 555164 -0.8286 0660  -1255  0.037
16 53 528268 06023 515145 541391 507818 548718 0.1732 0394 0439  0.056
17 52 517865 05118 506715 529015 49.8622 537108 02135 0506 0422  0.023
18 52 514349 05011 503432 525266 495240 533458 05651 0517 1093  0.140
19 51 514835 03672 506833 522836 497228 532441 04835 0619  -0.781  0.027

169
20 50 504242 05004 493340 515144 485142 523342 -04242 0.517 -0.820 0.079



The SAS System

i i Di hii i
Obs Area Gordurasubcut Peso Rendimento Gordurarenalpel Comprimento LarguraAnca Musculo predicted - r Ii?nlt_r cooksd leverage :Ixt_r
1. 8.8- 3‘5. 139 50- 200‘ 72 25 58- 56.4895. 1,51050- 257743 0.42232. 0.33713 3.69342
2‘ 9.2 30 150 47 170 68 24 57 574744 -047437 -1.09829 0.26799 0.63994 -1.10874
3| 86 35| 134 43 180 73 23 57 56.4076 059236 091688 0.02536 0.19443 0.91031
4 87 B0 142 48 150 74 25 56  56.8284 -0.82843 -1.40054 0.11790 0.32471 -1.46607
5‘ 8.5 35| 13.0 5 160 69 22 56  56.4186 -0.41865 -0.79311 0.06758 0.46223 -0.78007
6‘ 8.2 40 148 49 190 70 21 56 558263 0.17368 0.27271 0.00258 0.21717 0.26191
7‘ 8.0 45 128 46 210 [4 27 55 552852 -0.28516 -0.46164 0.00953 0.26356 -0.44596
; 79 50 151 48 200 76 23 55 551387 -0.13867 -0.24637 0.00482 0.38853 -0.23648
97 7.6 45 136 47 190 65 20 55 548051 0.19494 037718 0.01671 048447 0.36328
10‘ 5 50 141 50 210 66 28 55 551592 -0.15915 -0.29025 0.00762 0.41970 -0.27888
11| 76 45 137 49 250 65 22 54 542200 -0.21996 -0.35732 0.00586 0.26867 -0.34395
12| 74 40 122 48 280 74 21 54 539125 0.08754 0.20298 0.00920 0.64101 0.19468
5 7.3 60 147 49 230 68 20 54 531392 0.86076 1.39598 0.08837 0.26620 1.46038
14 70 55| 13.1 52 280 62 26 53 53.1109 -0.11086 -0.21788 0.00594 0.50031 -0.20902
gl 75 50 14.0 50 250 72 21 53 53.8286 -0.82858 -1.25462 0.03698 0.15820 -1.28869
16‘ 6.8 6.0 129 43 300 75 29 53 528268 0.17321 043946 005638 0.70019 042418
17‘ 6.5 65 142 53 310 m 23 52 517865 021348 042173 0.02272 0.50547 0.40680
18 638 70 1238 45 260 65 22 52 514349 056507 1.09344 0.14049 048455 1.10329
19 70 65 135 47 290 68 20 51 514835 -0.48349 -0.78098 0.02683 0.26029 -0.76749
20 638 7.0 129 48 330 69 21 50 504242 -0.42420 -0.81980 0.07856 0.48323 -0.80785



Exercicios
biii) Mostre que o erro padrao do residuo associado a primeira observagao € 0.586

biv) Mostre que o valor da distancia de Cook da primeira observacao € D; = 0.42232



Algumas transformacgdes de variaveis

Por vezes, é possivel tornear violagcoes as hipoteses de Normalidade
dos erros aleatérios ou homogeneidade de variancias através de
transformacoes de variaveis. Por exemplo,

Se var(gj) <« E[Y;]] entdo Y — VY
Se var(gj) o (E[Y,—])2 entato Y —InY
Se var(g;) « (E[Y])* entdo Y —1/Y

sao propostas usuais para estabilizar as variancias.

Os exemplos acima sao casos particulares da familia Box-Cox de
transformacaoes:
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Prevencoes sobre transformacoes

Mas a utilizagcao de transformacdées de variaveis, sobretudo quando
afecta a variavel resposta, deve ser feita com cautela.

@ Uma transformacao de variaveis muda também a relacao de base
entre as variaveis originais;

@ Uma transformacao que “corrija” um problema (e.g., variancias
heterogéneas) pode gerar outro (e.g., ndo-normalidade);

@ Existe o perigo de usar transformacoes que resolvam o problema
duma amostra especifica, mas nao tenham qualquer
generalidade.
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Adverténcias finais

1. Podem surgir problemas associados a (quase) multicolinearidade
das variaveis preditoras, ou seja, ao facto das colunas da matriz X
serem (quase) linearmente dependentes:

@ podem existir problemas numéricos no calculo de (X'X) ', logo
no ajustamento do modelo e na estimacao dos parametros;

@ podem existir variancias muito grandes de alguns f;s, 0 que
significa muita instabilidade na inferéncia.

