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Analise Exploratoria e Ajustes
Robustos em ANOVA

Objetivo

Modelos ANOVA: Efeitos Fixos (e Aleatorios)
Ajustes Classicos e Modelos Robustos
Analises de Diagnostico

Estudos de Simulacao/Testes de Aleatorizacao



R
ANOVA Revisando
Modelos de Efeitos Fixos

= Experimento Completamente Aleatorizado com 1 Fator

= Experimento Aleatprizado em Blocos Completos
(Exp. Com Duas Entradas)

= Experimentos Fatoriais



Exemplo
Dados: Medidas de clorofila a Revisando
T1 T2 T3 T4
6,2 12,7 7.0 8,3
4,8 11,3 4.4 7.1
3,0 9,3 3,8 11,7
5,0 9,5 5,0 10,0
7.1 11,7 55 8,5

4’8 1593 3,2 12,4
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Dados bem comportados!



Delineamento Completamente
Aleatorizado - DCA

Ny, ;0%) N, ;0°) ... N, ;0%) Populacio

Z

Z Z Z

T1 T2 .. Tk Amostra
Y1 Y21 .. Yki
. L v’ Normalidade
v’ Variancia constante
Yim Y2n2 .. Yk nk .
v Independéncia
ni n2 Nk
N Y Vi
S Sy Sk




Modelo Estrutural e Distribucional

yij:ﬂj_l_glj gij"'N(O;O-z)

ﬁ componente fixo ﬁ componente aleatorio

ﬁ efeito do tratamento: componente da Média de Y

E(yij):/uj =HFT,
(k+1) pardmetros definem o valor esperadode y: U, T,,7,, ..., T,
k

= Restricoes de Identificabilidade dos Pardmetros Z 7,=0
j=1



Modelo Estrutural / Estimadores

V: = U+T. +E,
l Identidade util

Vi =Y+ =)+ (=)
l’a z/=J' é\ij

Yy = Y=y, =y)+(y; = y;)

= QT otal — S QModelo — SQResfduo




Fontes de Variacao

N(y;0?) N ;0°)
T . Te Variancia DENTRO
Y .. Yki Z ( _ )2
S]2- = Vi~ j=1,....k
n. —1
J
Yim Yk nk
ni g’




O

pul

Variacao DENTR

N(ﬂ1;62) N (u, ;0-2)
//C ;? (y.—y.,)"
sjz. = Z 2 1y’ j=1..k
T Tx i~
2 2
Y1 Yki S2 _ (nl _1)S1 +...+ (nk _I)Sk _ SQR
! n +..+tn, —k n—k
Yim Ykn Quadrado Médio Residual (QMRes)
ni Nk Estimativa da consisténcia
— s interna dos dados
Y1 Vi
) ) 2 2
1 k Sp = O

E(OM Res)= 0"



=

Variacao ENTF

N(;u1;0-2) N(u, ;0'2)
T1 Tk §2 = Zni(yf -¥) QMModelo
! k—1
Yu Yk1
Sob H e Balanceamento
Y1 Yk nk @
ni Nk

k amostras aleatérias de tamanho

) ndaNormal  N(u;o?)

S Lembra-se da distribuicdo

amostral da media ?



Variacao ENTF

N(u;o?) N(u;o?)
T Tk
Y11 Yki
Yin Yk nk
ni Nk
A St

=

Sob H
Z(yj_y)z o’
—
k—1 n

- =32
n .
S§=Z (kyily) = o’

E(OME)= E(QMTr)=o"

\
s; = o Sob H

2 2>S2=S2
S, = O r—— "k




ANOVA

H W=(,=..=l =U

A: existe pelo menos uma diferenca
\
.

Quadrado Médio de

. . 2 | Trat t
Sob H = duas estimativasde O v HEHAMEo

Quadrado Médio
Residual

2
St N
Qual o comportamento de F ?

F = 5
SR
Sob H: Retirar amostras de tamanho n da mesma Normal

= util em estudos de simulacao



Tabela de ANOVA

H: 4=, =...=,=U

EF.V. gl SQ oM F

ENTRE K-1 2% (,-¥)?° SQE/(K-1) QME/QMR

DENTRO N-K > (y;-y)"  SQRINK)

TOTAL N-1  Y(y,-y)

~ F (K-1,N-K) normalidade

S homocedasticidade
R i N

independéncia



Tabela de ANOVA

H:p==.=th=4 < 7,=7,=.=7,=0
F.V. gl SQ QM F p
ENTRE 3 201.45 67.15 20.59 0.00
DENTRO 20 65.23 3.26
TOTAL 23 266.68

