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RESUMO: Em experimentos com medidas repetidas, quando se utiliza o esquema de parcelas subdivididas,
o teste F com relagdo a subparcela, s6 tera distribuicdo F exata caso a matriz de covariancias atenda a
condigdo de esfericidade. O objetivo deste trabalho foi verificar por meio de simulag6es, a acuracia da anélise
através da observacdo de casos em que a matriz de covariancias atende, ou ndo, a condigdo de esfericidade.
Quando utilizadas as matrizes de covariancias do tipo componente de varidncia e simetria composta, que
atendem a condicao de esfericidade, a acuracia da analise foi satisfatéria. O mesmo ndo ocorreu com outras
estruturas da matriz de covariancias. Com relacéo aos efeitos dos parametros, dependendo da grandeza dos
valores dos efeitos, estes influenciam o resultado dos testes no sentido de superestimar a indicagdo dos
mesmos, isto quando o intervalo de variagéo é grande.
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ACURACY OF THE UNIVARIATE MODEL TO ANALYZE REPEATED
MEASUREMENTS THROUGH MULTIVARIATE SIMULATION

ABSTRACT: In experiments using repeated measurements, when split plot designs are utilized the F test in
relation to the subplot will have an exact F distribution only if the matrix of covariance satisfies the sphericity
condition. The objective of this article was to verify throught simulation the accuracy of the analysis throught
the observation of some cases when the matrix of covariance satisfies or not the sphericity condition. When
the matrix of covariance was of the component type of variance and of compound symmetry, the sphericity
condition was satisfied and the accuracy of the analysis adequate. This does not happen with other structures
of the covariance matrix. In relation to the effects of parameters, depending on the magnitude of the values of
the effects, they will interfere with the results of the tests, over estimating the effects when the amplitude of the
effects is large.

Key words: repeated measures, matrix of covariance, accuracy, simulation

INTRODUCAO

Experimentos com medidas repetidas sao
bastante comuns na pratica, sendo utilizados por
pesquisadores de diversas areas, quando o objetivo é
verificar o comportamento de um determinado individuo,
ao longo do tempo, seja 0 mesmo uma planta, um
animal, uma maquina, uma pessoa, uma empresa, etc.

O termo medidas repetidas, segundo Diggle
(1988) e Crowder & Hand (1990), é usado para designar
medidas feitas ou na mesma unidade experimental ou
mesmo individuo em mais de uma ocasiéo.

Em estudos de medidas repetidas no tempo,
em um delineamento no esquema de parcelas
subdivididas, por exemplo, 0s niveis do fator tempo néo
podem ser aleatorizados. Dessa forma, a analise de
variancia usual pode néo ser valida, porque com a falta
de aleatorizacdo os erros correspondentes as
respectivas unidades experimentais ou individuos
podem ter uma matriz de covariancias que nao é igual
aquela exigida para que a analise usual de um
delineamento seja valida, isto é, variancias
homogéneas.
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Fernandez (1991) salienta o problema de que
qguando o experimento é sistematicamente arranjado,
sem aleatorizagdo, a andalise de um experimento no
esquema de parcelas subdivididas com medidas
repetidas pode inflacionar a probabilidade de falsamente
rejeitar a hipétese nula (erro tipo I).

Para o modelo univariado no esquema de
parcelas subdivididas, séo feitas pressuposices de que,
tanto o erro da parcela, que engloba o fator de tratamentos
ou grupos, como o erro da subparcela, onde sdo alocados
0s tempos e a interagdo temposxtratamentos, tenham
distribuicdo normal, sejam independentes e identicamente
distribuidos, com variancias constantes, cujas pressupo-
sicBes sdo as mesmas feitas para uma analise usual. O
erro da parcela também é conhecido como erro entre
individuos, e o erro da subparcela como intra-individuos.

Huynh & Feldt (1970) mostraram que, em um
delineamento no esquema de parcelas subdivididas, para
analise de dados com medidas repetidas, o teste F com
relacdo a parcela tem distribuicdo F exata, mas com
relacdo a subparcela, sé tera distribuicdo F exata se a
matriz de covariancias satisfizer certa pressuposicao,
além das citadas anteriormente.
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De acordo com Milliken & Johnson (1992), tais
pressuposi¢cdes nem sempre sdo apropriadas para um
delineamento no esquema de parcelas subdivididas para
anélise de dados com medidas repetidas, sendo, porém,
uma analise correta quando realizada sob suposicdes
mais gerais. Essas suposi¢cBes mais gerais requerem
certa forma para a matriz de covariancias dos erros,
denotada por X.

Uma condicéo suficiente para que o teste F da
andlise de variancia usual, em nivel de subparcela, para
o fator tempos e interacdo temposxtratamentos, seja
valido, é que a matriz de covariancias tenha uma forma
chamada de simetria composta. A condi¢cdo de simetria
composta implica que a varidvel aleatéria seja
igualmente correlacionada e tenha variancias iguais,
considerando as diferentes ocasides.

