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RESUMO

BARBOSA, Wagner Faria, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, outubro de 2020.
Analise de variaveis canonicas no software R. Orientador: José Ivo Ribeiro Janior.

As varidveis candnicas (VCs) sdo combinacdes lineares de varidveis quantitativas
utilizadas na discriminacdo de grupos. No contexto de experimentos executados com
tratamentos repetidos sob diferentes delineamentos de casualizacdo, a obtencdo das VCs
pressupde a realizacio da MANOVA, uma vez que elas sdo obtidas pela maximizagdo da
relacdo entre a variacdo entre e dentro dos tratamentos utilizando, respectivamente, as
matrizes de soma de quadrados e produtos do tratamento (H) e do residuo (E). Fungdes
discriminantes lineares de Fisher (FDs), por outro lado, sdo combinacdes lineares de
varidveis cujo principal objetivo é a classificacio de observagdes em populacdes
distintamente estabelecidas e conhecidas a priori. Uma vez que existe uma equivaléncia
matematica para obtencdo das FDs e das Vs, a obtencdo das VCs pode ser facilitada
pela obtencdo de FDs, que € um método mais comumente encontrado em softwares
estatisticos. Neste sentido, o objetivo deste trabalho foi de analisar, por meio da simulagdo
de dados, a equivaléncia entre as FDs e as Vs, a partir de experimentos instalados sob
o DIC, DBC e DQL. A obtencao das VCs por meio das FDs foi realizada utilizando a
fung¢do lda implementada no software R com o uso dos valores transformados das
observacoes de cada varidvel-resposta pela subtracdo dos efeitos perturbadores (ou seja,
de bloco para o DBC, ou de linha e coluna para o DQL) quando eles existiam no modelo
estatistico. Além disso, duas padronizacdes foram utilizadas na obtengdo das VCs. Os
resultados proporcionados por ambos os métodos foram comparados por diferentes
medidas que incluiram, autovetores, autovalores, importincia relativa, além de
correlagdes e da andlise de variancia e inspecdo visual de grificos bidimensionais, e
comprovaram a similaridade das VCs com as FDs, uma vez que ndo houve prejuizo nem
na interpretabilidade nem nas andlises realizadas com ambas as fung¢des lineares. Conclui-
se, portanto, que as V(s podem ser eficientemente obtidas por meio das FDs com o uso

da funcdo lda e ambos os métodos sdo equivalentes.

Palavras-chave: Andlise multivariada. Delineamentos experimentais. Andlise

discriminante.



ABSTRACT

BARBOSA, Wagner Faria, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, October, 2020.
Analysis of canonical variates in software R. Adviser: José Ivo Ribeiro Junior.

Canonical variables (VCs) are linear combinations of quantitative variables used to
discriminate groups. In the context of experiments performed with repeated treatments
under different randomization designs, obtaining the Vs presupposes the realization of
MANOVA, since they are obtained by maximizing the relationship between the variance
among and within the treatments using, respectively, the matrices of sum squares and sum
products of treatments (H) and residues (E). Fisher's linear discriminating functions
(FDs), on the other hand, are linear combinations of variables whose main objective is
the classification of observations in distinctly established and a priori known populations.
Since there is a mathematical equivalence for obtaining FDs and VCs, obtaining VCs can
be facilitated by obtaining FDs, which is a method most found in statistical software. In
this sense, the objective of this work was to analyze, through data simulation, the
equivalence between FDs and Vs, based on experiments installed under DIC, DBC and
DQL. The acquisition of VCs by means of FDs was performed using the [da function
implemented in software R and using the transformed values of the observations of each
response variable by subtracting the disturbing effects (that is, from block to DBC, or
from row and column for DQL) when they existed in the statistical model. In addition,
two normalizations were used for the eigenvectors. The results provided by both methods
were compared by different measures that included, eigenvectors, eigenvalues, relative
importance, in addition to correlations and analysis of variance and visual inspection of
bi-dimensional graphs and proved the similarity of the VCs with the FDs. This is because
there was no impairment in either interpretability or analysis performed with both linear
functions. It is concluded, therefore, that VCs can be efficiently obtained by means of

FDs using the lda function and both methods are similar.

Keywords: Multivariate analysis. Experimental designs. Discriminant analysis.
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1. INTRODUCAO GERAL

No contexto de experimentos com repeti¢cdes realizados sob diferentes
delineamentos experimentais, tais como: inteiramente casualizado (DIC), em blocos
casualizados (DBC) e em quadrado latino (DQL), as varidveis candnicas (VCs) sao
funcoes latentes obtidas a partir da transformacao linear de diferentes varidveis-resposta
com o propésito de separacdo de tratamentos (RENCHER, 2002). As VCs sdo obtidas
através da maximizacao da relagdo das matrizes que compde as somas de quadrados e de
produtos das fontes de variagdo que representam, respectivamente, a variagdo entre e
dentro dos tratamentos e sdo extraidas da decomposi¢do da variancia total através da
andlise de variancia multivariada (MANOVA). Um dos principais beneficios desta
técnica, € a reducao da dimensionalidade dos experimentos multivariados para facilitar a
comparacdo dos tratamentos com andlises univariadas, além de possibilitar a inspecao
visual dos resultados experimentais através de grificos bi ou tridimensionais
(RENCHER, 2002).

Curiosamente, apesar de ndo explicitado, as VCs t€m analogia com as funcdes
discriminantes lineares de Fisher (FDs), que sdao fun¢des matematicas utilizadas para
estabelecer regras de discriminacdo, a partir de um conjunto de informagdes ou de
caracteristicas (quantitativas), e classificar novos elementos amostrais (objetos) nas
populagoes ja existentes (McLACHLAN, 1992; FERREIRA, 2018). Basicamente, a
andlise discriminante € procedida de forma que, inicialmente, o perfil geral das diferentes
populacdes pré-existentes seja identificado através de uma andlise estatistica do
comportamento de p-varidveis aleatdrias. Posteriormente, se houver algum novo objeto
cuja origem € incerta, serd possivel compard-lo com o perfil de cada populacio e
classifica-lo a populagdo, cujo perfil seja 0 mais semelhante possivel com aquele do novo
objeto (MINGOTTI, 2005).

O método para a andlise discriminante proposto pelo estatistico e geneticista
Ronald Fisher em 1936 € um dos mais proeminentes até os dias de hoje, embora algumas
derivagdes dele ja existam. As funcdes discriminantes estabelecidas por Fisher t€ém, como
Unica pressuposi¢do, que todas as populagdes sejam homocedésticas sem que haja, no
entanto, a necessidade de que as varidveis sejam normalmente distribuidas (FISHER,
1936, 1938). Inicialmente, as FDs foram pensadas para apenas duas populacgdes.
Posteriormente, Fisher as estendeu para mais de duas. Resumidamente, o que Fisher fez
foi criar uma transformacao linear do vetor de observagdes multivariado (y) em uma
observagdo univariada (fd = a'y), de tal forma que o indice de separacdo entre as

populacdes consideradas na andlise fosse maximizado. Isso foi concretizado através da
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maximizacdo da razdo das varidncias entre as populacdes e entre os objetos dentro de
cada uma delas (FISHER, 1936, 1938).

Diante do exposto, € facil inferir que, na auséncia de outras fontes de variacao
experimentais além daquelas relativas as variagdes entre e dentro dos tratamentos, como
€ o caso de experimentos realizados sob o DIC, as FDs podem ser também obtidas para
representarem as V' Cs, ou seja, as FDs tornam-se em si, as proprias VCs. Isso porque, a
varia¢do causada pelos tratamentos e a variacdo devida as causas aleatdrias dentro deles
em experimentos instalados sob o DIC funcionam, respectivamente, como as variacoes
entre e dentro das populagdes para as FDs (MONTGOMERY, 2012). Conforme ja
atestado por Ngrgaard et al. (2006) e Riba et al. (2020), a obten¢do das FDs seguem uma
dedu¢do matematica semelhante a das VCs.

Apesar da semelhanca entre os dois métodos multivariados, a literatura para as
FDs € muito mais expressiva do que para as VCs, sendo também comum a incorporagao
das FDs em softwares estatisticos, o que ndo se observa, comumente, para as V(s

(EVERITT, 2005).

2. OBJETIVOS

2.1. Geral
Estabelecer solugdes para obtencdo das V(s em experimentos instalados sob o

DIC, DBC e DQL, por meio de procedimentos disponiveis no software R para as FDs.

2.2. Especificos

Estabelecer mudangas nos modelos estatisticos do DBC e do DQL para conterem
apenas as fontes de variacao relativas ao DIC (entre e dentro dos tratamentos), a fim de
utilizd-los para obtencao das V(s por meio das FDs;

Demonstrar a obtencdo das VCs por meio das FDs obtidas pela fun¢do lda do
software R a partir dos valores originais do DIC e dos transformados do DBC e DQL;

Demonstrar a obtencdo das VCs subsequente a MANOV A obtidas pelas fungdes
manova, solve e eigen do software R; e

Comparar diferentes padronizagdes para obtengdo dos autovetores utilizados

como coeficientes de ponderacao das varidveis originais nas VCs.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Variaveis Candnicas

Uma das formas de facilitar a compreensdo dos resultados de experimentos com
muitas variaveis € utilizar o método multivariado da andlise de variaveis candnicas (VCs).
Isso porque € possivel reduzir a dimensionalidade dos dados pela obtengdo de varidveis
ou de fung¢des latentes que possam representar grande parte da variabilidade contida nas
diferentes varidveis. Além disso, as IV Cs podem ser utilizadas para representacdes graficas
e testes univariados que possam indicar os tratamentos mais adequados. Resumidamente,
no contexto de experimentos com repeti¢cdes dos tratamentos e executados sob diferentes
delineamentos de casualizacdo tais como o inteiramente casualizado (DIC), em blocos
casualizados (DBC), em quadrado latino (DQL), as V(s nada mais sdo do que
combinagdes lineares das p varidveis (vc = @'y) (CRUZ, 2006; CRUZ et al., 2012;
EVERITT, 2005; MARDIA et al., 1997).

Matematicamente, as V(s sdo obtidas pela maximiza¢do da razdo da variacdo
entre os tratamentos com a variagao dentro deles (ou residual) com um numero s de
solucdes possiveis. E isto, realizado a posteriori a andlise de variancia multivariada
(MANOVA). As V(s sao independentes entre si € conservam, em ordem decrescente de
obtencdo, a variabilidade da matriz composta pela razdo entre as matrizes das somas de
quadrados e de produtos entre (H) e dentro (E) dos tratamentos referentes as p variaveis-
resposta Y's consideradas no experimento. Essa ordem de variancia na obten¢ao das VCs
€ util, pois permite substituir, de forma aproximada, a informacao contida nas p varidveis-
resposta Y's pela informacao contida pelas s VCs.

O numero s de VCs é um minimo entre o numero p de varidveis originais
(varidveis-resposta Y's) e o numero de graus de liberdade dos tratamentos da MANOVA
(t —1),ouseja, s = min. (p,t —1). Assim, parap <t —1, tem-se s = p. Por outro lado,
quando o ndmero de Y's for superior aos graus de liberdade dos tratamentos, o ndmero s
de VCs necessério para a andlise €, no maximo, igual a t —1.

A solugio para obtengio dos escores das s VCs (VCy,VC,, ..., VC,) passa pela
busca de um vetor estimado @ que maximize a relacdo da varidncia entre os t tratamentos
com a variancia comum dentro de todos eles (residual). A solu¢do é um problema de
maximizacdo da razdo de formas quadrdticas, como segue:

a'Ha
a'Ea
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A variagdo entre os tratamentos € expressa pela matriz amostral H (p X p)
composta pelas somas de quadrados e de produtos dos tratamentos entre as p varidveis-
resposta Y's; e a variacao residual é expressa pela matriz amostral E (p X p) composta
pelas somas de quadrados e de produtos do residuo entre as p varidveis-resposta Y's. Para
o caso particular das VCs, os s autovetores e os s autovalores serdo sempre estimados a
partir de amostras experimentais e, portanto, sdo do tipo @,, e A,,,, respectivamente (m =

1,2, ..,9).
O autovalor de ordem m (4,,,) é estimado por meio do determinante da expressio
baseada na matriz E~1H, tal que:
|E‘1H — /Tm1| = 0, em que:
im = estimativa do autovalor de ordem m (m = 1,2, ..., s) da matriz E"*H, tal que /Tl >
/Tz = = /Ts; e
I = matriz identidade s X s.
E, de acordo com a estimativa do autovalor de ordem m (/Tm) da matriz E"'H,

obtém-se a estimativa do autovetor ndo padronizado (p X 1) de ordem m (@,,), de forma

PPN

que o maximo da razdo ‘;TH; seja obtido pela solucdo do sistema de equagdes homogéneas,
como segue:

(E"*H — A,1)@,, = 0, em que:
Ay, = [Gnm1 Gme -+ Qms] = estimativa do autovetor ndo padronizado de ordem m

(m=1,2,..,s) associado a estimativa do autovalor de ordem m (m =1,2,...,s) da
matriz E"1H; e
0 = vetor nulo s X 1.
Desse modo, para p varidveis-resposta Y's, t€ém-se as seguintes VCs:
VCl = dllyl + a,12Y2 + -+ dlpyp;

]72'2 = a21Y1 + a22Y2 + -+ azpyp;

VCs = A1 Yy + A5y Yy + -+ + Qg Yy

PPN

a Ha , ~ ~ . . ~ ~ .
Como g C Wma razdo, ela ndo varia para qualquer padronizacdo de @, ou seja,
@'Ha . ~ ~
7 Ea continua constante para @ ou para cd, sendo ¢ uma constante. Dessa forma,

diferentes padronizagdes para @ podem ser utilizadas para obtencio das VCs.
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Uma das padronizagdes € utilizar a matriz residual das somas de quadrados e de
produtos E para ponderar a estimativa de um autovetor g,, (p X 1) padronizado de ordem
m, de tal modo que:

GmEGm =1 ¢
ImEGm =0, param =m (m,m' =1,2,...,5).
Portanto, o vetor padronizado é:
Om=[0m1 Gmz - Gmpl.
Assim, as s VCs (172'1, 172'2, . 172'5) sdo obtidas por:

—

VC = giih + goYo + -+ glpyp;

—

VCy = G21Y1 + G22Vo + -+ GopYps

ﬁs = gslyl + gszyz + -+ gspyp-

Mardia et al. (1997) recomendam utilizar a matriz de variancias e covariancias
residuais S para ponderar a estimativa de um autovetor €,, (p X 1) padronizado de ordem
m, de tal modo que:

emSen, =1;e

émSéy =0, param=m (m,m =1,2,..,s), em que:

ng = numero de graus de liberdade do residuo da MANOVA.
Portanto, o vetor padronizado é:
em = [éml émz émp]-
Assim, as s VCs (17?]1, 17?]2, . 17?]5) sdo obtidas por:
VG = é11Y) + 615V + - 4 65,7y

‘72.2 = é21Y1 + ézzYz + -+ ézpyp;

VCs = 851 Yy + 6Ys + -+ E5p Y.
Para obtencdo dessa segunda estimativa do autovetor padronizado (p X 1) de
ordem m, pode-se utilizar a seguinte expressao:
~ 1 —~
ém = ———0a,,.
"o J@RSan,
E para obtencdo da primeira estimativa, tem-se:
. 1
=—@&pn.
gm \/T_l m
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Seja qual for a padronizacdo dos autovetores utilizados para obtencdo dos escores
das Vs, os testes e as interpretacdes serdao equivalentes, visto que:
GmHGm _emHe,
GnEGm  emEey,

Apbs obtencdo dos escores das VCs, o nimero d de dimensdes (< s) pode ser

escolhido pela aplicacdo do teste de Bartlett, revisado por Mardia et al. (1997), que
considera a dimensionalidade como sendo o niimero de autovalores da matriz E™1H
significativamente diferentes de zero. Esse teste € realizado, sequencialmente, para d =
0, d = 1, e assim sucessivamente, até que um resultado ndo significativo apareca. Assim,
se as hipéteses forem rejeitadas para d = 0 e d = 1, mas se ndo forem para d = 2, a
dimensionalidade serd igual a 2. Portanto, se até em d —1 forem obtidos resultados
significativos (rejeita-se Hy), mas em d ndo (ndo se rejeita H,), infere-se que a
dimensionalidade é igual a d. Se todas as hipéteses parad = 0, 1, 2, ..., s forem rejeitadas,
a dimensionalidade d serd igual a s. Consequentemente, a hipdtese H,, para cada valor d,
separadamente, € dada por:

H,: a dimensionalidade do conjunto de dados é igualad (d = 0,1, 2, ..., s).