Concluséo da analise? (Descritiva e Inferencial)



Diagndstico

— Checar as suposi¢coes do modelo

= ldentificar pontos “aberrantes”

Vi = H;TE £, ~ N(0;0%)

v Normalidade

v Variancia constante ( homocedasticidade )

v" Independéncia



Residual Model Diagnostics

Normal Plot of Residuals | Chart of Residuals
4 7 S 5 —
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R E A /
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= Qutros procedimentos de diagndstico:

Verificar a existéncia de pontos Aberrantes, de Alavan

UCL=4,897
Mean=7,77E-16

LCL=-4,897

ca e Influentes



Medidas de Diagnostico

Modelo Classico
= Y =X,Butén = Y=XB=X(XX)'XY=HY

= |dentificagao de pontos de alavanca (alto leverage):

5’1':2’,11 ](XX) = yjzh.jyj+(1—hjj)Xj,B(j)
alavanca do valor ajustado (hjj > 2%)

= |[dentificacao de pontos aberrantes:

€.
*_ J

~
/2 n—p-1
S (l —h;

residuo studentizado (deletado)

= |[dentificacao de pontos influentes (Cook):

_B- ﬁm)m(ﬁ B)

] p(npl

pS

1-a)



Delineamento Aleatorizado em
Blocos Completos

Y1 ‘“aleatorizacao restrita’’

Vo =~ dentro dos blocos

k u.e. dentro de cada
bloco sao atribuidas
aos tratamentos

Tratamentos
Bloco Ti T2 Tk
B1 Y1 Y21
" B2 Yo Y22 T
Yij
Bn Yln Y2n Ykn

— Controlar FV externas

= Ganhar precisao

n replicacoes em cada tratamento



Delineamento Completamente Aleatorizado
Delineamento Aleatorizado em Blocos Completos

DCA T1I T2 .. Tk
: : - Aleatorizacao irrestrita das N
unidades experimentais aos k
Tratamentos
nl  n2 .. nk - N
DAB TIT T2 .. Tk
B1 o - : ; Aleatorizacao restrita das k
B2 = : : unidades experimentais dentro
de cada bloco
Bn
n n n

— Mesmas suposic¢oes distribucionais

= Diferentes esquemas de aleatorizacao



Modelo Estrutural / Estimadores

yij :ﬂ_l_fi +IB] +8ij

l Identidade util
yij:y—i_(yj_y)—i_(yi_y)—i_(yij_yi_yj +y)
N ~ -
N ,8

£ J e, . efeito de interagao

N



Tabela de ANOVA

H: =W, =... =, =U Ganhar precisao?

F.V. gl SQ oM F p
TRAT k-1 dn(y,-y) SQTR/(k-1) QMTR/QMR
BLOCO n1 | 2Kk Oi=y)

RESIDUO (k-1)(n-1) Z(y,,—y,—y, +7)” SQR/(k-1)(n-1)

TOTAL  nk-1 Z(yl] ~5)’

F ~ F[k1,&D@-1)] Andlise de Diagnostico

“Residuo” é o Efeito de Interacdo Bloco* Trat



Exemplo

Dados: Medidas de clorofila a

Tratamento
Bloco T1 T2 T3 T4
Bl 6,2 12,7 7,0 8,3
B2 48 113 44 Tl | hipotstico
B3 30 93 38 11,7
B4 5,6 9,5 5,0 10,0
BS 7.1 11,7 55 8,5




Tabela de ANOVA
H: 4 =t,=...=4, =

F.V. ol SQ QM F P
TRAT 3 201.448 67.149 19.79 0.000
BLOCO 5 14343 2869 085 | 0538
RESIDUO 15 50346 3392 ’
TOTAL 23 266.678

Com a inclusao de um suposto controle do efeito de uma
variavel bloco, houve ganho em precisao na identificacao de
efeito do tratamento ?