Uma condicdo mais geral da forma de X é
descrita por Huynh & Feldt (1970). Essa condicdo,
denominada de HUYNH-FELDT (H-F), é necesséria e
suficiente para que o teste F da analise de variancia
usual, no esquema de delineamento de parcelas
subdivididas para analise de dados com medidas
repetidas, seja valido. A condicdo de H-F é equivalente
a especificar que variancias da diferenca entre pares de
erros sejam todas iguais.

Isso pode ser verificado calculando-se todas as
variancias das diferencas dos possiveis pares de erros:

2 2

2
Gyj_yj‘ =07 +07-20;;=2A, constante

paratodojej'(j#])

Desde que Gii_Yi, seja igual a uma constante
para todo je | (j #]), T é dita do tipo H-F, e se as
variancias sdo todas iguais entdo a condicao €
equivalente a de simetria composta

As matrizes de covariancias X, na forma da
simetria composta e erros independentes, sdo casos
especiais da condicdo de H-F.

Um problema com relagéo a validade dos testes
surge quando se tém estruturas da matriz de
covariancias diferentes das estruturas de simetria
composta, erros independentes e a condicdo de H-F,
levando a testes F néo exatos.

Para verificar se a matriz de covariancias atende
a condicdo de H-F, Mauchly (1940) propds um teste
chamado teste de esfericidade, que verifica se uma
populacdo multivariada apresenta variancias iguais e
correlacBes nulas.

Meredith & Stehman (1991) verificaram que a
violacdo da condicdo de H-F leva a testes liberais para
os fatores da subparcela.

Caso a condicdo de H-F para a matriz ¥ de
covariancias ndo seja satisfeita, uma alternativa seria a
analise multivariada, também conhecida como analise de
perfis, que adota uma hip6tese mais geral sobre a
estrutura da matriz de covariancias. Outra possibilidade
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seria utilizar analise univariada no esquema de
delineamento de parcelas subdivididas para andlise de
dados de medidas repetidas, realizando o ajuste do
numero de graus de liberdade do teste F para o fator da
subparcela.

Uma desvantagem da analise multivariada,
segundo Meredith & Stehman (1991), é a falta de poder
para estimar os pardmetros da matriz de covariancias,
isto quando t (nimero de ocasifes medidas ou tempos)
€ grande e n (tamanho da amostra) é pequeno.

Sob a condicdo de H-F, os testes univariados
para o efeito intra-individuos sdo usualmente mais
poderosos que os testes multivariados, proporcionando
uma maior probabilidade de detectar efeitos
significativos, quando esses realmente existem, Meredith
& Stehman (1991).

As corregBes para os nimeros de graus de
liberdade foram inicialmente propostas por Box (1954 a,
b), e aperfeicoadas por Geisser & Greenhouse (1958)
e Huynh & Feldt (1976). Essas corre¢cfes sdo efetuadas
pela multiplicagdo de um valor pelo nimero de graus de
liberdade do fator da subparcela. Para a obtencéo
dessas corre¢des considera-se s; @ i-ésima linha e a j-
ésima coluna da matriz de covariancias amostral Sy
como sendo o erro experimental intra-individuos.
Escolhem-se g = (t-1) contrastes ortogonais
normalizados, sobre t medidas repetidas e toma-se a
matriz C(qxl) onde as linhas sdo contrastes ortogonais
normalizados nas t medidas repetidas. Calculando-se a
matriz A, = CSC’, com a, definindo um elemento

(gxa)

genérico, pode-se obter entdo o

ajuste de GEISSER-GREENHOUSE  &=—2

(-0 >

=1 j=1

. ~_ (N(t-1)E-2)
e o ajuste de HUYNH-FELDT ¢€= (= DI(=D(b-1) (-1
onde N é o namero total de individuos, b € o nimero de
blocos, e t € o nimero de medidas repetidas (tempos).

De acordo com Muller & Barton (1989), com a
correcdo do numero de graus de liberdade obtém-se
testes mais conservativos, que sao limitados a assegurar
gue a esteja abaixo de um certo nivel. Isso para casos
em gque um teste aproximado ndo é desejavel, e para
casos onde a matriz de covariancias é diferente de
tratamento para tratamento.

Outra opcéo de andlise quando a condicao de
H-F nédo é satisfeita, € o0 ajuste de modelos mistos que
podem envolver curvas de crescimento ou modelos
polinomiais, que incluam a matriz de covariancias que
melhor expligue o comportamento dos dados. Esses
modelos levam em conta varios tipos de estruturas da
matriz de covariancias, sendo que o melhor modelo
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poderia ser escolhido por um teste de razdo de
verossimilhanca ou pelo critério de informacédo de Akaike
qgue penaliza os modelos com um namero grande de
parametros.