A estatistica do teste segue, de forma aproximada, a distribuicdo qui-qradrado

(x?) e apresenta o seguinte valor calculado:

Di = (nE - p_;+2> si—as1n(1 + 1), em que:

im = estimativa do autovalor de ordem m (m = 1,2, ...,s) damatriz E"*H; e
ng = numero de graus de liberdade do residuo da MANOVA.

Se D3 = x&, (p-valor < a), rejeita-se H,, sendo yZ, o valor obtido da
distribuicdo y? com (p —d)(t —1 —d) graus de liberdade que deixa uma probabilidade
o na extremidade da cauda a direita.

Outra forma de escolher o valor d é fazé-lo em fun¢do das primeiras VCs que
acumularem pelo menos 70% ou 80% da importancia relativa (IR). A IR € a porcentagem
da variagdo entre os t tratamentos em relag@o a variacdo residual, explicada pelas d (d <
s) primeiras VCs, ou seja, é o resultado em percentual da divisdo da soma dos d primeiros
autovalores estimados pela soma de todos os k autovalores estimados, como segue:

Y1 Am

IR(%) = 100 X === em que:

m=1/1m
d = nimero de VCs analisadas; e

s =min. (p,t —1).
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3.2.  Analise Discriminante

E interessante constatar uma densa literatura cientifica que relata o uso da andlise
discriminante como método estatistico multivariado ao longo dos dltimos 80 anos. Os
campos aplicados s@o os mais diversos e incluem as ci€ncias bioldgicas, ecologia,
agrérias, sociais, engenharias, fisica e medicina (McLACHLAN, 1992; MINGOTI, 2005;
FERREIRA, 2018).

A andlise discriminante envolve basicamente a relacio de um conjunto de
varidveis quantitativas interrelacionadas para discriminacdo e/ou classificacdo de
observagdes (elementos amostrais) em grupos (populacdes) distintos estabelecidos e
conhecidos a priori (McLACHLAN, 1992; FERREIRA, 2018). E importante ressaltar
que a andlise discriminante se distingue da andlise de agrupamentos, na qual o nimero de
populacdes ndo € conhecido de antemdo e o objetivo é agrupar as populacdes por suas
similaridades (FERREIRA, 2018).

Assim, sejay = [Y1 Y2 -+ Yp] um vetor contendo as medidas de p varidveis-
resposta Y's de um elemento amostral (objeto), o qual se deseja classificar em uma das ¢
diferentes populacdes conhecidas a priori. Considerando um caso continuo — embora o
discreto possa ser construido de forma analoga — cada populacdo x; é caracterizada pela
sua funcdo densidade de probabilidade f;(y), sendo i = 1,2,...,t. Seja também f;(y)
diferente de f;(y) apenas pelos seus pardmetros e ndo pela familia de densidade (V i #
i"). Isso significa que as formas funcionais de f;(y) e f;(y) sao idénticas. O desafio
metodoldgico da andlise discriminante € estipular uma regra de decisdo para atribui¢ao
definitiva do objeto em uma das t populacdes com base nas suas medidas
(McLACHLAN, 1992; FERREIRA, 2018). E importante ressaltar que qualquer regra que
seja criada pode incorrer em classificagdes incorretas e, portanto, o objetivo € adequar
uma regra que contemple o risco de uma decisdo incorreta € o minimize (FERREIRA,

2018).

3.2.1. Duas Populacoes

Um dos métodos mais simples e objetivos criados para discriminar populagdes a
priori e classificar objetos de origem incerta em uma delas foi proposto pelo matemaético
e geneticista Fisher. Inicialmente, o que Fisher fez foi criar uma funcio discriminante
linear que fosse utilizada para discriminacdo e classificacdo considerando, inicialmente,
a existéncia de apenas duas populagdes, sob a tnica pressuposi¢do de que estas fossem

homocedaisticas (ou seja, )1 = Y,») sem que necessariamente assumissem normalidade
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multivariada (FISHER, 1936, 1938). Embora, normalidade multivariada seja requerida
quando inferéncias estatisticas sao realizadas (OWEN & CHMIELEWSKI, 1985).

Para recriar a FD para duas populacdes, considere um vetor aleatério y p-
dimensional [Y1 Y2 -+ Yp] proveniente de uma entre duas popula¢des quaisquer com
funcdes densidades de probabilidades f; (y) e f,(¥). Os vetores de médias populacionais
sdiopuy = [M11 M1z - Hiplep, = [H21 H22 - Hop] paraas populagdes x; € X5,

respectivamente. As matrizes de varidncias e covaridncias sdo iguais em ambas as

populagdes (31 = >z = Y), tal que:

011 012 *° O1p
5 021 Oz2 *° Opp
Op1 Op2 " Opp

Assim, a combinagdo linear das varidveis FD = a'Y estabelecida pelo vetor p-
dimensional a fornece as seguintes médias condicionais da varidvel FD:
i1y = E(FDIx,) = E@Y|xy) = a'pyse
tapp = E(FD|x;) = E(a'Y[x;) = a'u,.
J4 a variancia é dada, indistintamente, para as duas populacdes, por:
oZp =Var(a'y) = a'Var(Y)a = a'Ya.
O indice representando a distancia quadritica A? é entdo definido para maximizar
a magnitude da diferenca entre as médias condicionais da varidvel FD combinada com

sua variancia comum assumida dentro das duas populacdes. Assim, tem-se:

2_ (@'py — a'py)? _ [a'(pq — Mz)]Z.

A
aa aa

A situacdo de maior discriminacdo entre as duas populacdes ird corresponder
~ . . . ~ . 2 . .
aquela que maximizar a combinagdo linear A“. Para isso, deve-se determinar o vetor a tal

que:

a — 2
méx.(A?) = max, 20— FDT
a a a Za

Essa condi¢do é determinada através da primeira derivada da combinagdo linear
A% em relagdo ao vetor a, cujo resultado deve ser igualado a zero para obtengio da
solugdo:

007 2(py — pa)(uy — 1p) a(a'Ya) — 2[a’' (py — py)]°Ya
da (a’Ya)?

2
= ava [y — 1) (g — p13)'a — A*Yal.

Igualando-se a 0, tem-se o seguinte sistema de equacdes homogéneas:
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[(1 — ) (g — p2)' — A3 ]a = 0.
Porém, ele terd solucao diferente da solucao trivial O se:
|y — 12)(py — p2)' — A*F| = 0.
A solucdo do sistema € obtida através da aplicacdo das propriedades de

determinantes de matrizes particionadas, como segue:

(1 —p2)' 2 (g — )
A2 B

Portanto, o maximo da distdncia quadratica entre as médias das populacoes

|1 — p2) (g — p2)' — A%y =1 - 0.

univariadas resultantes da transformacao linear estabelecida por a que melhor discrimina
as duas populagdes é dado por:
A= (ug — )" Y (g — ).
O vetor a de combinagdes lineares que maximiza a distancia quadratica €, entdo,
obtido por:
a=3""(u — p2).

Tal resultado surge apés a aplicagio da restricio a’y.~*a = A?, como segue:

AZ— [a@' (uy — p12)]? .
 aYla '

[a'(py — p2)]? = A?a’Y ' a;
[a' (g — p2)]? = (8%)%
a'(uy — pg) = A%
a'(py—p2) = (0 —p2)Y (e — p12)'s e
a=Y 1(u — p).

Assim, a combinagdo linear do vetor y conhecida como FD é dada por:

fd=a'y=(u )Yy
Desse modo, para p varidveis-resposta Y's, tem-se a seguinte FD:
FD; = a1V + a Yo + -+ aqg, Y.

Uma vez que A?= (uq — p3)'Y, " *(uy — p2) é o maximo da distancia entre as
médias populacionais das distribuicdes condicionais de FD, o ponto médio entre as
médias univariadas dessa distribui¢cdo condicional servird como um critério adequado
para classificar uma observacdo y em uma das duas populacdes. Logo, denomina-se m

como esse ponto médio, tal que:

1 1 1] ! 1 !
m=§(N1FD+/“‘2FD) =§(aﬂ1+al~lz) =§a(ﬂ1+ﬂ2) =

1
5 (11— 1)y (g + ).
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Considerando a varidvel aleatéria FD = a'Y, tem-se:
E(FDIx)) —m = E[(uy — 12) 87 |r] =5 (g — ) 572y + 1) =
= E[(uy — 1)’ Y ' q] - % (1 — 1) Y (g + ) =
= %(IH — )Yy — 1) = %Az-
A quantidade %Az representa a metade da distdncia de Mahalanobis entre os

centroides das duas populagdes e, portanto, € positiva. Dessa forma, uma observacdo
multivariada y sera classificada em x; se o resultado de fd —m = 0.

Se a esperanga condicional de FD for em relacdo a x,, tem-se:
1 e
E(FDIxz) —=m = E[(1 = u2) X7 |x2] = 5 (1 — p2)'T7" (g + ) =
R 1 ro—
= E[(p1 —12)' Y 2] - S — )X (g + p2) =
1 . 1
= —E(IH — 1) Yy — 1) = —EAZ-

Uma vez que o valor esperado do desvio de FD em relacdo a m € negativo, uma
observacdo multivariada y serd classificada em x, se o resultado de fd — m < 0.

Finalmente, a regra de classificacdo pode ser resumida em classificar y em x; se
fd = m, ou em x,, caso contrario, sendo:

fd =@ —p)'Tlyem =050 — p2)'Y (g + p2).

A FD foi desenvolvida supondo o conhecimento dos parametros populacionais.
Porém, ndo é comum ter a informacdo real sobre esses parametros e, portanto, €
necessdrio obté-los de amostras. Assim, pq, i € Y, podem ser substituidos pelas suas

respectivas estimativas Y4, ¥, € S, sendo n; € n, o nimero de observacdes p-variadas

amostradas das populagdes x; € x,, respectivamente:

yi=1[Y11 Yiz = Yiple Yy =[Y21 V22 = Vopl;
S131 S14p, 77 Sl1p S241 S29, T Szlp
_ S131 1y 77 Slzp _ S251 S25, T SZZp )
Sl = . . . . 2 = . . . . )
S1p1 S1pz 77 Sipyp S2p1 S2pa T Sz
(n; — 1DS; + (np — 1)S,
n,+n, —2 '

Portanto, a FD estimada é€:
fd=a'y=@,1-y2)'S'y.
E o ponto médio entre as médias amostrais das observacdes univariadas fd é:

m = ;(71 —¥2)'ST (¥1 + ¥2).
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Desse modo, deve-se classificar y em x; se fd — m > 0; caso contrario, a

observa¢ao multivariada deve ser classificada em x,.

3.2.2. Duas ou Mais de Duas Populacoes

A andlise discriminante proposta por Fisher também foi generalizada, ou seja,
recriada para quando fossem consideradas duas ou mais de duas populagdes e,
novamente, o0 método pressupunha que as matrizes de variancias e covariancias para as t
populagdes conhecidas fossem homogéneas (31 =), =--=>;=)), sem que
houvesse a necessidade de normalidade p-variada (FISHER, 1936, 1938). Dessa forma,

a matriz de variancias e covariancias considerada para o método € tinica, de tal forma que:

011 012 *° O1p
5 021 Oz2 = Opp
Op1 Op2 " Opp

Basicamente, o objetivo do método criado por Fisher foi conservar a maior parte
da variabilidade original dos dados em apenas algumas poucas transformagdes (funcoes
discriminantes) lineares das p varidveis-resposta Y's, que pudessem ser utilizadas para
separacdo de um ou mais objetos em uma das t populacdes conhecidas (FERREIRA,
2018).

O caso geral para a analise discriminante linear de Fisher pode ser descrito de
acordo com os seguintes passos:

Inicialmente, considere que cada populacdo x; possua um vetor de médias y; (i =

1,2, ..., t). Portanto, o vetor geral de médias das t populacoes é:

t
1
n= ?Z H;.
i=1

A matriz das somas de quadrados e de produtos entre os t vetores de médias

populacionais € dada pela matriz B, (p X p):

B, = Z(ui - '

Considerando a combinagio linear fd = a'y do vetor aleatdrio p-dimensional y,
a esperanga condicional da FD em cada populagdo x; (i = 1, 2, ..., t) € dada por:
Higp = E(FDIx) = E(@'Yx) = a E(Y|x) = a'py.
J4 a variancia da FD, por:

0%y = ofp = Var(a'¥|x) = a'Var(Y|x)a = a' Y a.
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E a média geral da FD € dada por:

MFp = %Z§=1ﬂiFD z% iap=a (% §=1ﬂi) =a'p.