Delineamento Fatorial

A1 A2 e Aa
B1 B2...B» Bi1 B2...B» ... Bi1i B2..Bb

= Estrutura de Tratamento = 2 ou + Fatores Cruzados

= Delineamento com Replicagcdes em cada combinagao dos niveis dos fatores

= Compare este delineamento com o caso de Blocos



Exemplo

Dados: Medidas de clorofila a

T1 T2 T3 T4
— S v
30% 100 % < Luminosidade
SN N SN N <«— Nutrientes
6,2 12,7 7,0 8,3
4,8 11,3 4,4 7,1
3,0 9,3 3,8 11,7
596 9’5 5,0 10,0
7,1 11,7 5,5 8,5

4,8 15,3 3,2 12,4




Tabela de ANOVA

F.V. gl SQ

( Luminosidade a-1

ENTRE K-1 an =y )y < Nutrientes b-1
Lumino*Nutrient (a-1)*(b-1)

DENTRO N-K 2. (,-¥)

TOTAL N-1 > (y,-y)’

= Andlise de Diagndstico



Tabela de ANOVA

H: (=M, = ... =, = U

F.V. gl SQ QM F p
Luminosidade ~  2-1 = 8.640 8.640 265  0.119
Nutrientes 21 189282 189282 5804  0.000
Lumino*Nutrient = 1 = | 3.527 3527 108 0311
DENTRO 20 65.23 3.26
TOTAL 23 266.68

Analise de Diagndstico

Conclusao?



Exemplo

Dados de Causas de Doencas

Nao fumante 1-14 15-24 25+

Cancer

Pulmao

Respiratério Superior
Estomago

Colon e Reto
Prostata

Outros tipos
Doencas Respiratérias
Pulmonar

Bronquite

Outras

Trombose Coronaria

Outras - cardiovascular
Hemorragia Cerebral
Ulcera Péptica
Violéncia

Outras Doencas

0,07
0,00
0,41
0,44
0,55
0,64

0,00
0,12
0,69
4,22
2,23
2,01
0,00
0,42
1,45

0,47
0,13
0,36
0,54
0,26
0,72

0,16
0,29
0,55
4,64
2,15
1,94
0,14
0,82
1,81

0,86
0,09
0,10
0,37
0,22
0,76

0,18
0,39
0,54
4,60
2,47
1,86
0,16
0,45
1,47

1,66
0,21
0,31
0,74
0,34
1,02

0,29
0,72
0,40
5,99
2,25
2,33
0,22
0,90
1,57

Resposta: Razao de mortes de
homens por 1000 habitantes, de
acordo com a causa de morte e 0
habito de fumar (# de cigarros
consumidos diariamente)

= Qual é o tipo do Delineamento
Experimental?

— Quais sao os fatores sob
estudo?

= Ha réplicas?



ANQOVA Classica

« Tabela de ANOVA

DF SQ SQM F P

LINHA 14 88,69 6,33 87,94 0,000
COLUNA| 3 1,21 040 5,61 0,003
ERRO 42 3,03 0,07

TOTAL 59 92,92
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Sample Quantiles

Analise de Residuos

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles



Analise de Tabelas de Duas
Entradas por Medianas

“Median Polish” é uma técnica da analise de dados de
experimentos fatoriais mais robusta do que a ANOVA

E utilizada em modelos aditivos de tabelas 2X2 = pode
ser generalizada para incluir efeitos de interacao

Este procedimento é similar a ANOVA, no entanto usa-se
valores das medianas em vez das médias, assim
adiciona-se robustez para o controle dos efeitos de
outliers



Analise de Tabelas de Duas
Entradas por Medianas

Dados de um experimento com dois fatores (sem replicacao)

]
1 1 T
1 Y1 Y1J
I Y1 Vi1

Modelos Aditivos ~ y; =M+, + [, +E,

Notacao Alternativa (Hoaglin et al., 1983):

y; =m+a, +bj +e,



Analise de Tabelas de Duas
Entradas por Medianas

Dados de um experimento com dois fatores (sem replicacao)

]
1 1 T
1 Y1 Y1J
I Y1 Vi1

Modelo Aditivo: y, =m+a, +b, +e,

-
(0 (0) (0) (0)
y;, =m +a, +bj +e,
Ajuste por processo < 1
lterativo: o - - -
— n n n n
y;, =m" +a, +b]. +e,

N



Analise de Tabelas de Duas
Entradas por Medianas

Modelo ANOVA com Interacao:

y; =m+a, +b, +7y, +e;

————————————————

________________

a. b
V; :mx(1+—ljx(l+—1)+eﬁ
m m



Analise de Tabelas de Duas
Entradas por Medianas

Dados de um experimento com dois fatores (sem replicacao)

]
1 1 T
1 Y1 Y1J
I Y1 Vi1

o 0 0 0
Primeiro Passo:  y, = mY +ai( ) +bj( ) +eij( )

m(o) =0 a_(o) =0 i=1,..,1



Analise de Tabelas de Duas
Entradas por Medianas
Processo lterativo

Linhas:
Aa()zmed{ei](_)‘jzl ..... J} i=1,...,]
Am," =med{b,""|j=1,..,J}

Colunas:
A" =med{d,"|i=1,..,1}} =1
Ama(n) = med{ai("_l) +Aai(")‘i =1,...,1} ;