O enfoque multivariado e o ajuste de modelos
mistos ndo serdo discutidos neste trabalho, onde sera
dado énfase ao modelo univariado para analise de
medidas repetidas, que é o caso mais utilizado na
pratica.

Considerando-se um experimento aleatorizado
em blocos seguindo o esquema de parcelas subdivididas
no tempo (analise de medidas repetidas), tem-se o
seguinte modelo matemético sugerido por Vonesh &
Chinchilli (1997):

yijk:M—i_Bi +7T; +(BT)ij+’Yk+(ijk+ij 1)
onde:

Yic € o valor observado para a variavel resposta no k-
ésimo tempo para o j-ésimo tratamento no i-ésimo
bloco. © é uma constante inerente a todas as
observagdes. B, € o efeito do i-ésimo bloco. t € o
efeito do j-esimo tratamento. (1), € o efeito aleatdrio
devido a interacdo do i-ésimo bloco com o j-ésimo
tratamento. vy, € o efeito do k-ésimo tempo observado.
(17), € o efeito da interacdo entre o j-ésimo tratamento
com o k-ésimo tempo, e eijké o0 erro aleatério
correspondente a observacao do k-ésimo tempo
para o j-ésimo tratamento no i-ésimo bloco (variacdo
do acaso sobre as observacbes), supostos
homocedasticos, independentes e normalmente
distribuidos.

onde:

i=1, .., béoindice para niveis do fator blocos; j = 1,
..., g € 0 indice para niveis do fator entre individuos
(tratamentos), e k =1, ..., t € o indice para niveis do fator
intra-individuos (tempos).

O objetivo deste trabalho é simular algumas
situacdes em que as suposicdes para o modelo (1) séo
vélidas, ou ndo, para verificar a acuracia dos testes F
que envolvem a subparcela.

Segundo Dias (1996), para se gerarem variaveis
aleatérias multivariadas € necessério levar em conta a
estrutura de correlacdo multivariada, que faz com que
varias variaveis sejam geradas coletivamente, tornando
0 processo de simulagdo mais complexo do que para o
caso univariado. Uma distribuicéo t-dimensional pode ser
representada como um produto de t distribuicdes
condicionais.

A geragdo de varidveis aleatérias de uma
distribuicdo multivariada pode ser realizada pela geracéo,
em sequéncia, de observacdes de cada uma das
distribui¢des condicionais, através da densidade conjunta
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do vetor aleatdrio X, que pode ser fatorado da seguinte
forma:

(X, X0 X) = () £, (X, 1 X)0 X/ X0 X))

Segundo Boswell (1993), os principais
obstaculos para a implementacdo desse método sao:
determinacéo da distribuicdo condicional, e identificacdo
de uma técnica de geragdo univariada adequada para
cada uma das distribuigbes condicionais.

MATERIAL E METODOS

O método utilizado para a geracao dos dados foi
o das distribuicBes condicionais. Ja que 0 mesmo reduz
0 problema da geracdo de um vetor t-dimensional em
uma série de t geracdes univariadas (Johnson, 1987).

Foram simulados dados através do “software”
SAS, utilizando-se as distribuicdes multinormal e normal
contaminada (que é a soma de duas normais
ponderadas).

Para a geracdo de variaveis aleatérias normais
multivariadas, o método das distribuicBes condicionais
supdem que X segue uma distribuicdo normal
multivariada com vetor de médias p = (4,,..., ) € matriz
de covariancias X = (Gu) positiva definida. Parai=1, ...,
t, define-se x(i):(xl,..., X)' como vetor da primeira
componente de X. Assim, de X simulado através da
distribuicdo normal tem-se que XNN(u, X), e dados
simulados através da distribuicdo normal contaminada

XN, Z)+HL-0)N(u,, Z)]
onde o e (1-o) séo as ponderagdes utilizadas.

Para os casos simulados com a normal
contaminada as ponderacdes utilizadas foram o = 0,05;
0,10; 0,15 e 0,20.

Para a simulacdo foi considerado o modelo
matricial:

Y X Y

(gbxt): (gbx(g+b+1) B((g+b+l)xt)+ (gbxt)

onde g é o numero de tratamentos, b é o nimero de
blocos , t € 0 niUmero de medidas repetidas, Y é a matriz
dos dados observados gbxt de t respostas para 0s n =
gb individuos, X é a matriz gbx(g+b+1) de delineamento
conhecida. Essa matriz corresponde aos valores da
variavel explanatéria e das variaveis “dummy”
associadas com a classificacdo das variaveis, B é a
matriz (g+b+1)xt de pardmetros dos efeitos fixos
desconhecidos, e ¥ é a matriz gbxt do erro
experimental.