Estabelecidos os parametros das médias das t populagdes, um vetor de
combinacdes lineares a ¢ utilizado, a fim de maximizar a soma das distancias
generalizadas entre as médias de cada populagdo x; (i;,,) € a média geral das t

populacdes (upp) na escala univariada. Essa distancia pode ser caracterizada como se

segue:

4y (Hipp — Hrp) _Zil@' (- _ Yiala (e — ) — p)'al

OFp aYya aya
_ @ Y[ -wu—pw'a _aB,a
a'Ya aYa
a'B,

~ a ~ L ~
A expressao , fepresenta a razdo entre a variabilidade entre as t populacgdes e

a'y
a variabilidade comum dentro delas. A solu¢@o para o vetor @ que maximiza essa razio €
obtida a partir da maximizacao da razdo de formas quadréticas e possui um niimero s de
solucdes, tal que: s = min. (p,t — 1). Os s vetores latentes a,,, sdo obtidos do sistema de
equagdes homogéneas:
(By = AmY)@m = 0(m=1,2,..,5).
Consequentemente, sdo geradas s FDs:
fd, =a,ym=1,2,..,s).

Desse modo, as s FDs possiveis de serem obtidas para uso na discriminagio e/ou
classificagao, sdo:
FDy = a11Yq + aY, + -+ aqpYp;
ED, = ay.Y; + ayt, + -+ azY,;

FDg = a1V + agY, + -+ ag,Yy,.

Vale ressaltar aqui que os passos anteriores para obtencdo das FDs se assemelham
com aqueles utilizados para obtencao das VCs. Essa equivaléncia surge porque ambos os
procedimentos sdo realizados de forma a encontrar um vetor a que maximize uma razao
de variancias entre e dentro dos tratamentos ou das populacdes. Dessa forma, as VCs
podem ser representadas por FDs obtidas de experimentos multivariados instalados sob
o DIC, onde os t tratamentos funcionam como as t populacdes para as FDs e onde apenas

as variacoes entre e dentro dos tratamentos estdo presentes.
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Todavia, para o caso da andlise discriminante, uma regra de classificagdo ainda
deve ser gerada para atender o objetivo da andlise, que consiste em classificar um novo
objeto y em uma das t populacdes. Essa regra de classificagdo pode ser estabelecida a
partir da defini¢do dos vetores fd e p;,, (s X 1), 0s quais sdo gerados com os valores
das s FDs, respectivamente, a partir do vetor de observacdes y e do vetor de médias pu;
de cada populacdo x; (i = 1,2, ..., t). Assim, se a matriz Q (p X s) for definida como uma
matriz cujas colunas sdo formadas pelos s vetores latentes a,,, (m = 1, 2, ..., s), tem-se:

Q=[a a; - aq.

Portanto, fd e p;p;, sio formados, respectivamente, por Q"y e Q';, tal que:

fdy Hipp,

, d , Hipp
fd=0y= f2 e”ipl):Q”i: 2
fds LuiFDSJ

Segundo Fisher (1938), o objeto correspondente ao vetor y serd alocado na
populagdo x; se a distancia entre o vetor fd e o vetor ;. for menor que a distancia entre
o mesmo vetor fd e Mipp, parai # i, =1,2,..,¢t).

Antes, sejam estabelecidas a esperanca matemadtica e a variancia condicionais em

cada populagdo x; obtidas a partir do vetor aleatério FD (s X 1), tal que:

ayY FD,
FD = Qv = %Y= |
aY FDq

Desse modo, verifica-se que a média da FD é dada por:

aipi
' ap; '
E(FD|x)) = EQQ'Y|x)) = | 27| = Q'ui = g
asp;
E a covariancia entre duas FDs, por:
a;ya; a;ya; - a;ya
Cov(FD|x;) = Cov(Q'Y|x;) = azz::a1 aZE::aZ aZZ::as = I.
aya; a;ya; - aga,

Uma vez que os componentes da FD possuem variancias unitdrias € nao sao
correlacionados, uma medida apropriada de distdncia quadritica entre o vetor de

observagdes fd e o vetor u; ., serd suficiente para estabelecer a regra de deciséo:

(Fd = tipp) (Fd = Bipp) = Tieal @@ = )12 = Tines (Flm — iy, )2

Portanto, pode-se alocar o vetor y na populagdo x; se:
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Ym=1lam(y = #)]* = Zones (fdm — thip, )* = min. 3o [am(y — p))?, para 1=
1,2, ..t
A FD pode ainda ser reformulada da seguinte maneira:

(Fd — tigp) (fd = i) = Snes [0 = BT = Tines (F — iigy, )? =
=Qy-Qu)'Qy—-Qu)=
=[Q(y-—m)IQ(y—m) =
= —p)'QQ' (y — m).

1
Contudo, como a matriz Q@ = ). 2P, sendo P uma matriz ortogonal cujas colunas

1 1
sdo formadas pelos autovetores de }; 2B} 2, tem-se, entdo:

' R NN
(fd = i) (Fd = pipy) = 7 — p)'S72P (X 72P) (v — o) =
1 1
= -u) Y PPY :(y— ) =
1 1
=@ -—w)Y X 2(y—m)=
=@ -pm)I O —m).
Portanto, pelo critério de Fisher (1938), minimizar a distincia quadratica
t=1(fdm — Wi FDm)Z equivale a maximizar a distancia de Mahalanobis entre a

observacdo multivariada y e o vetor de médias da i-ésima populagdo:
y—w)' Yy —u).
Essa distancia pode ser expandida de tal forma que:
-m)E O —m) = —pm) Iy — m);
YIly - 2wy Ty + il =y Ry 2wy X s e
2wy Tty iy e = 2y Ty + iy
Multiplicando-se a dltima equagdo anterior por (—1) e dividindo-a por (2), tem-
se:
WXy -y = Ty — Sy e
wr T (y—sm) = wxy - s
Se a; for determinado por Y"1 u;, entdo:
aj(y—sm)=my "y —suy e
ajy —aju; = wE 7y — sy
A observagdo multivariada y serd classificada em x;, para o qual o valor de:

! 1 !
aiy — 5 Qi
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seja 0 maximo em relagdo a todos os possiveis valoresde i = 1, 2, ..., t.

As FDs foram desenvolvidas supondo o conhecimento dos parametros
populacionais. Porém, ndo é comum ter a informacgdo real sobre esses parametros e,
frequentemente, € necessario obté-los de amostras. Assim, cada média populacional u;

pode ser substituida pela sua respectiva estimativa y;.

yi=[Ya Yz 0 Vipl
E a estimativa da variincia global por:
(= 1)S;
S ==——— emque:
i=1(ni_1)
Siyr Sy 7 Sig
Sizr Sizz 7 Sigy
Si = . . . .
Sipr Sipz 7 Sipp

Se a; for determinado por $™1¥y;, entdo, a observacdo multivariada y serd
o e ~I 1 A~ — . P ~
classificada em x;, para o qual o valor de @;y — > @;¥; seja o maximo em relacdo a todos

os possiveis valoresde i = 1,2, ..., t.

3.3. Delineamentos Experimentais

Os delineamentos experimentais sdao as formas em que os tratamentos sao
dispostos as unidades experimentais ou parcelas. Cada delineamento experimental possui
um modelo estatistico especifico que o descreve e que € baseado nos principios basicos
da repeticdo, da casualizacdo e, mas ndo necessariamente, do controle local
(MONTGOMERY, 2012).

A diferenca bésica entre os modelos serd dada pelas possiveis fontes de variagcoes
sistematicas (perturbadoras) ou ndo intencionais, mas de natureza conhecida e que podem
ser controladas pelo pesquisador como, por exemplo, a heterogeneidade de uma drea em
um experimento agrondmico. Nesses casos, os modelos estatisticos sdo arquitetados com
a finalidade de remover, do erro experimental, as variagdes sistemdticas e, portanto,
considerando-as como fontes de variacdes adicionais.

O modelo estatistico mais simples que pode ser escolhido é o do DIC, que
considera apenas a repeti¢do e a casualizacdo em sua formulacdo, de modo que:

Yij = M+ 7 + &j, em que:
Yij = valor observado da varidvel-resposta Y no tratamento x; (i =1,2,...,t) e na
repeticdo j (j =1,2,...,7);

4 = média geral populacional de Y
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7; = efeito do tratamento x;; e
&;j = erro experimental associado a y;; que segue N (0, a?).

Quando apenas uma fonte de perturbagdo estd presente, o modelo estatistico que
descreve essa condi¢do € o do DBC, como segue:

Yij = U+ 1 + w; + &5, em que:

yij = valor observado da varidvel-resposta Y no tratamento x; (i =1,2,...,t) e no bloco
b;j=12,...,1);
4 = média geral populacional da Y;
7; = efeito do tratamento x;;

w .

; = efeito do bloco b;; e

&;j = erro experimental associado a y;; que segue N (0, a?).

Quando os tratamentos sdo distribuidos as repeticdes de duas formas distintas, de
modo que se possam eliminar os efeitos de duas fontes de variacdo — denominadas linhas
e colunas — do erro experimental, tem-se o DQL. Assim, na ocorréncia de t tratamentos,
um quadrado com ¢ linhas e t colunas serd formado, contendo t? parcelas, cujo modelo
estatistico €, tal que:

Yi)jk = M4+ 7 + wj + Vi + &4k, €M que:
Y(jk = valor observado da varidvel-resposta Y no tratamento x; (i =1,2,...,t), na linha
b; j =1,2,...,t) enacoluna ¢ (k =1,2,...,1);
4 = média geral populacional de Y
7; = efeito do tratamento x;;
w; = efeito da linha bj;
¥ = efeito da coluna c; e

&@)jk = erro experimental associado a y(;) jx que segue N (0,02).

3.4. Software Estatistico

Os procedimentos para obten¢do das V(s sdo incomuns nos softwares estatisticos.
O que se consegue, muitas vezes, € obter as matrizes H e E de acordo com a MANOVA.
No entanto, eles sdo frequentes para as FDs, incluindo aqueles que as utilizam como
métodos de classificacdo. Na atualidade, o software R € um dos mais proeminentes
ambientes computacionais e, também, uma linguagem de programacdo utilizada na
manipulagdo, andlise e visualizagdo gréfica de dados (R CORE TEAM, 2020). O software

R tem progressivamente ganhado expressividade no mundo, especialmente, na academia
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para o uso em andlises de dados de pesquisas cientificas (TIPPMANN, 2015;
MUENCHEN, 2019). A instalacdio bdsica do R disponibiliza uma biblioteca com

diferentes pacotes, os quais contém diversas funcdes com seus respectivos argumentos.

No R, um recurso de ajuda (help) € disponibilizado para cada funcdo e contém

normalmente a defini¢ao das fun¢des, seus argumentos e alguns exemplos de aplicacao.

A fung¢do manova, por exemplo, utilizada para andlise de variancia multivariada,

faz parte do pacote stats (R CORE TEAM, 2020) o qual é carregado automaticamente

na inicializacdo do R. A funcdo manova possui 0s seguintes principais argumentos:

formula: representa o modelo estatistico multivariado que € inserido na fung¢@o.
Nesse caso, as varidveis dependentes entram como uma matriz a esquerda do sinal
“~” e as varidveis independentes entram a direita deste mesmo sinal na forma de
uma soma. Portanto, é possivel definir na funcdo manova diferentes modelos
estatisticos tais como DIC, DBC e DQL; e,

data: matriz que fornece os dados.

Ja a funcdo eigen computa os autovalores e autovetores de matrizes numéricas

ou complexas e faz parte do pacote base do R (R CORE TEAM, 2020). Os argumentos

da func¢do eigen sdo:

x: matriz quadrada numérica ou complexa cuja decomposi¢do espectral deve ser
calculada (as matrizes 16gicas sdo convertidas em numéricas);

symmetric: se verdadeiro (TRUE), define a matriz que estd sendo considerada
como simétrica (ou Hermitiana se complexa) e, entdo, apenas seu triangulo
inferior com a diagonal incluida da matriz serd utilizado. Nesse caso, se este
argumento nao for definido, a funcdo isSymmetric serd utilizada em x; e,
only.values: se verdadeiro (TRUE), apenas os autovalores sdo calculados e
retornados, caso contrdrio, tanto os autovalores quanto os autovetores sdo
retornados.

A funcdo lda realiza a andlise discriminante e faz parte do pacote MASS

(VENABLES & RIPLEY, 2002) do R, que ndo € carregado automaticamente na

inicializacdo do R e, portanto, requer abertura para uso de suas fungdes. Os argumentos

da funcio lda sio:

formula: a férmula dos grupos na forma ~ x1 + x2 + ... Portanto, o fator de
agrupamento fica do lado esquerdo do sinal “~” e do lado direito sdo especificadas
as varidveis discriminadoras. Neste caso, ndo € possivel inserir na funcdo fatores

que representem variacoes além daquela que representa o agrupamento de
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tratamentos; no caso de experimentos com repeticoes, a fun¢do lda ndo permite
o uso de delineamentos com fatores perturbadores tais como DBC e DQL; e,
» data: define o banco de dados de onde as varidveis especificadas na férmula sdo

preferencialmente retiradas.

4. MATERIAL E METODOS

4.1. Simulacio dos Dados

A simulacdo dos dados foi realizada de modo que as andlises propostas nesse
trabalho pudessem ser realizadas e os métodos comparéveis. Isso foi feito considerando
a simula¢d@o dos erros experimentais &;, &,, €3 € &4 das varidveis-resposta Y1, ¥, Y3 e Yy,
respectivamente, avaliadas em nove tratamentos (X, X5, ..., Xg) com nove repeti¢des cada.

Para que as pressuposi¢des, tanto da regra de decisdo da andlise discriminante
linear como da MANOV A fossem atendidas, os erros experimentais €1, &, €3 € &, foram
simulados sob observancia da multinormalidade, da independéncia e da homogeneidade
das matrizes populacionais de variincias e covariancias residuais que ocorrem dentro de
cada um dos nove tratamentos considerados (31 = Y = ... = Y9 = ).). Assim sendo,
tem-se que:

€1, &, €3 € €4~N, (0, M).

Nesse caso, 0 e ), sdo, respectivamente, o vetor populacional das médias e a

matriz populacional comum das variancias e covariincias dos erros experimentais &;, &,

&3 € &, de acordo com 0s nove tratamentos com nove repeticdes cada, tal que:

0 011 012 013 014
0= 0 ey = 021 Oz 033 O34 .