) _ g A . i
e; _dij Abj ; i=1,...,1 j=1,...J



Analise de Tabelas de Duas
Entradas por Medianas
Processo lterativo

lteracOes na coluna:

lteracOes na linha:

Aa" =medle,""|j=1,..,J}

Am,"” =med{b,""|j=1,...J}
dij(n) _ e‘_(n—l) _Aai(n)

y

Ab," = med{di.‘”)\i =

Am," = med{a."

a

() _ g () Ag ()
e, =d;, —AD,

o1}

) 4 Aa, (1

=1,....,1}

Valores Comuns e Efeitos:

(n)

m"™ =m"" +Am" + Am)"

1

-1 .
a'" =a"" +Aa'” — Am™ i=1,..,1

b, " =b"" —Am” + A" j=1..J




Processo lterativo
Ajuste do Modelo de ANOVA por Medianas

Linha na iteracao n:

1 Iowa

: F
1 1 T Iediana ey
(2-1) (n-1) (-1
1 11 £1.1 [5':1‘1““] ay”
(2-1) (n-1) {2-1)
I &5 &5, [Aa ™ a
- 1
Prev B E:-J,-“E ! [f’_\mam] ol
Coluna na iteracao n:
i 1 J 7 Prev
1 d™ d, ;" a7 4 A )
I d d ™ a Y+ Ay
Mowa (2) (] ()
Idediana Ly o ‘ﬁbi’ [ Lom " ]
Prevw E;.li”'” &wam E:-J,-w_” —&mam pptl +&=-?33_,m




Ajuste do Modelo ANOVA por Medianas
“Median Polish”

« Dados de Causas de Doencas

nao fuma 1_14 15-25 25+ mediana linha
Cancer
Pulmao 0,070 0,470 0,860 1,660 0,665
Respiratoério Superior 0,000 0,130 0,090 0,210 0,110
Estomago 0,410 0,360 0,100 0,310 0,335
Colon e Reto 0,440 0,540 0,370 0,740 0,490
Prostata 0,550 0,260 0,220 0,340 0,300
Outros tipos 0,640 0,720 0,760 1,020 0,740
Doencas Respiratdrias
Pulmonar 0,000 0,160 0,180 0,290 0,170
Bronquite 0,120 0,290 0,390 0,720 0,340
Outras 0,690 0,550 0,540 0,400 0,545
Trombose Coronaria 4,220 4,640 4,600 5,990 4,620
Outras - cardiovascular 2,230 2,150 2,470 2,250 2,240
Hemorragia Cerebral 2,010 1,940 1,860 2,330 1,975
Ulcera Péptica 0,000 0,140 0,160 0,220 0,150
Violéncia 0,420 0,820 0,450 0,900 0,635
Outras Doencas 1,450 1,810 1,470 1,570 1,520




nao fuma 1_14 15-25 25+ mediana linha
Cancer
Pulmao 0,070 0,470 0,860 1,660 0,665
Respiratorio Superior 0,000 0,130 0,090 0,210 0,110
Estomago 0,410 0,360 0,100 0,310 0,335
Colon e Reto 0,440 0,540 0,370 0,740 0,490
Préstata 0,550 0,260 0,220 0,340 0,300
Outros tipos 0,640 0,720 0,760 1,020 0,740
Doencas Respiratorias
Pulmonar 0,000 0,160 0,180 0,290 0,170
Bronquite 0,120 0,290 0,390 0,720 0,340
Outras 0,690 0,550 0,540 0,400 0,545
Trombose Coronaria 4,220 4,640 4,600 5,990 4,620
Outras - cardiovascular 2,230 2,150 2,470 2,250 2,240
H ia Cerebral 2,010 1,940 1,860 2,330 1,975
-0,595 = 0,070-(0,665) Ucera Peptica | 0000 0140 060 0220 0.150
Violéncia 0,420 0,820 0,450 0,900 0,635
Outras Doencas 1,450 1,810 1,470 1,570 1,520
nao fuma 1_14 15-25 25+ prev
Cancer
Pulmao -0,595 -0,195 0,195 0,995 0,665 _
Respiratorio Superior 0,110 0,020 -0020  o4100] o110 Prev:dados do
Estomago 0,075 0,025 -0,235 -0,025 0,335 a]us’[e prévio
Colon e Reto -0,050 0,050 -0,120 0,250 0,490
Prostata 0,250 -0,040 -0,080 0,040 0,300
Outros tipos -0,100 -0,020 0,020 0,280 0,740
Doencas Respiratérias
Pulmonar -0,170 -0,010 0,010 0,120 0,170
Bronquite -0,220 -0,050 0,050 0,380 0,340
Outras 0,145 0,005 -0,005 -0,145 0,545
Trombose Coronaria -0,400 0,020 -0,020 1,370 4,620
Outras - cardiovascular -0,010 -0,090 0,230 0,010 2,240
Hemorragia Cerebral 0,035 -0,035 -0,115 0,355 1,975
Ulcera Péptica -0,150 -0,010 0,010 0,070 0,150
Violéncia -0,215 0,185 -0,185 0,265 0,635
Outras Doencas -0,070 0,290 -0,050 0,050 1,520
mediana col -0,100 -0,010 -0,020 0,120 0,545