Malheiros (1999) simulou dados em um esquema
de aleatorizacdo em blocos, com um delineamento no
esquema parcelas subdivididas para analise de dados
com medidas repetidas no tempo, provenientes de uma
distribuicAo multinormal, considerando, porém, com
variancias iguais para as estruturas de covariancias
utilizadas e valores pequenos para os efeitos do fator.
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Neste trabalho serédo simulados dados com a distribuicao
multinormal e a distribuicdo normal contaminada,
levando-se em conta estruturas de matrizes de
covariancias com maior variabilidade do que aquelas
utilizadas pelo autor.

Além disso considerar-se-ao duas situagdes para
os efeitos dos fatores, ou seja, efeitos nulos e efeitos ndo
nulos, da mesma forma como em Malheiros (1999).

Através dos resultados obtidos com simulacGes
utilizando efeitos nulos, verificar-se-4 se o0s niveis minimos
de significancia dos testes F, associados as hip6teses para
a subparcela e interacéo parcelaxsubparcela, apresentam
distribuicdo uniforme (0,1).

De acordo com Malheiros (1999), esses niveis
minimos de significancia séo distribuidos em classes de
frequéncias de amplitude 0,05, no intervalo (0,1), tendo-
se dessa forma 20 classes de frequéncias. A acuracia
dos testes F na andlise univariada sera avaliada através
de um teste Qui-quadrado para testar a hipétese de
aderéncia da distribuicdo dos niveis minimos de
significancia a distribuicdo uniforme. A acuréacia dos
testes F sera melhor quanto mais os niveis minimos de
significancia se aproximam da distribuicao uniforme (0,1),
pois, segundo Mood et al. (1974) caso as exigéncias do
teste F, para a andlise univariada, sejam satisfeitas sob
hip6tese nula, os niveis minimos de significancia terao
distribuicdo uniforme.

Com os resultados obtidos das simulacdes
utilizando efeitos ndo nulos, a distribuicdo dos niveis
minimos de significancia podera auxiliar na deteccéo de
situacdes em que os testes sdo mais sensiveis em
indicar a existéncia desses efeitos (Malheiros, 1999).

Com relacédo aos efeitos dos fatores os dois
casos observados foram:

Efeitos nulos:
B,=B,=B,=B,=0;
o, =0, =0, =0, = 0, = 0;

g:gzgzgzg:%za

(XTM = aTlZ = (XT13 = (XT]A = aTlS = (xrlﬁ = uﬁl:Zl = uﬁl:22 = uTZCi =

o, = 0T, = OT,, = 0T, = 0T, = 0T, = OT,, = 0T, = 0T, =
oTt,, = o1, = a1, = 0T, = 0T, = 0T, = 0T, = 0T, = 0T, =

ot = ot = a1, = 0. ”
Efeitos n&o nulos:

11:0,108, 1:2:0,538, 13:-0,438, 14:0;

0(1:1,045, 0c2:-0,856, oc3:-0,065, 0c4:-0,480, 0(5:0;
112-9,945, 12:-7,288, 13:-4,320, 1:4:-2,988, 1:5:-0,748, 16:0;

ocrll:-O,74, (1112:-0,963, (1113:-1,428, (1114:-0,125, ot =-
0,188, (ml6:0, 0c121:1,105, (1122:-0,583,(1123:-0,803, ot,,=-
0,01, 0c125:-0,203, ocr%:O, 0c131:0,645, oct32:-0,545, oT,=-
0,70, on3420,363, oct35:-0,2, (x136:0, on41:0,668, ort,,=-
0,273, 0c143:-0,898, 0c144:0,148, ocr45:-0,218, ar46:0,
(x151:0, 0c152:0, ocrs3:0, 0c154:0, octss:O e 0c156:0.
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O desbalanceamento dos dados também foi
estudado, pois foram simulados experimentos
balanceados e desbalanceados com uma casela vazia,
onde as observacBes parai=2, k=2ej=1,2,3¢e4
foram eliminadas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos simulados no SAS levaram em
conta o delineamento de blocos ao acaso no esquema
de parcelas subdivididas no tempo, com 4 blocos, 5
tratamentos e 6 tempos.

No total foram considerados 32 casos para as
simulacdes, levando em conta as combinacg8es entre a
distribuicdo normal com 8 estruturas de matriz de
covariancias, efeitos nulos e nédo nulos, dados
balanceados e desbalanceados. Procedimento
semelhante foi adotado para a distribuicdo normal
contaminada, resultando em 128 casos considerados
para as simulac@es, com suas respectivas ponderacoes.
Para cada caso 1.000 experimentos foram simulados.