0 031 033 033 O34

0 041 Os2 043 Oyg

Para a simulacdo dos erros experimentais &;, €5, €3 € &, foram consideradas as
seguintes correlagdes populacionais: P15 = p34 = 0,9 € p13 = P14 = P23 = P2a = 0.
Desse modo, a covariancia populacional entre os erros experimentais &, € &,, (G,,), para
w#=w (w,w =1,2,3 e 4), foi obtida por:

Oww' = Pww'+/ Oww X Oyy’, €M que:
pww = correlacdo populacional entre os erros experimentais &, € &,,, para w # w'’
w,w' =1,2,3¢e4);
oww = variancia populacional do erro experimental ¢,,; e

oww = variancia populacional do erro experimental ¢€,,;
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Por outro lado, a variancia do erro experimental &, (g,,,,), paraw = 1,2,3 e 4,
foi definida a fim de conferir um coeficiente de variagdo (CV,,) igual a 5%, como segue:

2
S5uw
GWM,==(166) , €m que:

U, = média geral populacional da varidvel-resposta Y,,,.

No presente trabalho, o vetor de médias gerais populacionais das varidveis-

resposta Y;, Y5, Y3 e Y, foi definido por:

|
o)
o

U =

®

I
=T
w N
i
Uy
[eele)
S o

Portanto, tem-se:

011 = 022 =(

2
5x180
033 = O4a =( 100 ) = 8L

Desse modo, as covariancias populacionais entre os erros experimentais &;, £, €3

e &4, foram as seguintes:

015 = 071 = 0,9 XV9 X9 =281;
013 = 014 = 033 = 04 = 031 = Oy = O3 = Oy = 05 ¢
034 = 043 = 0,9 x /81 x 81 = 72,9.
Assim sendo, tem-se:

9 81 0 0
181 9 0o 0
=10 o 81 729

0 0 729 81

Com as defini¢des da matriz ), e do vetor de médias 0, uma tinica matriz (81 X 4)
contendo os residuos experimentais inerentes aos valores observados nos delineamentos
DIC, DBC e DQL, foi obtida utilizando a fun¢cdo mvnorm do pacote MASS
(VENABLES & RIPLEY, 2002) como apresentado no script a seguir:

library (MASS)

# Definindo a matriz sigma

sigma <- matrix(c(9, 8.1, 0, 0,
8.1, 9, O, 0,
0, 0, 81, 72.9,
0, 0, 72.9, 81l), nrow = 4, ncol = 4)

# Definindo o vetor nulo de médias

m0 <- c(0, 0, 0, 0)

# Simulando os residuos experimentais
erros <- mvrnorm(n = 81, mO, sigma)
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4.2. Delineamento Inteiramente Casualizado
Os valores observados de cada uma das varidveis-resposta Y;, Y5, Y3 e Y, de um
experimento simuladamente realizado sob o DIC foram obtidos de acordo com o seguinte
modelo:
Yijw = M, + 7, + e, em que:
Yij,, = valor observado da varidvel-resposta Y,, (w = 1,2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9) enarepeticioj (j =1,2,...,9);
4, = média geral de Y,,,;
7;,, = efeito do tratamento x; para Y, e
e;j,, = residuo associado a y;;  paraY,,.
Assim, o vetor de efeitos 7; = [%; T, %z Ti,]| do tratamento x; (I =
1,2, ...,9) para o conjunto das quatro varidveis-resposta Y;, Y5, Y5 e Y, foi definido como:
T =17 =[-15 —15 —45 —45];
3=14,=[—15 —15 45 45];
5=[0 0 0 O]
76 =77 =[15 15 —45 —45];e
73 = 79 = [15 15 45 45].

E o vetor de médias geral como:

Pw=1 = 60

_ |#w=2 = 60
#= =z = 180
Uw=4 = 180

O procedimento para a constru¢do da tabela de dados com os valores observados
das varidveis sob o DIC foi realizado utilizando fungdes do pacote tidyverse

(WICKHAM et al., 2019) de acordo com o script a seguir:

library (tidyverse)
# Adicionando o vetor de médias aos erros
erros mu <- erros + matrix(c(e60, 60, 180, 180), nrow = 81, ncol = 4, byrow =

TRUE)

# Definindo os efeitos dos tratamentos para cada uma das quatro varidveis-

resposta

tl <- t2 <- c(-15, -15, -45, -45)
t3 <- t4 <- c(-15, -15, 45, 45)
ts <- c( O, 0, 0, 0)
t6 <- t7 <- c( 15, 15, -45, -45)
t8 <- t9 <- c( 15, 15, 45, 45)

# Efeitos dos tratamentos

ef trats <- rbind(tl, t2, t3, t4, t5, te, t7, t8, t9) %>
as_tibble() %>%
add column(trat = as.factor(seq(l:9)), .before = TRUE)

oe
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# A funcdo %>% canaliza um objeto para uma funcdo ou expressdo. A funcdo rbind
toma uma sequéncia de vetores e os combina pelas linhas. A funcdo as_tibble
transforma o banco de dados em um tipo chamado tibble. A funcdo add column
adiciona colunas em um banco de dados.

# Adicionando a identificacdo dos tratamentos
erros mu.id <- erros mu %>%
as_tibble () %>%
add column (
trat = as.factor(rep(l1:9, each = 9)),
.before = TRUE)

# Somando os efeitos dos tratamentos ao quadro erros mu
dados.dic <- erros mu.id %>%
gather (vars, valor erro mu, -c(trat)) $>%
left join(ef trats %>%
gather (vars, valor trat, -trat))
mutate (soma = valor erro mu + valor trat) %>%
select (-c(valor erro mu, valor trat)) $>%
pivot wider (names from = vars, values from = soma) %>%
unchop (everything()) $>%
rename (yl = V1, y2 = V2, y3 = V3, y4 = V4)

# funcdo gather relne colunas em pares de valores-chave. A funcédo left join(x,
y) adiciona colunas de y em x (incluindo todas as linhas em x), coincidindo as
linhas com base nas chaves. A funcdo mutate adiciona novas variaveis. # A funcéao
select seleciona varidveis em um banco de dados. A funcdo pivot wider "amplia"
os dados, aumentando o numero de colunas e diminuindo o numero de linhas. # a
funcédo unchop torna o banco de dados mais longo ao expandir as colunas da lista
de forma que cada elemento da coluna da lista tenha sua prépria linha na saida.
# funcdo everything seleciona todas as variaveis. # a funcdo rename renomeia
individualmente as varidveis em um banco de dados.

4.2.1. Variaveis Canonicas

Para obtengdo das s = min. (p = 4,t — 1 = 8) = 4 V(s associadas as varidveis-
resposta Y;, Y5, Y3 e Y,, os seguintes procedimentos foram realizados. Primeiro, as
matrizes H e E foram obtidas da MANOV A sob o DIC com o auxilio da funcdo manova

do software estatistico R (Tabela 4.1) de acordo com o script a seguir:

# MANOVA dos dados provenientes do DIC
mod <- manova (cbind(yl, vy2, v3, y4) ~ trat, data = dados.dic)

# Obtendo as matrizes H (trat), E (erro), e os graus de liberdade do residuo
(nE) e encontrando S

H <- summary (mod) $SS$trat

E <- summary (mod) $SSSResiduals

nE <- mod$df.residual

S <- E/nE

Tabela 4.1 - Andlise de variancia multivariada sob o DIC

FV GL SQe SP QM e PM

SQTrat, SPTrat,, SPTrat;; SPTraty,

_ |SPTrat,, SQTrat, SPTrat,; SPTraty,

Trat 8 H= SPTrat,; SPTrat,; SQTrat; SPTrats,
SPTrat,, SPTrat,, SPTrats, SQTrat,

SQRes, SPRes;, SPRes;; SPRes;, QMRes; PMRes,, PMRes;; PMRes;,
Res 72 _ SPRes;, SQRes, SPRes,; SPRes,, s— PMRes;, QMRes, PMRes,; PMRes,,
SPResy; SPRes,; SQRes; SPRess, PMRes,; PMRes,; QMRes; PMRess,

SPResy, SPRes,, SPRess;, SQRes, PMRes,, PMRes,, PMRes;, QMRes,




33

Depois, a matriz E"1H foi gerada para obtencdo dos quatro autovalores e dos
quatro respectivos autovetores. No mesmo software, a func¢do eigen (E~'H) retorna a
seguinte solu¢do do sistema de equacdes homogéneas:

(E‘lH - /Tml)ﬁm =0,param = 1,2,3 e 4, em que:

H = matriz das somas de quadrados e de produtos dos tratamentos (4 X 4);
E = matriz das somas de quadrados e de produtos do residuo (4 X 4);
im = estimativa do autovalor de ordem m (m = 1,2, 3 e 4) da matriz E~1H;
Vm =[Vm1 Vmz2 Um3z DUma] = estimativa do autovetor normalizado de ordem m
(m =1, 2,3 e 4) associado a estimativa do autovalor im da matriz E"'H: e
0 = vetor nulo (4 X 1).

O autovetor normalizado e estimado V,, (4 X 1) de ordem m € de tal forma que:

VyVm=1eVpUpy =0param=m’'(m,m =1,2,3e4)e,

pode ser obtido de acordo com o script a seguir:

# Invertendo a matriz E e multiplicando pela H
E inv H <- solve (E) %*% H

# Obtendo os autovalores e autovetores de E inv H
auto val vet <- eigen(E_inv_H)

# Conferindo a padronizagédo v'v

auto vet v <- auto val vet$vectors
round (t (auto_vet v)%*%auto vet v,2)

A normaliza¢do U,,V,, = 1 ndo corrige apropriadamente as diferencas de escala
das varidveis-resposta Y's para obtencao das VCs e, portanto, ela deve ser reescalonada.
Dessa forma, a obten¢do das quatro VCs foi realizada adotando-se outros s tipos de
estimativas dos autovetores padronizados como recomendado por Mardia et al. (1997),
como seguem:

Gn=1[9m1 Gmz Gmz Jmal;e
em=16m1 €mz €ms Emal,emque:
InEGm =1e gmEGm =0, param #=#m’ (m,m = 1,2,3 e 4);
énSe, =leeéepSé,y =0,param=m (m,m =1,2,3e4);

= matriz de variancias e covariancias residuais; e

ng = numero de graus de liberdade do residuo da MANOVA.
Ambas as padronizacdes podem ser obtidas, respectivamente, com as seguintes

relacdes algébricas: g,, = Ve ey, = gm Xngparam=1,2,3e4,econforme

1
S mEPm

0 script a seguir:
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# Corrigindo a padronizag¢do dos autovetores obtidos pela funcdo eigen para g’Eg
escala g <- diag(l/sqrt((t(auto_vet_v) $*% E %$*% auto _vet v)))
auto _vet g <- auto vet v %*% diag(escala g)

# Conferindo a padronizacdo g’Eg
round (t (auto_vet g)3%*3E%*%auto vet g,2)

# Para utilizar a padronizacdo e’Se = 1, basta fazer:
auto vet e <- auto vet g*sqrt (nE)

# Conferindo a padronizacdo e’Se

round (t (auto_vet e)%*%S%*%auto vet e, 2)

Dessa forma, as quatro V(s padronizadas foram obtidas conforme a Tabela 4.2:

Tabela 4.2 - Varidveis canOnicas padronizadas

VCs Padronizagao 1 Padronizagao 2

Ve, 11V + 12V + G13Ys + G14Ya é11Y1 + €Y, + 6433 + 814,
Ve, G21Y1 + G22Y2 + G23Y5 + G2uVa €21Y1 + €351, + €33Y3 + 85,7,
Ve, G31Y1 + G32Ya + G33V3 + G347, €311 + 8351, +é33Y3 + é3,Y)
Ve, Ga1¥1 + Jaz2YVz + Jaz¥s + Gaa¥s €Y1 + €5V, + 84313 + 8447,

Os escores das V(s padronizadas foram encontrados com base nas seguintes

férmulas:
Zijiy = Yijy X Jm,,s O,
fl-ij = Yij,, X €ém,,; €m que:

Zj,, == escore do tratamento x; (i =1,2,---,9) e na repeticdo j (j =1,2,---,9) da
varidvel-resposta Y, (w = 1, 2,3 e 4) e da varidvel candnica ﬁ’m (m=1,2,3¢e4)pela
padronizacdo 1;
fiij = escore 2 do tratamento x; (i = 1,2,---,9) e na repeticdo j (j = 1,2,---,9) da
varidvel-resposta Y, (w = 1, 2,3 e 4) e da varidvel candnica ﬁ’m (m=1,2,3¢e4)pela
padronizacao 2;
Yij,, = valor observado da variavel-resposta Y,, (w = 1,2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9)enarepeticio j (j = 1,2, ...,9);
gmw = coeficiente da ﬁ'm (m=1,2,3 e 4) da varidvel-resposta ¥, (w =1,2,3 e 4)
pela padronizacgio 1.
émw = coeficiente da ﬁ'm (m =1,2,3e4)davaridvel-resposta ¥, (w = 1, 2,3 e 4) pela
padronizacao 2.

E, conforme o script a seguir:
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# Obtendo os escores das VCs utilizando os vetores “e” (adaptar para os
vetores “g”)
escores vc e <- as.matrix(dados.dic[,c(2:5)])%*%auto _vet e

# Identificacdo dos escores com os tratamentos
escores vc_e.id <- escores vc e $>%

as_tibble() %>%
rename (vc = 1:4) %>%
add column(dados.dic[,1], .before = TRUE)

A fun¢do eigen fornece os autovalores A, correspondentes a cada VC quando os
autovetores v,, (m = 1,2,3 e 4) sao estimados, porém, eles também podem ser
encontrados pela relacao entre a soma de quadrados de tratamentos (SQr,q¢.) € soma de
quadrados dos residuos (SQg,s ) obtidas da ANOVA de cada varidvel candnica (MANLY
& ALBERTO, 2016) de acordo com o seguinte:

o) _ SQTrat.m

m ; em que:

SQRes.m
im = autovalor associado a VZ’m m=1,2,3¢e4);
SQrrat.,, = soma de quadrados de tratamento associada a VC,(m=1,2,3¢e4);
SQges.,, = soma de quadrados do residuo associada a VC,, (m=1,2,3¢4).