nao fumal 1_14 15-25 25+ prev
Cancer
Pulmiao -0,595  -0,195 0,195  0,995| 0,665
Respiratorio Superior -0,110 0,020 -0,020 0,100 0,110
Estomago 0,075 0,025 0,235 -0,025| 0,335
Colon e Reto -0,050, 0,050 0,120  0,250| 0,490
Préstata 0,250 0,040 -0,080 0,040 0,300
Outros tipos -0,100  -0,020 0,020 0,280 0,740
Doencas Respiratérias
Pulmonar 0,170 0,010 0,010 0,120 0,170
Bronquite -0,220  -0,050 0,050  0,380| 0,340
Outras 0,145 0,005  -0,005 -0,145| 0,545
-0,030 = -0,040-(-0,010) Trombose Coronaria 0,400 0,020 -0,020  1,370] 4,620
Outras - cardiovascular -0,010 -0,090 0,230 0,010 2,240
Hemorragia Cerebral 0035  -0,035 -0,115  0,355| 1,975
0,120 = 0,665-(0,545) Ucera Péptica | 0150 0010 0010 0070 0150
Violéncia -0,215 0,185  -0,185 0,265 0,635
Outras Doengas -0,070 0,290 -0,050 0,050 1,520
mediana col -0,100  -0,010 -0,020 0,120 0,545
nao fuma 1_14 15-25 25+ mediana lin prev

Cancer

Pulmao -0,495 -0,185 0,215 0,875 0,015 0,120

Respiratorio Superior -0,010 0,030 0,000 -0,020 -0,005] -0,435

Estomago 0,175 0,035 -0,215 -0,145 -0,055] -0,210

Colon e Reto 0,050 0,060 -0,100 0,130 0,055| -0,055

Préstata 0,350 -0,030 -0,060 -0,080 -0,045] -0,245

Outros tipos 0,000 -0,010 0,040 0,160 0,020 0,195

Doencas Respiratorias

Pulmonar -0,070 0,000 0,030 0,000 0,000{ -0,375

Bronquite -0,120 -0,040 0,070 0,260 0,015] -0,205

Outras 0,245 0,015 0,015 -0,265 0,015 0,000

Trombose Coronaria -0,300 0,030 0,000 1,250 0,015] 4,075

Outras - cardiovascular 0,090 -0,080 0,250 -0,110 0,005 1,695

Hemorragia Cerebral 0,135 -0,025 -0,095 0,235 0,055 1,430

Ulcera Péptica -0,050 0,000 0,030 -0,050 -0,025] -0,395

Violéncia -0,115 0,195 -0,165 0,145 0,015 0,090

Outras Doencas 0,030 0,300 -0,030 -0,070 0,000] 0,975

prev -0,100 -0,010 -0,020 0,120 -0,015] 0,545




_ nao fuma 1_14 15-25 25+ mediana prev
(I::u':cmeéro -0,495 -0,185 0215 0,875 0,015| 0,120
Respiratorio Superior -0,010 0,030 0,000 -0,020 -0,005| -0,435]
Estomago 0175 0,035 -0,215 -0,145 -0,055| -0,210
Colon e Reto 0,050 0,060 -0,100 0,130 0,055 -0,055
Préstata 0,350  -0,030 -0,060  -0,080 -0,045| -0,245
Outros tipos 0,000 -0,010 0,040 0,160 0,020] 0,195
Doencas Respiratérias
Pulmonar 0,070/ 0,000 0,030 0,000 0,000 0,375

-0,005 = -0,010-(-0,0095) Ouras X R—
Trombose Coronaria -0,300/ 0,030 0,000 1,250 0,015| 4,075