Multicolinearidade reflecte redundancia de informag¢ao nos preditores.
E possivel elimina-la excluindo da analise uma ou varias variaveis
preditoras que sejam responsaveis pela (quase) dependéncia linear

dos preditores.
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Adverténcias finais (cont.)

2. Nao se deve confundir a existéncia de uma relacao linear entre
preditores Xi, Xz, ..., Xp € uma variavel resposta Y, com uma relagao
de causa e efeito.

Pode existir uma relacao de causa e efeito. Mas pode também
verificar-se:

@ Uma relacao de variacao conjunta, mas nao de tipo causal (como
por exemplo, em muitos conjuntos de dados morfométricos). Por
vezes, preditores e variavel resposta sao todos efeito de causas
comuns subjacentes.

@ Uma relacao espuria, de coincidéncia numeérica.

Uma relagao causal s6 pode ser afirmada com base em teoria prépria
do fenémeno sob estudo, e nao com base na relagéo linear
estabelecida estatisticamente.

175



Conceitos fundamentais e principais tipos
de delineamento experimental
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Antes de escolher o delineamento experimental de
uma experiéncia é importante saber claramente
qual o objectivo do estudo (quais a(s) hipoteses(s) a

Alguns termos importantes:testar)

Factor: uma variavel categorica (qualitativa);

Niveis do factor: as diferentes categorias do factor, ou seja,
diferentes situacdes experimentais a serem testadas e onde se
efectuam observacoes da variavel resposta. Conhecidos como
Tratamentos (diferentes variedades, racas, regimes alimentares,

etc.).

Unidade experimental (individuo, parcela de terreno, vaso, placa de
petri, etc.): as n observacgdes da variavel resposta correspondem a n
diferentes unidades experimentais. .



A agricultura tem uma longa tradicao no desenvolvimento de delineamentos experimentais para estabelecer
ensaios de campo rigorosos. Muitos dos principios importantes do delineamento experimental foram
desenvolvidos por R.A. Fisher nas décadas de 1920 e 1930.

Principios gerais a seguir:

Repeticao
A repeticao de observacdes independentes € essencial para estimar a variancia dos erros aleatorios;

permite a diminuicao dos erros de amostragem e outros; a precisao de um ensaio aumenta com o
numero de repeticoes.

Casualizacao (aleatorizacao)
ou seja, aleatoriedade na escolha das unidades experimentais e na associacao que lhes é feita de
um dado nivel do factor.
« Condicao fundamental para a validade de todo o processo indutivo (para se poder trabalhar com

a teoria de probabilidades) e para evitar enviesamentos (mesmo inconscientes).
« E essencial para validar a estimativa a variancia dos erros aleatérios.
« Ha um paralelismo rigoroso entre o tipo de casualizacao adoptado e o modelo de analise dos

dados.

Diferentes tipos de

‘casuallzagao/dlferentes tipos

ais de delineamento 73
experimental

Controlo da heterogeneidade entre unidades experiment



Delineamento experimentais

Alguns exemplos
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Delineamento experimental totalmente casualizado (CRD)

Exemplo:

Exemplo de uma disposicao de 5 tratamentos (A,B,C,D,E) em 4 repeticdes, em condigdes homogéneas.
1 factor em estudo, com 5 niveis.

D BA E# Cada quadrado representa a unidade experimental
(um animal, uma planta, uma parcela de terreno

C E/DB com varias plantas, um vaso, uma placa de Petri,

AICIEIA etc.).

D BIA|IC

B/ C E|D

!

Uma casualizacao possivel
(exemplo de um
delineamento totalmente
casualizado (CRD)
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Nota: Repeticoes e pseudo-repeticoes

Convém distinguir entre repeticoes e pseudo-repeticoes. Por pseudo-repeticoes entende-se medi¢des que sao
feitas na mesma unidade experimental. Por exemplo: pesos de um animal ao longo do tempo; pesos de varios
frutos de uma planta; medi¢cdes do comprimento das folhas de uma planta; observagdes em plantas diferentes no

mesmo vaso, na mesma parcela de terreno; observacdes na mesma amostra no laboratorio, etc.. Estes exemplos
sdo repeticoes que nao sao independentes.