O script a seguir demonstra a obten¢do dos autovalores a partir dos escores de

cada varidvel canoénica VC,, (m = 1, 2,3 e 4) no DIC:
# ANOVA dos escores obtidos pela padronizacdo e’Se (adaptar para g’EQ)
vars <- names (escores_vc e.id[2:5])

fit anova e <- map(paste(vars,’~','trat'), ~ anova(lm(., escores vc e.id)))

# Encontrando os autovalores pela divisdo da SQTrat pela SQRes (adaptar para

9'E9)
names (fit anova e) <- vars
auto val e <- map df (fit anova e, broom::tidy, .id = 'vars') 3%>%

select (vars, term, sumsqg) %>%
pivot wider (names from = term, values from = c(sumsq)) $>%
mutate (av = trat/Residuals) %>%
select (-c(trat, Residuals))
auto val e

4.2.2. Funcoes Discriminantes

Nessa andlise executada por meio da fun¢io lda do software estatistico R, foram
obtidas s = min. (p = 4,t — 1 = 8) = 4 FDs associadas as varidveis-resposta Y3, Y5, Y3
e Y,, por meio da solugdo do seguinte sistema de equagdes homogéneas:

(E” - /imS)ﬁm =0, param = 1,2,3 e 4, em que:

~

B, =X.0i -9 —¥)"
yi= [V Y2, ¥3; Ya;] =estimativa do vetor de médias das varidveis-resposta Y;, Y5,

Y; e Y, do tratamento x; (i = 1, 2, ..., 9);
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y=1[¥1 Y2 ¥3 ¥a]=estimativado vetor de médias gerais das varidveis-resposta Y,
Yz, Y3 c Y4,
im = estimativa do autovalor de ordem m (m = 1,2,3 e 4);

d,, = estimativa do autovetor nao normalizado de ordem m (m = 1, 2,3 e 4);

S11 S12 S13 S14
s S21 S22 S23  S24
S31 S32 S33 S34
Sa1 Sa2  Sa3 Sas

9

Sww = estimativa da variancia do erro experimental ¢,,;
Sww = estimativa da covariancia entre os erros experimentais &,, € &,,, para w #= w’
w,w' =1,2,3¢e4)e
0 = vetor nulo (4 X 1).
Desse modo, as quatro FDs foram obtidas por:
F/'D1 = a1 Y1 + QYo + 13V + Q1475
FD, = @y Yy + @p,Y; + Ap3Ys + G24Y4;
FD; = @3,Y; + G3,Y, + G335 + A3.Y4 €
FDy = G4Y; + G45Ys + Gu3Ys + QuaYs.
No entanto, as quatro FDs podem nao ser informativas, caso as varidveis-resposta
Y;, Y,, Y3 e Y, ndo sejam proporcionais, isto €, ndo apresentem as mesmas escalas e as
mesmas variagdes. Por isso, os coeficientes do vetor @,,, foram padronizados conforme o
seguinte:
em=1[8m1 €mz @émz Eépal.em que:
emSe, =lee,Sé,y =0,param+=m (m,m =1,2,3e4),
S=E/(n—t);e
n = nimero de observagdes; e,

t = ndmero de tratamentos.

E, podem ser obtidos pelo script a seguir:

library (MASS)
fdlf <- lda(trat ~ yl + y2 + y3 + y4, data = dados.dic)

# Encontrando os autovetores
auto vet e <- fdlfS$scaling

Esta padronizagao do tipo 2 é a que a fun¢io lda do software estatistico R produz,

portanto, as quatro FDs associadas as varidveis-resposta Y3, Y5, Y5 e Y,, apresentaram os
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seus coeficientes conforme mencionados pelo segundo tipo de padronizacio (€,,) como

mostra a Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Fungdes discriminantes lineares de Fisher padronizadas

FD,, Padronizagao 2

F/'Dl é11Yl + élZYZ + é13Y3 + é14‘Y4-
F?jz é21Y]. +'é22y5 +-é23y% +—é24Y2
F?j3 é31Y]. +'é32y5 +-é33y% +—é34Y2
F?j4 é4-1Y]. +'é42y5 +-é43y% +—é44Y2

A fun¢do Ida ndo fornece as matrizes de varidncias e covaridncias que
representam a variagdo entre (B,) € dentro (§) dos tratamentos; a dltima € necessaria para
verificar qual padronizacdo € utilizada pela funcido lda. Ambas as matrizes podem ser

encontradas pelos seguintes passos:

# Encontrando a matriz S

# Passo 1: encontrar os residuos da variacdo dentro dos tratamentos

desvios.dentro <-
dados.dic %>%
group by (trat) %>%
mutate all (funs(. - mean(.)))
ungroup %$>%
select (-trat) %>%
as.matrix

o°
\4
o°

# A funcdo group by agrupa um banco de dados pelos valores das varidveis
selecionadas para que operacdes possam ser realizadas por grupo. A funcéo
mutate all aplica uma mesma operagdo em todas as varidveis. A funcdo ungroup
desagrupa o banco de dados anteriormente agrupado.

# Passo 2: matriz de soma de quadrados da variacdo dentro dos tratamentos
E <- t(desvios.dentro)%$*%desvios.dentro

# Passo 3: matriz de variédncias e covaridncias da variacdo dentro dos tratamentos

(S)

n_obs <- nrow(dados.dic)

n_trat <- nlevels(dados.dic$trat)

S <- E/(n_obs-n_trat)

# Encontrando a matriz B

# Passo 4: desvios entre tratamentos

desvios.entre <- dados.dic %>%
group by (trat) %>%
summarize all (mean) $%>%
select (-trat) %>%

mutate all (funs(. - mean(.))) %>%
as.matrix
#A funcdo summarize all() aplica uma mesma funcdo em todas as variaveis.

# Passo 5: Soma de quadrados de tratamentos
H <- n_trat*t(desvios.entre)%*%desvios.entre
B <- H/(n_trat-1)
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# Verificando a padronizacdo dos autovetores
round (t (auto _vet e) %$*% S %*% auto _vet e,2) # padronizacédo e'Se =1

Os escores das FDs padronizadas foram encontrados com base na seguinte

férmula:
fiiw,, = Yijy X €m,,; em que:

fiij = escore do tratamento x; (i = 1,2,---,9), na repeticdo j (j =1,2,---,9), da
varidvel-resposta Y,, (w = 1,2,3 e 4) e da fungdo discriminante FD,, (m = 1,2,3 ¢ 4)
pela padronizagdo 2;
Yij,, = valor observado da varidvel-resposta Y,, (w = 1,2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9)enarepeticioj (j = 1,2, ...,9);
émw = coeficiente da F'Dm (m=1,2,3 e 4) da varidvel-resposta ¥, (w =1,2,3 e 4)

pela padronizacdo 2.

N7

# Obtendo os escores das FDs utilizando os vetores “e
escores fd e <- as.matrix(dados.dic[,c(2:5)])%*%auto _vet e

# Identificacdo dos escores com os tratamentos
escores fd e.id <- escores fd e %>%

as_tibble() %>%
rename (vc = 1:4) %>%
add column (dados.dic[,1], .before = TRUE)

A funcio lda ndo produz os autovalores (4,,) correspondentes a cada fungio

discriminante F/'Dm (m = 1,2,3 e 4), mas eles podem ser obtidos de acordo com o

seguinte (MANLY & ALBERTO, 2016):

o SQTrat.m

m ; em que:

SQRes.m
im = autovalor associado a 17Dm m=1,2,3e4);

SQrrat.,, = soma de quadrado de tratamento associada a FD,, (m=1,2,3 e 4);
SQRes.,, = soma de quadrado do residuo associada a FD,, (m=1,2,3¢e4).

O script a seguir demonstra a obtencao dos autovalores:

# ANOVA dos escores obtidos pela padronizacdo e’Se
vars <- names (escores_fd e.id[2:5])
fit anova e <- map(paste(vars,'~"','trat'), ~ anova(lm(., escores fd e.id)))

# Encontrando os autovalores pela divisdo da SQTrat pela SQRes
names (fit anova e) <- vars

auto val e <- map df (fit anova e, broom::tidy, .id = 'vars') 3%>%
select (vars, term, sumsq) %>%
pivot wider (names from = term, values from = c(sumsq)) %>%

mutate (av = trat/Residuals) %>%
select (-c(trat, Residuals))
auto val e
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4.3. Delineamento em Blocos Casualizados

Os valores observados de cada uma das varidveis-resposta Y;, Y5, Y3 e Y, de um
experimento simuladamente realizado sob o DBC foram obtidos de acordo com o
seguinte modelo:

Yij, = M4, T 1, t @, + e, emque:

Yij,, = valor observado da varidvel-resposta Y,, (w = 1,2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9)enobloco b; (j = 1,2, ..., 9);
4, = média geral de Y,,,;
7;, = efeito do tratamento x; para Y,;
wj, = efeito do bloco bj paraY,;e
ejj,, = residuo associado a y;; paraV,,.

Adotando o mesmo vetor de efeitos de tratamentos € o mesmo vetor de média
geral utilizado para o experimento realizado sob o DIC, e definindo o vetor de efeitos dos
blocos @j = [¥, ¥, Y5 @] (j=1,2,..,9) para o conjunto das quatro varidveis-

resposta Y;, Y5, Y3 e Y, como:

w; =w, =[-10 —-10 -30 -30];
w3 =w,=[-5 -5 —-15 —15];
ws=[0 0 0 0]
wg=w;=[5 5 15 15];e
wg =wge =[10 10 30 30].
Os valores observados das varidveis do experimento realizado sob o DBC foram

obtidos utilizando fung¢des do pacote tidyverse (WICKHAM et al., 2019) de acordo com

0 script a seguir:

library(tidyverse)

# Adicionando o vetor de médias aos erros
erros mu <- erros + matrix(c(e60, 60, 180, 180), nrow = 81, ncol = 4, byrow =
TRUE)

# Os efeitos de tratamentos para cada uma das quatro varidveis-resposta j& foram
definidos no item 4.2.

# Efeitos dos blocos para cada uma das quatro varidveis-resposta
wl <- w2 <- c(-10, -10, -30, -30)

(_
w3 <- w4 <- c¢( -5, -5, -15, -15)
w5 <— c( 0, 0, 0, 0
w6 <- w7 <- ¢( 5, 5, 15, 15)
w8 <- w9 <- c( 10, 10, 30, 30)

# Efeitos dos tratamentos j& especificado no item 4.2.
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# Quadro com os efeitos dos blocos
ef blocs <- rbind(wl, w2, w3, w4, wd, w6, w7, w8, w9) %>%
as_tibble() %>%
add column (bloc = as.factor (seq(l:9)),
.before = TRUE)

# Criando o quadro de dados para o DBC com os valores das varidveis-resposta

# Adicionando a identificacdo dos tratamentos e blocos
erros mu.id <- erros mu $>%
as_tibble() %>%
add column(trat = as.factor(rep(l:9, each = 9)),
.before = TRUE) %>%
add column(bloc = as.factor(rep(l:9, 9)),
.after = 'trat')

# Somando os efeitos dos tratamentos e dos blocos ao quadro erros_mu
dados.dbc <- erros mu.id %>%

gather (vars, valor erro mu, -c(bloc, trat)) $>%
left join(ef trats %>%
gather (vars, valor trat, -trat)) $>%
left join(ef blocs %>%
gather (vars, valor bloc, -bloc)) $>%
mutate (soma = valor erro mu + valor trat + valor bloc) %>%
select (-c(valor erro mu, valor trat, wvalor bloc)) $%>%

pivot wider (names from =
unchop (everything()) $>%
rename (yl = V1, y2 = V2, y3 = V3, y4 = V4)

vars, values from = soma) $%>%

4.3.1. Variaveis Canonicas

Para obtengdo das s = min. (p = 4,t — 1 = 8) = 4 V(s associadas as varidveis-
resposta Y;, Y,, Y3 e Y, foram realizados, do mesmo modo que no DIC, os seguintes
procedimentos. Primeiro, as matrizes H e E foram obtidas da MANOVA sob o DBC

utilizando a funcdo manova do software estatistico R (Tabela 4.4) de acordo com o script

a seguir:

# Realizando a MANOVA de dados provenientes do DBC
mod <- manova (cbind(yl, vy2, v3, y4) ~ bloc + trat, data = dados.dbc)

# Os demais procedimentos seguem os passos do script como apresentado no item
4.2.1.

Tabela 4.4 - Andlise de variancia multivariada sob o DBC

FV GL SQe SP QM e PM
Bloco 8 -
Tratamento 8 H -
Residuo 64 E S

Depois, a matriz E"1H foi gerada para obtencdo dos quatro autovalores e dos
quatro respectivos autovetores por meio da funcido eigen do software estatistico R. Os

autovetores foram, entdo, reescalonados para a padronizacdo 1 (gmEGm =1) e 2
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(émSe,, = 1) utilizando, respectivamente, as seguintes relagdes algébricas: g, =

Uy € en = gm Xng(m=1,2,3 e 4) para a obtencao das VCs conforme

a Tabela 4.2 e como descrito no item 4.2.1.
Os escores das V(s padronizadas foram obtidos com base na seguinte férmula:
Zijym = Yijw X m,,> OU,
fl-ij = Yij, X émw; em que:
Z;j,, = escore do tratamento x; (i = 1,2, -+, 9), no bloco bj (j=1,2,---,9) da varidvel-
resposta Y, w=1,2,3 e 4) e da varidvel candnica VZ’m (m=1,2,3 e 4) pela
padronizacdo 1;
fiij = escore 2 do tratamento x; (i =1,2,-+,9), no bloco b; (j=1,2,-,9) da
varidvel-resposta Y, (w = 1,2, 3 e 4), da varidvel candnica ﬁ’m (m=1,2,3¢e4)pela
padronizacdo 2;
Yij,, = valor observado da variavel-resposta Y,, (w = 1,2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9) enobloco b; (j = 1,2,...,9);
gmw = coeficiente da ﬁ’m (m=1,2,3 e 4) da varidvel-resposta ¥, (w =1,2,3 e 4)
pela padronizacgao 1.
émw = coeficiente da VZ‘m (m =1,2,3e4)davaridvel-resposta ¥, (w = 1, 2,3 e 4) pela
padronizacao 2.

E, conforme o script a seguir:

N4

# Obtendo os escores das VCs utilizando os vetores “e (adaptar para os vetores
“g”)
escores vc_e <- as.matrix(dados.dbc[,c(3:6)])%*%auto_vet e

# Identificacdo dos escores com os tratamentos
escores vc_e.id <- escores vc e %>%

as_tibble() %>%
rename (vc = 1:4) %>%
add column(dados.dbc[,1:2], .before = TRUE)

A funcio eigen fornece os autovalores (A,,,) correspondentes a cada varidvel
canonica (VC,,) quando os autovetores v, (m = 1, 2,3 e 4) sdo estimados, porém, eles
também podem ser encontrados de acordo com o seguinte (MANLY & ALBERTO,
2016):

o) _ SQTrat.m

m ; ém que:

SQRes.m
im = autovalor associado a ﬁ'm m=1,2,3¢e4);

S$Qrrat.,, = soma de quadrados de tratamento associada a VCn(m=1,2,3e4);
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SQges.,, = soma de quadrados do residuo associada a VC,, (m=1,2,3¢e4).