Sao apresentadas na TABELA 1, as estruturas
das matrizes de covariancias utilizadas para as
simulacdes com a distribuicdo multinormal e a
distribuicdo normal contaminada. Foram consideradas as
matrizes de covariancias mais citadas e utilizadas em
artigos para analise de dados de medidas repetidas. Na
primeira coluna da TABELA 1 encontram-se as matrizes
utilizadas para a simulacdo de dados da distribuicao
normal. Com relacdo a simulacdo de dados da
distribuicdo normal contaminada as duas colunas foram
utilizadas, sendo que para as matrizes da primeira coluna
foram usadas as seguintes ponderac¢des 0,05, 0,10, 0,15
e 0,20 e para as matrizes da segunda coluna as
ponderaces 0,95, 0,90, 0,85 e 0,80, respectivamente.

As estruturas utilizadas foram: VC -
Componentes de varidncias; CS - Simetria composta; HF
- Huynh-Feldt; UN(1) - Diagonal principal “banded”; UN
- Desestruturada; UNR - Desestruturada com
correlacBes; TOEP(2) - Toeplitz “banded” e AR(1) - Auto
regressiva de primeira ordem.

Para os casos com efeitos nulos, séo
apresentados nas TABELAS 2 e 3 os resultados da
estatistica y*> para o teste de aderéncia da distribuicio
de frequéncia dos niveis minimos de significancia, dos
valores da estatistica F para os fatores Tempos
(subparcela) e da interacdo TratamentosxTempos
(parcelaxsubparcela), a distribuicdo uniforme (0,1). Os
resultados apresentados na TABELA 2 sédo referentes
aos simulados com a distribuicdo normal, e os da
TABELA 3 com a distribuicdo normal contaminada.

Os valores da estatistica x* das TABELAS 2 e 3
séo comparados com o vanrX(zlg;o,os)_: 30,14.

Dessa forma, observando-se os resultados da
TABELA 2, conclui-se que para os casos simulados a partir
da distribuicdo normal, somente para as estruturas da
matriz de covariancias VC e CS a hip6tese de aderéncia
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dos niveis minimos de significancia a distribuigdo uniforme
ndo foram rejeitadas, tanto para os casos de dados
balanceados como para os desbalanceados.

Um detalhe importante s&o os resultados obtidos
para a estrutura HF, da condi¢do de H-F, pois os dados
gerados a partir dessa matriz de covariancias nao produziram
resultados satisfatérios quanto a acuracia da analise de
varidncia. Esse fato chama a aten¢do, pois essa estrutura
da matriz de covariancias é uma condi¢do necessaria e
suficiente para que os resultados do teste F para os fatores
da subparcela (intra-individuos) sejam validos.

Casos simulados a partir da distribui¢do normal
contaminada, encontrados na TABELA 3, mostram que
para as matrizes VC e CS, com as ponderacdes o =
0,05, 0,10, 0,15 e 0,20, a hipotese de aderéncia dos
niveis minimos de significancia a distribuicdo uniforme

TABELA 1 - Estruturas da matriz de covariancias utilizadas
para as simulagoes.

017 0 0 0O 0 O 03 0 0 O 0 O
0 017 0 0O 0 O 0 03 0 0 0 O
0 0 017 0 0 O 0 0 03 0 0 O
VCl— 0 0 0 017 0 O VCz_ 0 0 0 03 0 O
0O 0 0 0 017 O 0 0 0 0 03 0
0 0 0 0 0 017 lo o o o0 0 034
[018 002 002 002 002 002] [035 004 004 004 004 004]
002 018 002 002 002 002 004 035 004 004 004 004
_|002 002 018 002 002 002 _|004 004 035 004 004 004
Cs 17|002 002 002 018 002 002 CSZ— 004 004 004 035 004 004
002 002 002 002 018 002 004 004 004 004 035 004
[0.02 002 002 002 002 018] |0.04 004 004 004 004 035]
[022 007 008 003 008 0,09 045 015 016 005 015 017]
007 023 009 003 008 009 015 046 017 006 016 018
008 009 025 004 009 010 016 017 050 008 018 020
HFl_ 003 003 004 014 003 004 HFZ_ 005 006 008 028 007 009
008 008 009 003 024 0,09 015 016 018 007 047 018
009 009 010 004 009 027 017 018 020 009 018 051]
03 0 0 O 0 O 005 0 0 0 0 O]
0 0227 0 0 0 O 0 055 0 0 0 0
0 0 027 0 0 O 0 0 08 0 0 O
UN(),5 6 o o o8 0o o |UN@),=o o o oz o o
0 0 0 0 037 0 0 0 0 0O 073 O
0 0 0 0 0 o027 |
004 001 002 -002 -004 —-003 006 002 005 -004 -008 -006
001 027 019 001 014 007 002 055 038 002 028 014
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ndo foi rejeitada, tanto para os casos de dados
balanceados como desbalanceados.