0,005 = -0,010-(-0,015) e B
Ulcera Péptica -0,050, 0,000 0,030  -0,050 -0,025| -0,395
Violéncia 0,115/ 0,195  -0,165 0,145 0,015| 0,090

-0.2656=0 055+(_0 210) Outras Doengas 0,030, 0,300 -0,030  -0,070 0,000] 0,975

’ ’ ’ prev 0,100 _ -0,010 _ -0,020, _ 0,120 -0,015] 0,545
nao fuma 1_14 15-25 25+ prev

Cancer

Pulmao -0,510 -0,200 0,200 0,860 0,135

Respiratorio Superior -0,005 0,035 0,005 -0,015 -0,440

Estomago 0,230 0,090 -0,160 -0,090 -0,265

Colon e Reto -0,005 0,005 -0,155 0,075 0,000

Prostata 0,395 0,015 -0,015 -0,035 -0,290

Outros tipos -0,020 -0,030 0,020 0,140 0,215

Doencas Respiratérias

Pulmonar -0,070 0,000 0,030 0,000 -0,375

Bronquite -0,135 -0,055 0,055 0,245 -0,190

Outras 0,230 0,000 0,000 -0,280 0,015

Trombose Coronaria -0,315 0,015 -0,015 1,235 4,090

Outras - cardiovascular 0,085 -0,085 0,245 -0,115 1,700

Hemorragia Cerebral 0,080 -0,080 -0,150 0,180 1,485

Ulcera Péptica -0,025 0,025 0,055 -0,025 -0,420

Violéncia -0,130 0,180 -0,180 0,130 0,105

Outras Doencas 0,030 0,300 -0,030 -0,070 0,975

mediana coluna -0,005 0,005 0,000 0,000 0,015

prev -0,085 0,005 -0,005 0,135 0,530




nao fuma 1 14 15-25 25+ prev
cI:'-?unlcmeéro -0,510 -0,200 0,200 0,860 0,135
Respiratorio Superior -0,005 0,035 0,005 -0,015 -0,440
Estomago 0,230 0,090 -0,160 -0,090 -0,265
Colon e Reto -0,005 0,005 -0,155 0,075 0,000
Prostata 0,395 0,015 -0,015 -0,035 -0,290
Outros tipos -0,020 -0,030 0,020 0,140 0,215
Doencas Respiratorias
0,175 = 0,180-(0,005) Eronquite 0165 008 0085 0248 o160
Outras . 0,230 0,000 0,000 -0,280 0,015
0,120 = 0,135-(0,015) Outras- eardiovasodiar | 0085 008 045 0115 1700
Hemorragia Cerebral 0,080 -0,080 -0,150 0,180 1,485
Ulcera Péptica -0,025 0,025 0,055 -0,025 -0,420
0.135= 0 000+(0 135) Violéncia -0,130 0,180  -0,180 0,130 0,105
’ ’ ’ Outras Doengas 0,030 0,300, -0,030, -0,070] 0,975
mediana -0,005 0,005 0,000 0,000 0,015
prev -0,085 0,005 -0,005 0,135 0,530
nao fuma 1_14 15-25 25+ efeito linha
Cancer
Pulmao -0,505 -0,205 0,200 0,860 0,120
Respiratorio Superior 0,000 0,030 0,005 -0,015 -0,455
Estomago 0,235 0,085 -0,160 -0,090 -0,280
Colon e Reto 0,000 0,000 -0,155 0,075 -0,015
Prostata 0,400 0,010 -0,015 -0,035 -0,305
Outros tipos -0,015 -0,035 0,020 0,140 0,200
Doencas Respiratérias
Pulmonar -0,065 -0,005 0,030 0,000 -0,390
Bronquite -0,130 -0,060 0,055 0,245 -0,205
Outras 0,235 -0,005 0,000 -0,280 0,000
Trombose Coronaria -0,310 0,010 -0,015 1,235 4,075
Outras - cardiovascular 0,090 -0,090 0,245 -0,115 1,685
Hemorragia Cerebral 0,085 -0,085 -0,150 0,180 1,470
Ulcera Péptica -0,020 0,020 0,055 -0,025 -0,435
Violéncia -0,125 0,175 -0,180 0,130 0,090
Outras Doencas 0,035 0,295 -0,030 -0,070 0,960
efeito coluna -0,090 0,010 -0,005 0,135 0,545




nao fuma 1_14 15-25 25+ efeito linha

Cancer

Pulmao -0,505 -0,205 0,200 0,860 0,120
Respiratorio Superior 0,000 0,030 0,005 -0,015 -0,455
Estomago 0,235 0,085 -0,160 -0,090 -0,280
Colon e Reto 0,000 0,000 -0,155 0,075 -0,015
Préstata 0,400 0,010 -0,015 -0,035 -0,305
Outros tipos -0,015 -0,035 0,020 0,140 0,200
Doencas Respiratorias