O script a seguir demonstra a obtenc@o dos autovalores a partir dos escores da

Vi, (m=1,2,3¢e4)noDBC:

# ANOVA dos escores obtidos pela padronizacdo e’Se (adaptar para g’EQ)
vars <- names (escores _vc e.1id[3:6])

fit anova e <- map(paste(vars,'~','bloc','+','trat')), ~ anova(lm(.,
escores vc_e.id)))

# Encontrando os autovalores pela divisdo da SQTrat pela SQRes (adaptar para

9'Eq)

names (fit anova e) <- vars

auto val e <- map df (fit anova e, broom::tidy, .id = 'vars') 3%>%
select (vars, term, sumsqg) %>%
pivot wider (names from = term, values from = c(sumsq)) %>%

mutate (av = trat/ﬁesiduals) $>%
select (-c(trat, bloc, Residuals))
auto val e

4.3.2. Funcoes Discriminantes

Antes da obtengdo das s = min.(p =4,t —1=8) =4 FDs associadas as
varidveis-resposta Y3, Y,, Y3 e Y, os seus valores observados foram transformados, a fim
de apresentaram apenas duas fontes de variac@o (entre e dentro dos tratamentos). Dessa
forma, para a varidvel-resposta ¥,, (w = 1, 2,3 e 4), tem-se:

Yijw = Yijw — @, = M, + T, T €ij,,.

Isso equivale em transformar o modelo estatistico do DBC no do DIC e,
consequentemente, tornd-lo adequado a utilizacdo da fun¢do lda do software estatistico
R. Portanto, os valores transformados das varidveis-resposta foram obtidos de acordo com

0 script a seguir:

# Encontrando os efeitos dos blocos
efeito bloc <- dados.dbc %>%
group by (bloc) %>%

summarise if(

.predicate = ~ is.numeric(.),

.funs = mean) %>%

mutate at(

.vars = vars (matches ('"y([1-41)$")),

.funs = function(x) x - mean(x))

# Removendo os efeitos dos blocos e obtendo os valores transformados para o
DBC
dados.dbc_t <- dados.dbc %>%
gather (vars, valor trat, -c(bloc, trat)) %>%
left join(
efeito bloc %>%
gather (vars, efeito b, -bloc)) %>%

mutate (
dif = valor trat - efeito b) %>%
select (-c(bloc ,valor trat, efeito b)) %>%

pivot wider (names from = vars, values from = dif) %>%
unchop (everything())
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E, a obtencdo das FDs foi conforme a seguinte solucao do sistema de equacgdes
homogéneas:

(Eu - /imS)ﬁm =0, param = 1,2,3 e 4, em que:

=

B, =X -y - ¥

y; =[¥1, Y2, V3, Ya] = estimativa do vetor de médias das varidveis-resposta
transformadas Y, Y, Y5 e Y, do tratamento x; (i = 1,2, ...,9);

y' =[yi Y, Y3 Yi|= estimativa do vetor de médias gerais das varidveis-resposta
transformadas Yy, Y5, Y5 e Vs

im = estimativa do autovalor de ordemm (m =1,2,3 e 4);

a,, = estimativa do autovetor nao normalizado de ordem m (m = 1, 2,3 e 4);

S11 S12 S13 S14
S21 S22 S23  S24|.
S31 S32 S33 S34
Sa1 S42  Sa3 Saa

Sww = estimativa da variancia do erro experimental &,,,;
Sww = estimativa da covariancia entre os erros experimentais €,, € &,,, para w = w'’
w,w'=1,2,3e4);e
0 = vetor nulo (4 X 1).
Desse modo, as quatro FDs foram obtidas por:
FD; = @Y7 + @125 + Q135 + @14Ys5
FDy = Gy Y1 + oY, + Gp3Y5 + 824 Y5
FD3 = 3,V + G3,Y5 + @33Y5 + 34755 €
FD, = Qa1 Y + Q4pYs + Qa3 + AuaYs.
Do mesmo modo como apresentando no item 4.2.2, as quatro FDs associadas as
varidveis-resposta Y;, Y,, Y; e Y,, apresentaram os seus coeficientes conforme a

padronizacdo 2 como mostra a Tabela 4.3, sendo obtidos de acordo com o script a seguir:

library (MASS)
fdlf <- lda(trat ~ yl + y2 + y3 + y4, data = dados.dbc_t)

# Encontrando os autovetores
auto vet e <- fdlfS$scaling

As matrizes de varidncias e covariancias que representam a variagdo entre (B),) €
dentro (§) dos tratamentos foram obtidas conforme o script apresentado no item 4.2.2,
com a ressalva de sua adaptacdo pela utilizacdo dos valores observados transformados

das varidveis do experimento no DBC, ou seja, trocando dados.dic por dados.dbc_t.
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Para o DBC, os escores das FDs padronizadas foram obtidos utilizando os valores
observados originais das varidveis-resposta de modo que o delineamento fosse preservado
para as andlises posteriores. Dessa forma, os escores foram obtidos com base na seguinte
férmula:

fl-ij = Yij,, X én,,; €m que:
fiij = escore do tratamento x; (i = 1,2,--+,9), no bloco bj G =1,2,--,9),davaridvel-
resposta Y, (w=1,2,3 e 4) e da varidvel candnica FD,, m=1,2,3 e 4) pela
padronizacdo 2;
Yij,, = valor observado da varidvel-resposta Y, (w =1, 2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,...,9) e no bloco bj G=12,..,9);
émw = coeficiente da F'Dm (m=1,2,3 e 4) da variavel-resposta ¥, (w =1,2,3 e 4)

pela padronizacdo 2.

# Obtendo os escores das FDs utilizando os vetores “e”
escores fd e <- as.matrix(dados.dbc[,c(3:6)])%*%auto _vet e

# Identificacdo dos escores com os tratamentos
escores fd e.id <- escores fd e %>%

as_tibble() %>%
rename (vc = 1:4) %>%
add column(dados.dbc[,1:2], .before = TRUE)

Embora os escores das FDs tenham sido obtidos com os valores observados das
varidveis originais, eles também podem ser utilizados para obtencio dos autovalores (1,,)
correspondentes a cada fungdo discriminante FD,, a partir da relagio entre a S Qrrat., €
SQges., (m = 1,2,3 ¢ 4) (MANLY & ALBERTO, 2016) como descrito no item 4.4.2

e de acordo com o script a seguir:

# ANOVA dos escores obtidos pela padronizacdo e’Se (adaptar para g’Eg)
vars <- names (escores fd e.id[3:6])
fit anova e <- map(paste(vars,'~','bloc','+',"'trat'")),
~ anova (Ilm(., escores fd e.id)))
# Encontrando os autovalores pela divisdo SQTrat/SQRes (adaptar para g’Eg)
names (fit anova e) <- vars
auto val e <- map df (fit anova e, broom::tidy, .id = 'vars') %>%
select (vars, term, sumsqg) %>%
pivot wider (names from = term, values_ from = c(sumsq)) $>%
mutate (av = trat/Residuals) %>%
select (-c(trat, bloc, Residuals))
auto val e
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4.4. Delineamento em Quadrado Latino
Os valores observados de cada uma das varidveis-resposta Y;, Y5, Y3 e Y, de um
experimento simuladamente realizado sob o DQL foram obtidos de acordo com o
seguinte modelo:
Yjky = M, t 1, + @, + k., + €e()jk,,» €M que:
Y(i)jk,, = valor observado da varidvel-resposta Y, (w = 1, 2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9),nalinhab; (j =1,2,..,9) enacolunacy (k =1,2,...,9);
4, = média geral de Y,,,;
7, = efeito do tratamento x; para Y,,,;
w;,, = efeito da linha b; para ¥,,,;
Ve = efeito da coluna ¢y para V,,; e
€(i)jk,, = residuo associado a y;jk, paral,,.
Tomando o mesmo vetor de efeitos de tratamentos e de média geral utilizado para
o experimento realizado sob o DIC ou DBC, definiu-se também para o caso do
experimento realizado sob o DQL, o vetor de efeitos das linhas @; =
[¥, @), ), @j,]edascolunasyy=[%k; Dk, Gk; Pk, (=k=12..,9)
para o conjunto das quatro varidveis-resposta Y;, Y,, Y3 e Y, cujos valores foram os
seguintes:
W =w, =y =Y2=[-10 -10 -30 -30];
W3 =wWg=y3=V4=[-5 -5 —-15 —15];

We=w;=Y¢=Y7=[5 5 15 15];e
wWg =wWg=Yg=Y9=[10 10 30 30].
Com isso, o procedimento para a constru¢ao do banco de dados com os valores
das varidveis observadas do experimento realizado sob o DQL foi feito utilizando funcdes

do pacote tidyverse (WICKHAM et al., 2019) conforme o seguinte script:

library(tidyverse)
# Os efeitos de tratamentos foram definidos no item 4.2
# Os efeitos das linhas e colunas no DQL sdo os mesmos dos blocos no DBC.
# Efeitos das linhas
ef 1in <- ef blocs %>%
rename (1linha = bloc)
# Efeitos das colunas

ef col <- ef lin %>%
rename (coluna = linha)
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# Criando o quadro de dados para o DQL com os valores das quatro varidveis-

resposta

trat.lin.col <- agricolae::design.lsd(1:9)S$book[,-1] %>
select ("1:9", row, col) %>%

o

rename (
trat = "1:9",
linha = row,
coluna = col)

# A funcdo design.lsd do pacote agricolae estabelece a aleatorizagdo dos
tratamentos nas linhas e colunas de um experimento realizado sob o DQL

trat.lin.col.id <- arrange(trat.lin.col, trat) %>%
as_tibble()

# A funcdo arrange ordena as linhas de um banco de dados pelos valores da coluna
selecionada.

# Adicionando a identificacdo dos tratamentos, linhas e colunas ao quadro
erros_mu
erros mu.id <- erros mu %>%
as_tibble () %>%
add _column(trat.lin.col.id,
.before = TRUE)

# Somando os efeitos dos tratamentos, das linhas e das colunas ao quadro
erros_mu.id
dados.dgl <- erros mu.id %>%

gather (vars, valor erro mu, -c(coluna, linha, trat)) %>%
left join(ef trats %>%
gather (vars, valor trat, -trat)) %>%
left join(ef lin %>%
gather (vars, valor lin, -linha)) %>%
left join(ef col %>%
gather (vars, valor col, -coluna)) $>%
mutate (soma = valor erro mu + valor trat + valor lin + valor col) %>%
select (-c(valor erro mu, valor trat, valor lin, valor col)) %>%
pivot wider (names from = vars, values from = soma) %>%
unchop (everything ()) %>%

rename (yl = V1, y2 = V2, y3 = V3, y4 = V4)

4.4.1. Variaveis Canonicas

Para obtengdo das s = min. (p = 4,t — 1 = 8) = 4 V(s associadas as varidveis-
resposta Y;, Y, Y3 e Y,, foram realizados, do mesmo modo que no DIC e no DBC, os
seguintes procedimentos. Primeiro, as matrizes H e E foram obtidas da MANOVA sob o

DQL com o auxilio da funcdo manova do software estatistico R (Tabela 4.5) conforme

0 script a seguir:

# Realizando a MANOVA de dados provenientes do DQL
mod <- manova (cbind(yl, v2, y3, y4) ~ linha + coluna + trat, data = dados.dqgl)

# Os demais procedimentos seguem 0s passos do script como apresentado no item
4.2.1.
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Tabela 4.5 - Andlise de variancia multivariada sob o DQL

FV GL SQe SP QM e PM
Linha 8 — —
Coluna 8 — —
Tratamento 8 H —
Residuo 56 E S

Depois, a matriz E~*H foi gerada para obtencdo dos quatro autovalores e dos
quatro respectivos autovetores por meio da funcdo eigen do software estatistico R. Os
autovetores foram, entdo, reescalonados para a padroniza¢io 1 (GmEg, =1) e 2
(émSeé,, = 1) utilizando, respectivamente, as seguintes relacdes algébricas: g,, =

1 ~

mvm e = gm Xng (m=1,2,3 e 4) para a obten¢do das VCs conforme

a Tabela 4.2 e como descrito no item 4.2.1.

Os escores das V(s padronizadas foram obtidos com base na seguinte férmula:
Z(i)jlwy, = Y(D)jkw X Gm,,> OUs
f(l-)jka = Yi)jk, X émw; em que:
Z(i) jky,, = €Score do tratamento x; (i = 1, 2,-+-,9), na linha bj (G =12,-+,9),nacoluna
cx (k=1,2,--+,9), da varidvel-resposta Y,, (w = 1, 2,3 e 4) e da varidvel candnica I7Z‘m
(m =1, 2,3 e 4) pela padronizacao 1;
f(i)jka = escore do tratamento x; (i = 1,2,+--,9), na linha bj (G =1,2,-,9),nacoluna
cx (k=1,2,--+,9), da varidvel-resposta Y,, (w = 1, 2,3 e 4) e da varidvel candnica V' C,,
(m =1, 2,3 e 4) pela padronizacao 2;
Y(i)jk,, = valor observado da varidvel-resposta ¥, (w = 1, 2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9),nalinhab; j=1,2,---,9) enacolunac, (k =1,2,---,9);
JGm,, = coeficiente da VC,, (m=1,2,3 e 4) da varidvel-resposta Y, (w = 1,2,3 e 4)
pela padronizacgio 1.
émw = coeficiente da ﬁ'm (m =1,2,3e4)davaridvel-resposta ¥, (w = 1, 2,3 e 4) pela
padronizacao 2.

E, conforme o script a seguir:

N4

# Obtendo os escores das VCs utilizando os vetores “e (adaptar para os vetores
“g”)
escores vc e <- as.matrix(dados.dqgl[,c(4:7)])%*%auto vet e
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# Identificacdo dos escores com 0s tratamentos
escores vc_e.id <- escores vc e %>%

as_tibble() %>%
rename (vc = 1:4) %>%
add column(dados.dql[,1:3], .before = TRUE)

A func¢do eigen fornece os autovalores (4,,) correspondentes a cada varidvel
canodnica (V' C,,) quando os autovetores ¥, (m = 1, 2,3 e 4) sdo estimados, porém, eles

também podem ser encontrados de acordo com o seguinte:

F SQTrat.m . .
m = ———;emque:
SQRes.m

A,,, = autovalor associado VC,, (m = 1,2,3 e 4);
SQrrat.,, = soma de quadrados de tratamento associada a VC,,(m=1,2,3¢e4);
SQRes.,, = soma de quadrados do residuo associada a VC,(m=1,2,3¢4).