Mas a existéncia de pseudo-repeticoes ¢ essencial para a reducdo da variabilidade entre observagdes
independentes. De facto, substituindo cada grupo de pseudo-repeticdes por uma Uinica observacao meédia pode-se
diminuir a variabilidade entre diferentes observagdes médias (que sdao independentes).

I:> Uma disposicao sistematica

A mesma letra repetida sao pseudo-repeti¢oes

m O 6O | w >
m o0 m| >
m O 6O | w >
m O 6o | w >
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Delineamento em blocos completos casualizados (RCBD) desenvolvido por
Fisher (1935) €& dos delineamentos mais simples para o controlo da
heterogeneidade (nomeadamente, da variagao espacial em ensaios agrondomicos).

» O ensaio é dividido em unidades homogéneas, de forma a
controlar a variacdo no campo (ou na estufa, no laboratério, etc).

» Os niveis do factor a ser estudado (designados por tratamentos), sdo
aleatoriamente atribuidos as unidades experimentais dentro do
bloco (cada tratamento aparece uma Unica vez em cada bloco).

» O numero de blocos é o numero de repeticdes.

Exemplo: cada linha representa 1 bloco. Existem 4 blocos (I-IV) and 4 tratamentos BLOCK |
(diferentes cores) .
2 factores em estudo. Por exemplo, factor variedade (ou fertilizante, etc.) (4 niveis) e . BLOCK I
factor bloco (4 niveis).

. I . . BLOCK Il
Bloco — & um factor para controlar uma fonte de variacdo que se sabe que existe
(diferentes tipos de terrenos (pastagens diferentes), diferentes disponibilidades de agua,
operacdes culturais, diferentes temperaturas de um estabulo, diferentes luminosidades . BLOCK IV

numa estufa, diferentes operadores de um aparelho, diferentes provadores, etc.). 182



Delineamento em parcelas divididas (split-plot design em RCB)

» O emsaio ¢ dividido em unidades homogéneas, de forma a controlar a variagcdo no campo, estufa, etc.

» O numero de blocos ¢ o nimero de repetigoes.

» Existem dois outros fatores em estudo (o objectivo do estudo). As unidades experimentais sao
organizadas em blocos, cada bloco com grandes parcelas (whole plots), tantas quantas o niamero de
niveis do factor A (factor principal), e cada grande parcela ¢ depois dividida em pequenas parcelas (split
plots ou subplots), as quais sao aleatoriamente atribuidos os niveis do factor B.

Exemplo:
Cada linha representa 1 bloco. -
BLOCK |
Existem 4 blocos (I-IV) cada um com 4 tratamentos ARG ® @iem [AGE®
principais (cores, niveis do factor A; por exemplo,
diferentes variedades) divididos em 4 outros @ACE EHAODe - AR @ ® BLOCKII
tratamentos (subplot, simbolos, niveis do factor B;
por exemplo, sistemas de condugao). - E@Ae ABDOE @AEe |BLOCKI
3 factores em estudo e varias interagoes
OHAS® AN SO - H@®A® [pockIv
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Delineamento em Quadrado Latino (LSD) (Latin Square Design)

Util quando padrdes de heterogeneidade estdo associados a 2 factores com o

mesmo numero de niveis e configuracao quadrada (chamados Linha e Coluna).

v O numero de tratamentos (0 numero de niveis do factor que representa o
objectivo do estudo) tem de ser igual ao numero de linhas e de colunas

v" A alocacdo dos tratamentos é feita de forma a que cada tratamento apareca
exactamente uma unica vez em cada linha e uma unica vez em cada coluna.

Por exemplo: 4 linhas (L1, L2, L3, L4), 4 colunas (C1, C2, C3, C4) e 4 tratamentos c1 2 ¢3 ca

(A,B,C,D)

3 factores em estudo: factor variedade (ou, fertilizante, etc.) (4 niveis), factor Linha (4

niveis) e Factor Coluna (4 niveis). |:>

Olo|m|>

®(>|O(O
> O|O(w
O|(lwm|>|0O




Mas, quando o numero de tratamentos ¢ elevado (n° de niveis de 1 factor),
torna-se dificil garantir a homogeneidade dentro do bloco!

Surgiram depois os delineamentos pertencentes a classe dos

Delineamentos em Blocos Incompletos,

direcionados para o controlo da heterogeneidade (nomeadamente, espacial
em ensaios agricolas) em ensaios com maior numero de tratamentos.
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E muitos outros delineamentos experimentais...