Para os casos considerados com efeitos néo
nulos, as frequéncias observadas dos niveis minimos de
significAncia foram dispostos nas classes de frequéncias
(0,00 - 0,05], (0,05 - 0,10], (0,10 - 0,15] e (0,15 — 0,20].
S&o apresentados nas TABELAS 4, 5, 6, 7 e 8. Foram
consideradas essas classes de frequéncias por se
tomarem decisdes sobre testes de hipoteses baseando-
se em um nivel de significancia menor do que 0,20.

Através das TABELAS 4, 5, 6, 7 e 8 observa-se
que independentemente do tipo da distribuicdo, se
normal ou normal contaminada, bem como do
balanceamento ou desbalanceamento dos dados, com
os efeitos utilizados, em todos os casos das estruturas
da matriz de covariancias o teste superestima a
indicagdo de efeitos, quando estes existem. Isso tanto
para os testes do fator Tempos, como para a interagao
TratamentosxTempos.

Para os niveis minimos de significancia do fator
Tempos, em nenhum dos casos as frequéncias (0,05-
0,10], (0,10-0,15] e (0,15-0,20] apresentaram uma
observacdo sequer. Isso se deve ao fato de que os
efeitos utilizados apresentam muita diferenga. Pode-se
verificar isso observando os efeitos ndo nulos para o fator
Tempos que sao 1,=-9,945, 1,=-7,288, 1,=-4,320, 1,=-
2,988, 1.=-0,748, 1,=0, por exemplo, tem-se —9,945 para
0 primeiro tempo e zero para o tempo 6.

De acordo com Malheiros (1999), que trabalhou
com diferentes estruturas de covariancias, considerando,
porém, que todas as estruturas tinham a mesma variancia
diferindo somente as covariancias, e apresentando efeitos
dos parédmetros pequenos, obteve resultados em que as
matrizes de covariancias desestruturada com correlacées
linearmente crescentes e decrescentes apresentaram
acuracia satisfatria para a andlise univariada. Também
encontrou estruturas em que o teste ndo superestima a
indicagdo dos efeitos quando eles existem.

Pode-se, entdo, concluir que dependendo dos
efeitos dos parametros que o experimento apresenta,
estes influenciam o resultado dos testes no sentido de
superestimar a indicacdo dos efeitos, quando esses
efeitos tém o intervalo de variagdo grande, e também
guando as estruturas da matriz de covariancias utilizadas
néo apresentam variancias iguais.

Para esse caso em que as estruturas das
matrizes de covariancias para as simula¢c8es néo
apresentaram variancias iguais e o intervalo de variacéo
dos efeitos é grande, conclui-se que a andlise de
variancia univariada s6 apresenta resultados validos para
as estatisticas F dos fatores intra-individuos se a matriz
de covariancias atender a condicdo de esfericidade.
Caso a matriz ndo atenda a essa condicado, correcGes
deverdo ser utilizadas para os nimeros de graus de
liberdade dos fatores intra-individuos, ou entdo, optar por
modelos multivariados ou modelos mistos.
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TABELA 2 - Valores da estatisticay? para o teste de aderéncia da distribuicdo de frequéncia dos niveis minimos de significancia
associados aos valores da estatistica F para Tempos e interagdo TratamentosxTempos, com dados balanceados
e desbalanceados, para a distribuicdo normal.

Estatistica Estruturas da matrizde covariancias
F vVC CS HF UN(1) UN UNR TOEP(2) AR(1)
Bal.t Tempos 11,84 25,76 99,44 34,44 1350,76 1517,84 58,00 37,88
Des.? Tempos 16,56 21,40 112,36 32,16 1088,24 1206,88 57,84 31,92
Bal. Trat xTem. 17,12 18,16 109,32 29,76 1296,44 1251,68 59,04 49,76
Des. TratxTem. 25,68 18,12 167,16 35,52 1134,36 123420 44,44 46,76

!Dados Balanceados e 2 Dados Desbalanceados.

TABELA 3 - Valores da Estatistica x? para o teste de aderéncia da distribuicdo de frequéncia dos niveis minimos de significancia
associados aos valores da estatistica F para Tempos e interagdo TratamentosxTempos, com dados balanceados
e desbalanceados, para a distribuicdo normal contaminada.