O script a seguir demonstra a obtengdo dos autovalores a partir dos escores da

VC,, (m=1,2,3 ¢ 4)noDQL:

# ANOVA dos escores obtidos pela padronizacdo e’Se (adaptar para g’Eg)

vars <- names(escores_vc_e.id[4:7})

fit anova e <- map (paste (vars, '~', 'linha', '+', 'coluna', '+', 'trat')), ~
anova (Im(., escores_vc_e.id)))

# Encontrando os autovalores pela divisdo da SQTrat pela SQRes (adaptar para

9'Eq)

names (fit_anova_e) <- vars

auto val e <- map df (fit anova e, broom::tidy, .id = 'vars') %>%
select (vars, term, sumsqg) %>%
pivot wider (names from = term, values from = c(sumsq)) %>%

mutate (av = trat/Residuals) %>%
select (-c(trat, linha, coluna, Residuals))
auto val e

4.4.2. Funcoes Discriminantes

Do mesmo modo que no DBC, antes da obtencdo das s = min.(p = 4,t — 1 =
8) = 4 FDs associadas as varidveis-resposta Y;, Y,, Y3 e Y,, os seus valores observados
foram transformados, a fim de apresentaram apenas duas fontes de variacdo (entre e
dentro dos tratamentos). Dessa forma, para a varidvel-resposta ¥, (w = 1, 2,3 e 4), tem-
se:

Yjiw = Yjkw = G = Yiepy = Moy T Ty T €k -

Isso equivale em transformar o modelo estatistico do DQL no do DIC e,
consequentemente, tornd-lo adequado a utilizacdo da fun¢do lda do software estatistico
R. Portanto, os valores transformados das varidveis-resposta foram obtidos de acordo com

0 script a seguir:
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# Encontrando os efeitos das linhas
efeito linha <- dados.dql %>%
group by (linha) %>%
summarise if(
.predicate = ~ is.numeric(.),
.funs = mean) %>%
mutate at(
.vars = vars (matches ('"y([1-4]1)S$"')),
.funs = function(x) x - mean (x))

# Encontrando os efeitos das colunas
efeito coluna <- dados.dql %>%
group by (coluna) %>%
summarise if(
.predicate = ~ is.numeric(.),
.funs = mean) %>%
mutate at(
.vars = vars (matches ('"y([1-4]1)$")),
.funs = function(x) x - mean (x))

# Removendo o efeito das linhas e colunas e obtendo os novos valores para o DQL
dados.dgl t <- dados.dql %>%

gather (vars, valor trat, -c(linha, coluna, trat)) %>%
left join(
efeito linha %>%
gather (vars, efeito 1, -linha)) %>%
left join(
efeito coluna %>%
gather (vars, efeito c, -coluna)) 3%>%
mutate (
dif = valor trat - (efeito 1 + efeito c)) 3%>%

select (-c(linha, coluna, valor trat, efeito 1, efeito c)) %>%
pivot wider (names from = vars, values from =
unchop (everything())

E, as FDs foram obtidas pela solu¢cdo do sistema de equacdes homogéneas da
mesma forma que foram obtidas no DIC e no DBC. Além disso, do mesmo modo como
apresentando no item 4.2.2, as quatro FDs associadas as varidveis-resposta Y, Y5, Y; e Y,
apresentaram os seus coeficientes conforme a padronizag@o 2 como mostra a Tabela 4.3,

sendo obtidos de acordo com o script a seguir:

library (MASS)
fdlf <- lda(trat ~ yl + y2 + y3 + y4, data = dados.dql t)

# Encontrando os autovetores
auto vet e <- fdlfS$scaling

As matrizes de varidncias e covariancias que representam a variagdo entre (B),) €
dentro (§) dos tratamentos foram obtidas conforme o script apresentado no item 4.2.2,
com a ressalva de sua adaptacdo pela utilizacdo dos valores observados transformados

das variaveis do experimento no DQL, ou seja, trocando dados.dic por dados.dql_t.

library (MASS)

# Aplicando a funcédo lda()
fdlf <- lda(trat ~ yl + y2 + y3 + y4, data = dados.dgl t)
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# Encontrando os autovetores
auto_vet e <- fdlf$scaling

Para o DQL, os escores das FDs padronizadas foram obtidos utilizando os valores
observados originais das varidveis-resposta de modo que o delineamento fosse preservado
para as andlises posteriores, assim, como foi feito no DBC. Dessa forma, os escores foram
obtidos com base na seguinte férmula:

f(l-)]-ka = Yi)jk, X émw; em que:

f(i)jka = escore do tratamento x; (i = 1,2,+--,9), nalinha bj G=12,--,9),nacoluna
cx (k=1,2,---,9), da varidvel-resposta ¥,, (w = 1, 2,3 e 4) e da varidvel candnica FDm
(m =1, 2,3 e 4) pela padronizacao 2;
Y(i)jk,, = valor observado da varidvel-resposta ¥, (w = 1, 2,3 e 4) no tratamento x; (i =
1,2,..,9),nalinhab; j =1,2,---,9) enacolunac, (k =1,2,---,9);
émw = coeficiente da Fl\)m (m=1,2,3 e 4) da varidvel-resposta ¥, (w =1,2,3 e 4)

pela padronizagio 2.

N

# Obtendo os escores das FDs utilizando os vetores “e
escores fd e <- as.matrix(dados.dgl[,c(4:7)])%*%auto_vet e

# Identificacdo dos escores com os tratamentos
escores fd e.id <- escores fd e %>%
as_tibble() %>%
rename (vc = 1:4) %>%
add _column(dados.dqgl[,1:3], .before = TRUE)

Embora os escores das FDs tenham sido obtidos com os valores observados
originais das varidveis-resposta, eles também podem ser utilizados para obtencdo dos
autovalores (1,,) correspondentes a cada fungio discriminante (FD,,) a partir da relacio

entre a SQrrqr,, € @ SQges,,, (M = 1,2,3 ¢ 4) (MANLY & ALBERTO, 2016) como

descrito no item 4.4.2 e de acordo com o script a seguir:

# ANOVA dos escores obtidos pela padronizacdo e’Se (adaptar para g’'Eg)

vars <- names (escores_fd e.id[4:7])

fit anova e <- map (paste (vars, '~', 'linha', '+', 'coluna', '+', 'trat')), ~
anova (lm(., escores fd e.id)))

# Encontrando os autovalores pela divisdo da SQTrat pela SQRes (adaptar para

g'Eg)

names (fit anova e) <- vars

auto val e <- map df (fit anova e, broom::tidy, .id = 'vars') 3%>%
select (vars, term, sumsqg) %>%
pivot wider (names from = term, values from = c(sumsq)) %>%

mutate (av = trat/Residuals) %>%
select (-c(trat, bloc, Residuals))
auto val e
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4.5. Medidas de Avaliacao

Inicialmente, a multinormalidade dos residuos e igualdade das matrizes de
variancias e covariancias residuais foram testadas, respectivamente, pelo teste de Mardia
(MARDIA, 1970) e o teste M-Box (BOX, 1949). O teste de Mardia foi executado pela
funcdo mvn do pacote mvn e combina os resultados dos testes de assimetria e curtose
multivariados ao mesmo tempo para inferir sobre a normalidade multivariada; se ambos
os testes indicarem normalidade multivariada, ou seja, p-valor > 0,05, entdo, os dados
seguem uma distribui¢do de normalidade multivariada ao nivel de significancia de 0,05
(KORKMAZ et al., 2014; MARDIA, 1970). J4 o teste M-Box foi executado pela
funcdo box_m do pacote rstatix; se p-valor > 0,05, entdo, as matrizes de variancias e
covariancias residuais sdo iguais entre os t = 9 tratamentos ao nivel de significincia de
0,05 (BOX, 1949; KASSAMBARA, 2020). Dadas satisfeitas as pressuposi¢des, as quatro
V(s e as quatro FDs foram obtidas e comparadas por diferentes indicadores como
medidas de desempenho de ambas as combinagdes lineares, tais como: autovetores,
autovalores, importancia relativa (IR), correlacdes entre as funcdes lineares e as varidveis
originais, andlises de variancia (ANOVA) e gréificos bidimensionais. Cada medida de
avaliagdo ou andlise foi realizada de acordo com cada delineamento experimental e
padronizacao utilizada, no entanto, isso foi realizado na maioria das vezes apenas para as
duas primeiras funcdes lineares de acordo com o teste de dimensionalidade de Bartlett

(BARTLETT, 1941) e da representatividade pelo acumulo de IR maior que 70%.
S. RESULTADOS

5.1. Simulacao dos Dados

A simulag@o dos erros experimentais (&1, &, €3 € &) associados as varidveis
respostas Y; Y5, Y3 e Yy, foi procedida de acordo com o item 4.1. e resultou em uma matriz
de erros (81 X 4) com vetor de médias e matriz de variancias e covariancias, como se

segue:

—0,20 8,9 81 -0,7 -06
-0,28 a_ |81 92 -16 -11
—0,42 L= -0,7 -16 804 729
-0,23 -06 -1,1 729 819

0=

E, a partir dos residuos eq, e,, e e e, associados as varidveis respostas Y;, Y5, Y3

e Y,, os valores observados, considerando o modelo estatistico de cada delineamento
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experimental, foram obtidos pela adicao da média geral, dos efeitos de tratamentos e dos

efeitos perturbadores quando estes tltimos estavam presentes.

5.2. Delineamento Inteiramente Casualizado
5.2.1. Variaveis Canonicas

Os valores observados considerando um experimento multivariado simulado
realizado sob o DIC foram obtidos e os residuos da MANOVA apresentaram
multinormalidade (Assimetria:p > 0,05; Curtose: p > 0,05) e igualdade das matrizes
de covariancias (p > 0,05), respectivamente, de acordo com o teste de Mardia e o teste
M-Box. As matrizes H e E (Tabela 5.1) foram obtidas da andlise de varidncia
multivariada para posterior obtencdo das s=min.(p =4,t—1=8)=4 VCs

associadas as varidveis-resposta Y3, Y5, Yz e Yj.

Tabela 5.1 - Resultado parcial da anélise de variancia multivariada sob o DIC

FV GL SQe SP QM e PM

16860,32 16851,96 —2036,69 — 843,22

Trat 8 | 1685196 16852,74 —2192,76 —996,36 -
T |-2036,69 —2192,76 141742,45 139671,19
—84322 —996,36 139671,19 137750,94

67569 616,05 —102,65 —121,31 s

Res 72 p_|61605 69739 —16410 -15684 938 856 —-143 -1,68
—102,65 —164,10 604565 5578,45 _|856 969 -228 -218
—121,31 -156,84 557845 6279,07 -1,43 -2,28 8397 7748

-1,68 -2,18 7748 87,21

Os autovetores (V) obtidos a partir da aplicacao da funcdo eigen do produto das
matrizes E"'H foram reescalonados e as VCs foram obtidas de acordo com as
padronizacdes 1 (g’Eg = 1) e 2 (e'Se = 1). Os escores das V(s padronizadas foram
utilizados para encontrar os autovalores e, consequentemente, a importancia relativa de
cada varidvel canonica foi também encontrada. A Tabela 5.2 apresenta os coeficientes
para cada padronizacdo bem como os autovalores e a importancia relativa (IR) associada
a cada variavel canoOnica (ﬁ'm, param =1,2,3 e 4). O teste de dimensionalidade de
Bartlett indicou a VC; e VC, como suficientes para explicar a maior parte da variacio
total (primeiro valor da estatistica do teste ndo significativo: DZ = 7,04 <
)([2(4_2)(9_1_2)] = 21,03); estas duas varidveis explicam juntas quase 100% da variagdo

total (Tabela 5.2).
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Tabela 5.2 - Varidveis candnicas padronizadas obtidas posteriormente 8 MANOVA de

um experimento instalado sob o DIC com quatro varidveis-resposta Y;, Y,, Y; e Y,

_ Padronizag¢do 1 (g’Eg = 1) Padronizacdo 2 (e'Se = 1) )

Ve, i IR(%)
v, Y, Y, Y, v, Y, Y, Y,

vc, 0,020 0,017 0,001 0,003 0,173 0,145 0,013 0,028 26,351 52,47

vC, 0,011 0,001 -0,009 -0,003 0,093 0,006 -0,075 -0,028 23,775 47,34

VC; 0,084 -0,084 -0,001 -0,001 0,716 -0,717 -0,010 0,010 0,064 0,13

vC, 0,001 -0,003 -0,029 0,029 0,006 -0,024 -0,246 0,249 0,035 0,07

As correlacdes das duas primeiras VCs com as varidveis-resposta originais Y, Y5,
Y3 e Y, do experimento instalado sob o DIC também foram calculadas e sdo demonstradas

na Tabela 5.3. Para ambas as padronizacdes, as correlagdes foram as mesmas.

Tabela 5.3 - Correlacdes obtidas entre as duas primeiras varidveis candnicas (VCs)

padronizadas e as varidveis-resposta originais Y;, Y5, Y3 e Y, de um experimento instalado

sob o DIC

7e Padronizagido 1 (g’Eg = 1) Padronizagdo 2 (e’'Se = 1)
m Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y,
Ve, 0,94 0,94 0,30 0,33 0,94 0,94 0,30 0,33
Ve, 0,34 0,35 -0,95 -0,94 0,34 0,35 -0,95  -0,94

A anélise de variancia (ANOVA) das V(s obtidas do experimento instalado sob
o DIC foi também procedida e a Tabela 5.4 demonstra os resultados para as estimativas
das VC, e VC,. E importante destacar que as VCs na padronizagdo 1 apresentaram
SQres. = 1 €0 QMp,s = 0,01, porém, na padronizacio 2 apresentaram a SQp.s = 72 €
0 QMp.s = 1. Apesar disso, o valor da estatistica F € o mesmo entre as duas

padronizacdes para mesma V(.