Pulmonar -0,065 -0,005 0,030 0,000 -0,390
Bronquite -0,130 -0,060 0,055 0,245 -0,205
Outras 0,235 -0,005 0,000 -0,280 0,000
Trombose Coronaria -0,310 0,010 -0,015 1,235 4,075
Outras - cardiovascular 0,090 -0,090 0,245 -0,115 1,685
Hemorragia Cerebral 0,085 -0,085 -0,150 0,180 1,470
Ulcera Péptica -0,020 0,020 0,055 -0,025 -0,435
Violéncia -0,125]  0,175] 0,180 0,130 0,090
Outras Doencas 0,035 0,295 -0,030 -0,070 0,960
efeito coluna -0,090 0,010 -0,005 0,135 0,545

Resultado Final do Ajuste por
Medianas do Modelo

eEfeito comum: 0.545 a
cada 1000 homens

* —0.090 indica que ha
uma menor Pproporg¢ao
de homens nao fumantes
que morrem por estas
doengas.

* 0.135 nos mostra que os
homens que fumam mais,
morrem mais devido a
estas doencgas.



Resultado Final do Ajuste por

Medianas do Modelo de ANOVA

* Modelo Aditivo (sem o termo de interagao):

(n)

_ ) () g ()
y;, =m" +a;, +b " +e,

7)

0,36,, = 0,545 +(~0,280)? +0,010? +0,085?

* Modelo com o termo de interacao

(n)
), %%b

(n)
+b, +

(n)
+ €;

yij = m(n) +ai
m

(—0,280)x 0,010 s

0,365, = 0,545% +(-0,280)” + 0,010 +
0,545

(0,085 -

(—0,280)x 0,010

0,545

j(Z)




Ajuste do Modelo de ANOVA Aditivo
usando “Median Polish” no F

pui NV

« QO algoritmo trabalha removendo a mediana da linha e da coluna, e
continua até que a soma absoluta dos residuos seja menor que

'eps' ou até o numero de iteracoes desejada, pre-estabelecida pelo
usuario.

— library(eda)
— mediana<-medpolish(matriz,maxiter=n,eps=0.017)

 No R o método comeca pela linha.

— Para comecar pela coluna € s6 modificar a matriz de entrada.
— matriz<-rbind(matriz[ ,1] , matriz[ ,2], ... , matriz[ ,2])



ANOVA Robusta
Median Polish

A principal vantagem deste método € a resisténcia aos valores
outliers

« Produz bons resultados em tabelas com “missing”

« Converge de maneira rapida e aproximada para a soma dos
residuos absolutos

« Nao possui as mesmas propriedades da analise com medias,
porem na pratica pode e deve ser usada como uma analise
exploratoria preliminar dos dados (Tukey, 1977).

C Outras metodologias robustas:

= Analise (Classica) dos dados transformados em Postos: cuidados na
atribuicao dos postos

= Obtencao de M-estimadores



Procedimentos de Inferéncia
ANOVA Classica

YN><1 — Xka :kal T Eyg

/

B; min & & =min (Y—Xﬁ)(Y_Xlg)

7 -1 v 7 Método de Minimos
=(X"X)' XY ¢
IB ( Quadrados e Verossimilhanca
(Distr. Normal) conduzem aos

YA = X (X’ X )_1 XY mesmos estimadores

H: Matriz de Projecdo = Solucdo Nao Robusta



“Regressao” Robusta
Predicao e Minima Distancia

= Minimos Quadrados (solu¢cées na normal,)

2
=min , ., L E

YA:X'B; HY_YAL p=p L=dij 172'

Solucdes nao robustas/resistentes para (um unico) outlier em ambas direcoes, Y e X

= Minimos Quadrados “Aparados” (trimmed)
Y =X /f; min Zh (5‘2) ' h<n
b 15213 k=1 (17’1) ?

—h= n/2 : Solucbes com as “melhores” propriedades de robustez



“Regressao” Robusta
Predicao e Minima Distancia

= Minimos Valores Absolutos (solucdes na norma L,)

1

&

V=xp |r-7,

=min,_, Zu

—=Solucdes robustas/resistentes para outliers na direcao Y
= Solucdes “nao”robustas/resistentes para (um unico) outlier na diregao X

= O método “Median Polish” é robusto a valores aberrantes gerias e nao
precisa minimizar a soma dos residuos absolutos. No entanto, em alguns casos,
converge para tal resultado.