o =0,05e (1-a)=0,95

Estatistica Estruturas da matriz de covariancias
F VC cs HF UN(1) UN UNR TOEP(2)  AR(1)
Bal.  Tempos 13,60 19,52 33,28 19,40 763,80 724,24 16,04 32,40
Des. Tempos 24,12 24,60 42,04 33,80 683,12 649,08 34,84 29,40
Bal. TratX Tem. 11,20 8,00 33,96 14,72 1075,88 839,60 51,00 57,36
Des. Tratx Tem. 22,72 21,08 39,36 27,20 857,36 827,20 48,60 33,08

oa=0,10e (1-a)= 0,90

Estatistica Estruturas da matriz de covariancias
F vVC CS HF UN(1) UN UNR TOEP(2) AR(1)
Bal.  Tempos 17,16 8,60 30,52 43,64 970,92 792,08 20,60 32,56
Des. Tempos 13,00 19,00 46,32 26,72 726,12 720,48 33,16 20,40
Bal. TratX Tem. 11,80 21,20 45,12 37,20 842,64 87512 47,72 64,56
Des. Trat X Tem. 10,12 10,32 81,36 34,32 1008,96 1134,28 32,60 26,00

0=015e (1-a) =085

Estatistica Estruturas da matriz de covariancias
- vVC cs HF UN(1) UN UNR TOEP(2)  AR(1)
Bal. Tempos 12,52 21,28 30,48 18,24 656,56 783,76 23,44 23,08
Des. Tempos 23,60 26,72 16,12 52,08 812,56 721,24 43,80 39,08
Bal. TratX Tem. 15,32 26,56 37,28 23,92 1068,52 909,40 4456 32,36
Des. TratX Tem. 26,24 15,16 50,52 40,20 1009,80 790,96 28,36 23,04

o =020e (1- o) =080

Estatistica Estruturas da matriz de covariancias
F VC cs HF UN(1) UN UNR TOEP(2)  AR(1)
Bal.  Tempos 15,52 26,38 51,52 39,36 929,28 903,84 46,40 30,24
Des. Tempos 22,32 13,40 27,88 23,40 529,48 791,80 32,64 31,16
Bal. TratX Tem. 10,60 12,40 43,04 2512 851,96 958,08 95,40 36,36
Des. TratX Tem. 12,60 17,12 3544 23,96 935,28 785,64 41,00 29,28
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TABELA 4 - Frequéncias dos niveis minimos de significancia nas primeiras classes, associados aos valores da estatistica
F para Tempos e interacéo TratamentosxTempos, com dados balanceados e desbalanceados, para a distribui-

¢&o normal.
Tempos Tratamento X Tempos
Estrutura
deX Classes Classes
0,00-0,05 0,05-0,10 0,20-0,15 0,15-020 0,00-005 0,05-010 0,20-0,15 0,15-0,20

VC 999 0 0 0 999 0 0 0
B CSs 999 0 0 0 999 0 0 0
A HF 999 0 0 0 941 30 14 6
L UN(2) 999 0 0 0 992 4 1 0
A UN 999 0 0 0 426 82 53 55
N UNR 999 0 0 0 424 78 64 38
C. TOEP(2) 999 0 0 0 989 7 0 0

AR(1) 999 0 0 0 996 1 0 0

VC 999 0 0 0 994 4 0 0
D CSs 999 0 0 0 998 0 0 0
E HF 999 0 0 0 935 38 10 6
S UN(2) 999 0 0 0 991 5 1 0
B UN 999 0 0 0 415 70 60 41
A UNR 999 0 0 0 432 69 48 35
L. TOEP(2) 999 0 0 0 985 10 0 0

AR(1) 999 0 0 0 990 4 0

TABELA 5 - Frequéncias dos niveis minimos de significancia nas primeiras classes, associados aos valores da estatistica
F para Tempos e interacdo TratamentosxTempos, com dados balanceados e desbalanceados, para a distribui-
¢ado normal contaminada com o = 0,05 e (1-o) = 0,95.

Tempos Tratamentos x Tempos
Estrutura
de X Classes Classes
0,00-0,05 0,05-0,10 0,10-0,15 0,15-0,20 0,00-0,05 0,05-0,10 0,10-0,15 0,15-0,20

VC 999 0 0 0 932 28 13 8
B CS 999 0 0 0 945 34 8 3
A HF 999 0 0 0 822 77 23 25
L UN(@) 999 0 0 0 815 90 35 22
A UN 999 0 0 0 412 78 62 44
N UNR 999 0 0 0 412 80 64 45
C. TOEP(2) 999 0 0 0 922 32 9

AR(1) 999 0 0 0 943 23 10

VC 999 0 0 0 925 45 11
D CS 999 0 0 0 930 37 16
E HF 999 0 0 0 807 78 41 27
S UNQ@) 999 0 0 0 823 80 36 23
B UN 999 0 0 0 410 77 50 42
A UNR 999 0 0 0 391 86 54 48
L. TOEP(Q) 999 0 0 0 878 45 20 21

AR(1) 999 0 0 0 933 33 15 2
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TABELA 6 - Frequéncias dos niveis minimos de significAncia nas primeiras classes, associados aos valores da estatistica
F para Tempos e interacdo TratamentosxTempos, com dados balanceados e desbalanceados, para a distribui-
¢do normal contaminada com o = 0,10 e (1-o) = 0,90.