Depois

Modelos de analise de dados adequados
(devem traduzir o delineamento experimental adotado)

Para os delineamentos mais simples e mais
classicos, serao apresentados os
correspondentes modelos de
“Analise de Variancia”



Gerar delineamentos experimentais no SAS, Proc Plan
https://support.sas.com/documentation/onlinedoc/stat/141/plan.pdf

Delineamento totalmente casualizado (CRD)
Exemplo: 4 tratamentos, 3 repeticoes

proc plan seed=333569; The SAS System
factors unit=12;

treatments Treatment=12 cyclic (1 1 12 2 2 3334 4 4) ; Obs | unit | Treatment

output out=CRDPlan; 1 10 1

run; 2 7 1

proc print data=CRDPlan; 3 12 1

run; The PLAN Procedure R - ,

Plot Factors 5 5 2

Factor Select Levels Order 6 3 2

unit 12 12 Random 7 4 3

8 6 3

Treatment Factors 9 11 3

Factor Select Levels Order Initial Block / Increment 10 9 4

Treatment 12 12 Cyclic (111222333444)/1 11 ’ 4

unit Treatment 12 8 4

10(7)|12(2|5(3|4(6|11(9|1(8|1(1|1(2|2|2|3|3|3|4|4|4

=
[e+]
~l



Gerar delineamentos experimentais no SAS, Proc Plan

https://support.sas.com/documentation/onlinedoc/stat/141/plan.pdf

Delineamento em blocos completos casualizados (RCBD)

Exemplo: 5 tratamentos, 6 blocos completos

proc plan ordered seed=78390;
factors blocks=6 cell=5;
treatments t=5 random;
output out=rcdb;
run;

proc print data=rcdb;

run;

The PLAN Procedure

Plot Factors
Factor Select Levels Order
blocks 6 6 Ordered
cell 5 5 Ordered

Treatment Factors

Factor Select Levels Order

t 5 5 Random
blocks cell t
111|12|3|4|5|2|3|1|4
2|1)|2 415/4(2(3|1
3|11/2(3(4(5|2|1(4|5
411|12(3(4|5|1|2(4|5
5(1(2|3|4|5(5|4|3|1
6/1/2|/3(4(5|3|1|5|2

&N W Wil on

The SAS System

Obs blocks cell

1

L 00 N OO, AW N

b | o | ob | o | b | = | -
DO AW N =S, O

1
1
1

- b

B w W Ww W w NN NN

1

2
3
4
5

- AW N -

;e wWw N

t

w N e ;M w N

N

w o,



Gerar delineamentos experimentais no SAS, Proc Plan
https://support.sas.com/documentation/onlinedoc/stat/141/plan.pdf

Delineamento em Quadrado Latino (LSD)
Exemplo: 4 tratamentos

proc plan seed=37430;

factors Row=4 ordered Col=4 ordered / noprint;
treatments Tmt=4 cyclic;

output out=LatinSquare

Row cvals=('Day 1' 'Day 2' 'Day 3' 'Day 4') random
Col cvals=('Lab 1' 'Lab 2' 'Lab 3' 'Lab 4') random
Tmt nvals=( 0 100 250 450) random;

quit;

proc print data=LatinSquare noobs;

run;

The SAS System

Row

Day 3
Day 3
Day 3
Day 3
Day 4
Day 4
Day 4
Day 4
Day 2
Day 2
Day 2
Day 2
Day 1
Day 1
Day 1
Day 1

Col

Lab4
Lab 2
Lab 1
Lab 3
Lab 4
Lab 2
Lab 1
Lab 3
Lab4
Lab 2
Lab 1
Lab 3
Lab 4
Lab 2
Lab 1
Lab 3

Tmt
250
0
100
450

100
450
250
100
450
250

450
250

100
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Gerar delineamentos experimentais no SAS, Proc Plan
https://support.sas.com/documentation/onlinedoc/stat/141/plan.pdf

Delineamento em parcelas divididas (Split-Plot)

_ o The PLAN Procedure sniceat o L
Exemplo: delineamento em parcelas divididas em blocos 1|2|3
completos casualizados. - 5 b_Iocos completos cada um Eachor] Solect| Lavale | Ordor 1929
com 2 tratamentos principais (grandes parcelas, 2 .
. - Block 2 5 Ordered 121
niveis do factor A), divididos em 3 outros tratamentos Tl
(pequenas parcelas, 3 niveis do factor B) a 2 2 Random
111] 1
b 3 3 Random
1(1|2
2[1]2
title 'Split Plot Design'; Dlock(a| b slals
proc plan seed=37277; 12321 2[1]1
factors Block=5 ordered a=2 Db3; 1(3|1(2 292
run; 2(1(2|3|1 223
2|2|3|1 2(2|1
3[1]2(3(1 3|1)2
3013
2(2]1|3
3(1|1
4|12|2(1|3
3[2|2
113|2|1 3]2[1
5(2(3|1 3[2|3