ANOVA Robusta
Predicao e Minima Distancia

= M-estimadores: minimizam uma funcao dos residuos padronizados
Huber, (1973)

A A 8
— L] < l‘] L]
Y =X B, min ,_, E ljp(—ﬁ}

o . 1/2u”>  lulLl
p(u) = p(—u) com um unico minimo em 0 plu)=

lul=1/2 lul>1
— E /4 . =0; W(u) = p'(u) est4 associada uma
ij A ij ’ .
o) certa projecao

—Mais eficientes assintoticamente que as solugboes sob norma L,

= Solucdes “nao” robustas/resistentes na direcao X (ponto de corte = 1/n)



ANOVA Robusta
Predicao e Minima Distancia

= M-estimadores: versao generalizada

—=Critério: garantir robustez/resisténcia e encontrar solucdes inferenciais

= Analise da Funcao de Influéncia e Analise das propriedades assintoticas dos
M-estimadores



ANOVA Robusta
Predicao e Minima Distancia

= M-estimadores: versao generalizada

= Xl Ln=0 vl=p
E; B o,
= 3wl )y WERY: ;=0 ylu)=p'u)

= Critério: garantir robustez/resisténcia

— Analise das propriedades assintoticas dos M-estimadores (sob condicdes de
regularidade), realizacao de inferéncias, analises de residuos



ANOVA Robusta
H,:CB=0 x H,:CB#0
—Sob a solugdo de Minimos Quadrados (ou premissas classicas):

A=(L,/L)=e"/e™; D=|g|" =¢&¢

C -2InA=2 (D,-D,) ~ 1’

I

—Sob a solucao de M-estimadores (e condi¢cdes de regularidade):

—2nA=27¢"(D,-D,) ~ z’ c=El*&/6)El(/16)

Fy :2(D0_D1)/f ~ Zqz



ANOVA Robusta

Delineamento Fatorial 3* (McKean and Schrader, 1982; John, 1978%)
Tabela ANOVA: valores da estatistica F

Minimos Quadrados Andlise Robusta

F.V. Y Y()* Y

Linear A 5.23° 13.80° 1 9.75° |
Quadratico A 0.79 9.82° L 4.712 |
Linear B 0.25 5.18 152 1 = F,
Quadrético B 0.42 3.63 . 2.14
Linear C 0.97 2.56 " 1.69
Quadratico C 0.14 5.27° . 1.57
Linear D 0.19 0.54 . 0.01
Quadratico D 0.11 0.08 ©0.00
Linear A * Linear B 0.06 0.17 . 0.00
Linear A * Linear C 0.32 0.86 - 1.07
Linear B * Linear C 2.68 7.09° . 6.50" |

a:p <0.05 b:p <0.01
Y: dados originais  Y(j): dados com uma estimativa da obs outlier

= Analise de Diagnostico sob ajustes robustos (!!)



Medidas de Diagnostico

Modelo Classico

= Y =X,Butén = Y=XB=X(XX)'XY=HY

= |dentificagao de pontos de alavanca (alto leverage):
N n g -1 ~ PN
yj:zj'zlxj (XX) %y, = yj:hjijr(l_hﬁ)XjIB(j)
alavanca do valor ajustado (hjj > 2%)

= |[dentificacao de pontos aberrantes:

tj = ( : 2 tn—p—l
SiHU="y

residuo studentizado (deletado)

= |[dentificacao de pontos influentes (Cook):

oy o Qual a distribuicao
(,B -5, .)) XX (,B - b, ) destas medidas sob
D, = / 2 > F - ; ?
j ps? estimadores robustos *




ANOVA Robusta

— Métodos Robustos de analise: ajuste por
medianas, transformacao por postos, solugcoes
aparadas, operadores de projecao mais gerais (M-
estimadores)

— Especificacao de Modelos Robustos: adotar
modelos distribucionais mais (gerais para as
observacoes (por exemplo a classe das distribuicoes
elipticas)



Testes de Aleatorizacao

Considere conjuntos de dados amostrais gerados sob
diferentes delineamentos experimentais:

— Como os dados efetivamente observados podem ser
usados para construir uma distribuicao de referéncia
empirica ?

— E se os dados amostrais apresentarem observacoes
aberrantes ?

— Como atribuir postos as observacoes segundo
diferentes delineamentos ?
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