Tempos Tratamentos x Tempos
Estrutura
deX Classes Classes
0,00-0,05 0,05-0,10 0,10-0,15 0,15-0,20 0,00-0,05 0,05-0,10 0,10-0,25 0,15-0,20

VC 999 0 0 0 956 25 7 1
B CSs 999 0 0 0 964 25 3 2
A HF 999 0 0 0 865 60 26 19
L UN(1) 999 0 0 0 868 75 21 12
A UN 999 0 0 0 441 85 58 51
N UNR 999 0 0 0 457 94 46 41
C. TOEP(2) 999 0 0 0 949 23 11 2

AR(1) 999 0 0 0 967 15 4

VC 999 0 0 0 946 30 9 4
D CSs 999 0 0 0 968 19 6 1
E HF 999 0 0 0 864 63 25 15
S UN() 999 0 0 0 877 58 25 12
B UN 999 0 0 0 404 87 64 46
A UNR 999 0 0 0 463 101 58 41
L. TOEP(2) 999 0 0 0 927 32 16

AR(1) 999 0 0 0 949 28 6

TABELA 7 - Frequéncias dos niveis minimos de significancia nas primeiras classes, associados aos valores da estatistica
F para Tempos e interagdo TratamentosxTempos, com dados balanceados e desbalanceados, para a distribui-
¢do normal contaminada com o = 0,15 e (1-o) = 0,85.

Tempos Tratamentos x Tempos
Estrutura
de X Classes Classes
0,00-0,05 0,05-0,10 0,10-0,15 0,15-0,20 0,00-0,05 0,05-010 0,10-0,15 0,15-0,20

VC 999 0 0 0 969 14 5 3
B CSs 999 0 0 0 984 10 1 0
A HF 999 0 0 0 901 45 25 10
L UN(2) 999 0 0 0 913 44 19 9
A UN 999 0 0 0 456 86 54 57
N UNR 999 0 0 0 460 109 55 49
C. TOEP(2) 999 0 0 0 965 17 5 2

AR(1) 999 0 0 0 975 13 4

VC 999 0 0 0 964 18 9 0
D Cs 999 0 0 0 974 18 0
E HF 999 0 0 0 902 48 24 7
S UN(2) 999 0 0 0 923 37 20 6
B UN 999 0 0 0 465 83 62 51
A UNR 999 0 0 0 472 84 63 43
L.  TOEP(Q) 999 0 0 0 961 20

AR(1) 999 0 0 0 966 17 9 2
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TABELA 8 - Frequéncias dos niveis minimos de significancia nas primeiras classes, associados aos valores da estatistica
F para Tempos e interac@o TratamentosxTempos, com dados balanceados e desbalanceados, para a distribui-
¢do normal contaminada com o = 0,20 e (1-o) = 0,80.

Tempos Tratamentos x Tempos
Estrutura
des Classes Classes
0,00-0,05 0,05-0,10 0,10-0,15 0,15-0,20 0,00-0,05 0,05-0,10 0,10-0,15 0,15-0,20
VvC 999 0 0 986 5 3 0
B CS 999 0 0 0 988 6 2 0
A HF 999 0 0 0 942 28 14 2
L UN(1) 999 0 0 0 946 22 15 5
A UN 999 0 0 0 493 77 58 41
N UNR 999 0 0 0 522 85 45 38
C. TOEP(2) 999 0 0 0 983 12 2 0
AR(1) 999 0 0 0 983 7 0
VvC 999 0 0 0 987 5 2 1
D CS 999 0 0 0 994 4 0 0
E HF 999 0 0 0 943 27 11 2
S UN(1) 999 0 0 0 934 34 16 3
B UN 999 0 0 0 497 99 59 50
A UNR 999 0 0 0 487 81 49 43
L. TOEP(2) 999 0 0 0 976 11 6 0
AR(1) 999 0 0 0 980 11 4 0
CONCLUSOHOES CROWDER, M.J.; HAND, D.J. Analysis of repeated measures.

Os resultados das simula¢des utilizando a
distribuicdo normal e a normal contaminada, apresentaram
resultados semelhantes, ou seja, confirmaram através dos
testes de aderéncia que a utilizacdo de matrizes de
covariancias, que nao atendam a condicao de esfericidade,
levam a resultados invalidos para os testes dos fatores intra-
individuos. Somente as estruturas VC (componente de
variancia) e CS (simetria composta) apresentaram acuracia
satisfatéria para a analise de variancia. Com relacao a
estrutura H-F (Huynh-Feldt) mais estudos devem ser
realizados para se verificar o fato de que dados
simulados a partir dessa estrutura, que é uma condicéo
necessaria e suficiente, ndo apresentem resultados
razoaveis quanto a acuracia das analises.
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