Tabela 5.4 - Andlise de varidncia (ANOVA) das varidveis canOnicas padronizadas (VCs)

obtidas posteriormente a MANOVA de um experimento instalado sob o DIC

o Fonte de Ve, Ve,
Padronizagado . GL
variagao SQ oM F SQ QM F
1 Tratamento 8 26,3 3,29 2372 23,78 297 214,0
(gEg = 1) Residuo 72 1,00 0,01 1,00 0,01
2 Tratamento 8 1897,3 237,16 2372 1711,8 213,97 214,0
(e'Se = 1) Residuo 72 72,0 1,00 72,0 1,00

Resultados na tabela estdo arredondados.
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A Figura 5.1 apresenta a média dos escores por tratamento em funcéo da VC; e

VC, pela padronizacdo 1 (Figura 5.1 A) e 2 (Figura 5.1 B).

23456789

1
Tratamento P
( 1 1 @
» A
-0504 A - B
-0,75+
-7,5
-1,00 4
‘o 004 %@
=1,25=
) o
S S ~12,54
-1,50 4
1,75 1507 ®
©
-2.00 -17.5-1
-2,25 <@ -20,04
T T T T T T T > T T T T T T >
225 250 275 3,00 325 350 375 4,00 18,0 20,5 23,0 255 28,0 30,5 33,0
VC, VG,

Figura 5.1 - Média dos escores por tratamento em funcio da VC; e VC, pela padronizacio

1(gEg = 1) (A)e2 (e'Se = 1) (B) no DIC.

5.2.2. Funcoes Discriminantes

Os valores observados do experimento multivariado hipotético sob o DIC
utilizados para obtencdo das s = min.(p =4,t —1 = 8) = funcdes discriminantes
(FDs) foram os mesmos utilizados para obtengdo das VCs posteriormente a MANOVA
Ja que, neste caso, ndo € necessdrio a transformacg@o dos dados. Sendo assim, como
descrito anteriormente, os residuos apresentaram multinormalidade e igualdade de matriz
de covariancias entre os tratamentos. A funcdo lda do pacote MASS ndo informa as
matrizes que representam a variacdo entre e dentro dos tratamentos, contudo, elas
puderam ser obtidas de acordo com o apresentado no item 4.2.2. Dessa forma, tem-se a
matriz B p que representa a variacdo entre os tratamentos:

2107,5 2106,5 —254,6 —1054

B — 2106,5 2106,6 —274,1 —124,5
B — 2546 —274,1 17717,8 17458,9
— 1054 —124,6 174589 172189

E, a matriz S, que representa a varia¢do dentro dos tratamentos:
938 856 -—-143 -1,68
856 9,69 -—2,28 -2,18

-1,43 -2,28 83,97 77,48
-1,68 -2,18 77,48 87,21

S =
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Para o DIC, ambas as matrizes E’” e S sdo idénticas aquelas que compdem as
matrizes de quadrados médios e produtos médios, respectivamente, do tratamento e do
residuo da MANOVA.

Os escores das FDs padronizadas foram utilizados para encontrar os autovalores
e, consequentemente, a importancia relativa de cada funcdo discriminante também foi
encontrada. A Tabela 5.5 apresenta os coeficientes para cada padroniza¢ido 2 bem como
os autovalores e a importancia relativa (IR) (que €, em termos absolutos, idéntica ao valor
da proporcdo do traco que é gerada pela fung¢do [da) associada a cada fungdo
discriminante (@m, param =1,2,3 e 4).

O teste de dimensionalidade de Bartlett indicou a FD; e FD, como suficientes
para explicar a maior parte da variacio total (primeiro valor da estatistica do teste ndo
significativo: DZ = 7,04 < )([2(4_2)(9_1_2)] = 21,03); estas duas varidveis explicam

juntas quase 100% da variacao total (Tabela 5.5).

Tabela 5.5 - Fungdes discriminantes (FDs) padronizadas obtidas de um experimento

instalado sob o DIC

- Padronizacio 2 (e'Se = 1) ) Proporg¢io
FD,, Am IR (%)

Y Y, Ys Y4 do trago
FD, -0,173 -0,145 -0,013 -0,028 26,351 52,47 0,5247
FD, -0,093 -0,006 0,075 0,028 23,775 47,34 0,4734
FD, 0,716 -0,717 -0,010 0,010 0,064 0,13 0,0013
FD, 0,006 -0,024 -0,246 0,249 0,035 0,07 0,0007

As correlacdes das duas primeiras FDs com as varidveis-resposta originais Y;, Y5,
Y5 e Y, apresentaram, em valor absoluto, os mesmos valores que as correlacdes obtidas
com as duas primeiras VCs (Tabela 5.3). Além disso, as andlises de variancia das FDs
obtidas do experimento instalado sob o DIC apresentaram o mesmo resultado que aquelas
procedidas para VCs no mesmo delineamento. Os mesmos valores para as somas de
quadrados, quadrados médios e do F calculado foram obtidos como mostra a Tabela 5.4.
A disposicao gréfica das médias dos escores por tratamento também foi a mesma como

apresentado na Figura 5.1 considerando os mesmos sinais dos coeficientes para FDs.
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5.3. Delineamento em Blocos Casualizados
5.3.1. Variaveis Canénicas

Os valores observados considerando um experimento multivariado simulado
realizado sob o DBC foram obtidos e os residuos apresentaram multinormalidade
(Assimetria:p > 0,05; Curtose: p > 0,05) e igualdade das matrizes de covariincias
(P > 0,05), respectivamente, de acordo com o teste de Mardia e o teste M-Box. As
matrizes H e E (Tabela 5.6) foram obtidas da andlise de variancia multivariada para
posterior obtencdo das s = min.(p = 4,t — 1 = 8) =4 V(s associadas as varidveis-

resposta Y1, Y5, Y3 e Y,.

Tabela 5.6 - Resultado parcial da analise de variancia multivariada (MANOVA) de um
experimento hipoteticamente instalado sob o DBC com quatro varidveis-resposta Y;, Y,
Y;eY,

FV ~ GL SQeSP QM e PM

Bloco 8 - -

16860,32 16851,96 — 2036,69 —843,22‘

1685196 16852,74 —2192,76 —996,36
—2036,69 —2192,76 141742,45 139671,19
— 843,22 —996,36 139671,19 137750,94

562,83 553,04 —72,88 —43,95 879 864 -1,14 -0,69
E = S =

Trat 8 H=

553,04 650,67 —143,22 -79,25 _| 864 10,17 -224 -124
—72,88 —143,22 5562,76 5223,29 -1,14 -2,24 8692 81,61
—4395 -—79,25 5223,29 585891 -0,69 -1,24 81,61 91,55

Res 64

Os autovetores (v) obtidos a partir da aplicagdo da fungdo eigen do produto das
matrizes E"'H foram reescalonados e as VCs foram obtidas de acordo com as
padronizacdes 1 (g’Eg = 1) e 2 (e'Se = 1). Os escores das V(s padronizadas foram
utilizados para encontrar os autovalores e, consequentemente, a importancia relativa de
cada VC também foi encontrada. A Tabela 5.7 apresenta os coeficientes para cada
padronizacdo bem como os autovalores e a importancia relativa (IR) associada a cada
variavel candnica (VZ‘m, param =1,2,3 e 4).

O teste de dimensionalidade de Bartlett indicou a VC; e VC, como suficientes para
explicar a maior parte da variagdo total (primeiro valor da estatistica do teste ndo
significativo: Df = 7,97 < )([2(4_2)(9_1_2)] = 21,03); estas duas varidveis explicam

juntas quase 100% da variagdo total (Tabela 5.7).
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Tabela 5.7 - Varidveis candnicas padronizadas obtidas posteriormente a MANOVA de

um experimento instalado sob o DBC com quatro variaveis-resposta Y;, Y,, Y3 e ¥,

. Padronizacdo 1 (g’Eg = 1) Padronizacdo 2 (e'Se = 1) R

Ve, Am IR (%)
Y, Y, Y; Y, Y Y, )& Y,

VC, 00382 0,0040 0,0002 0,0005 0,305 0,032 0,002 0,004 30017 53,53

VC, 10,0076 -0,0070 -0,0102 -0,0034 0,060 -0,056 -0,082 -0,027 25937 46,25

VC;  0,0968 -0,0971 -0,0037 0,0036 0,775 -0,777 -0,029 0,029 0,084 0,15
VC, -0,0026 -0,0004 -0,0317 0,0322 -0,021 -0,003 -0,244 0257 0,042 0,07

As correlacdes das duas primeiras VCs com as varidveis-resposta originais Y, Y5,
Y; e Y, do experimento instalado sob o DBC também foram calculadas e sdo
demonstradas na Tabela 5.8. Para ambas as padronizacdes, as correlagdes foram as

mesmas.

Tabela 5.8 - Correlagc@o obtida entre as varidveis candnicas (VCs) padronizadas obtidas

posteriormente a MANOVA e as varidveis-resposta de um experimento instalado sob o
DBC

7e Padroniza¢io 1 (g'’Eg = 1) Padronizacido 2 (e'Se = 1)
m Y, Y, Y, Y, Y, Y, Ys Y,
Ve, 1,00 1,00 023 0725 1,00 1,00 023 025
Ve, 0,17 0,17 -1,00 -1,00 0,17 0,17 -1,00 -1,00

A anélise de variancia (ANOVA) das V(s obtidas do experimento instalado sob
o DBC foi também procedida e a Tabela 5.9 demonstra os resultados para as estimativas
das VC; e VC,. E importante destacar que as VCs na padroniza¢io 1 apresentaram
SQres. = 1 €0 QMpg,s = 0,016, porém, na padronizacao 2, elas apresentaram a SQg,s. =
64 ¢ 0 QMp,s = 1. Apesar disso, o valor da estatistica F é o mesmo entre as duas

padronizacdes para mesma V(.
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Tabela 5.9 - Andlise de variancia (ANOVA) das varidveis canonicas (V' Cs) padronizadas

obtidas posteriormente a MANOVA de um experimento instalado sob o DBC

Padronizagdo Foqte Eie GL Ve Ve,
variacio SQ QM F SQ QM F
Bloco 8 8,93 L1 715 7,94 0,99 63,5
(g Egl — 1 Tratamento 8 30,02 3,75  240,1 2594 324 2075
Residuo 64 1,00 0,016 1,00 0,016
Bloco 8 571,76 7147 71,5 507,66 63,46 63,5
(e’ Se2= 1 Tratamento 8 1921,06 240,13 240,1 1659,99 207.,5 207.5
Residuo 64 64,0 1,00 64,0 1,00

Resultados na tabela estdo arredondados.

A Figura 5.2 apresenta a média dos escores por tratamento em funcdo da VC; e

VC, pela padronizacdo 1 (Figura 5.2 A) e 2 (Figura 5.2 B).
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Figura 5.2 - Média dos escores por tratamento em fungéo da VC; e VC, pela padronizacio

1(g’Eg = 1) (A)e2 (e'Se = 1) (B) no DBC.

5.3.2. Funcoes Discriminantes

O conjunto dos valores transformados a partir da retirada dos efeitos de bloco e
utilizados para obtencdo das s = min.(p = 4,t — 1 = 8) = 4 fungdes discriminantes
(FDs) também apresentou multinormalidade (Assimetria:p > 0,05; Curtose: p >
0,05) e igualdade das matrizes de covariancias (p > 0,05), respectivamente, de acordo
com o teste de Mardia e o teste M-Box. Uma vez que a funcdo lda do pacote MASS nao

informa as matrizes que representam a variacao entre e dentro dos grupos, elas foram
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obtidas de acordo com o procedimento descrito no item 4.3.2. Dessa forma, tem-se a

matriz B w> que representa a variacao entre os tratamentos:

2107,5 2106,5 —254,6 —1054

B — 2106,5 2106,6 —274,1 —124,5
r — 2546 —274,1 17717,8 174589
— 1054 -—124,6 174589 172189

E, a matriz S, que representa a variacdo dentro dos tratamentos:
7,82 7,68 -1,01 -0,61
768 9,04 -199 -1,10

-1,01 -1,99 77,26 72,55
-0,61 -1,10 72,55 81,37

S =

A matriz Eﬂ € idéntica a matriz de quadrados médios e produtos médios dos
tratamentos provenientes da MANOVA no DBC, mas a matriz § € diferente, uma vez
que, a funcdo lda utiliza apenas os graus de liberdade relacionados as fontes de varia¢ao
entre e dentro dos tratamentos, ou seja, ndo ha perda de graus de liberdade para o fator
bloco.

Os escores das FDs padronizadas foram utilizados para encontrar os autovalores
e, consequentemente, a importancia relativa de cada fun¢do discriminante também foi
encontrada. A Tabela 5.10 apresenta os coeficientes para cada padronizagdo 2 bem como
os autovalores e a importancia relativa (IR) (que é, em termos absolutos, idéntica ao valor
da propor¢do do tragco que é gerada pela fungcdo [da) associada a cada funcdo
discriminante (FDm, param = 1,2,3 e 4).

O teste de dimensionalidade de Bartlett indicou a FD; e FD, como suficientes
para explicar a maior parte da variacao total (primeiro valor da estatistica do teste nao
significativo: DZ = 7,97 < )([2(4_2)(9_1_2)] = 21,03); estas duas varidveis explicam

juntas quase 100% da variacdo total (Tabela 5.10).

Tabela 5.10 - Fung¢des discriminantes (FDs) padronizadas obtidas de um experimento

instalado sob o DBC

. Padronizacdo 2 (e'Se = 1) R Proporg¢éo
FD,, A IR (%)

Y; Y, Y3 Y, do traco
FD, 0,324 0,034 0,002 0,005 30,017 53,53 0,5353
FD, 0,064 -0,059 -0,087 -0,029 25,937 46,25 0,4625
FD, -0,821 0,824 0,031 -0,031 0,084 0,15 0,0015

FD, 0,022 -0,003 0,269 0,273 0,042 0,07 0,0007
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As correlagdes das duas primeiras FDs com as varidveis-resposta originais Y;, Y,
Y; e Y, apresentaram o mesmo valor que as correlagdes obtidas com as duas primeiras
VCs (Tabela 5.8). Além disso, as andlises de variancia dos escores das FDs padronizadas
obtidas do experimento instalado sob o DBC apresentaram exatamente o mesmo valor do
teste F para os fatores de bloco e tratamento (Tabela 5.11), embora, os QMpg,s; foram
maiores do que aqueles obtidos para as VCs, uma vez que as SQg.s. apresentaram o valor

de 72 para ambas as FDs (Tabela 5.11).

Tabela 5.11 - Anélise de variancia (ANOVA) das fung¢des discriminantes lineares (FDs)

padronizadas obtidas com os escores dos dados originais de um experimento instalado

sob o DBC

— —

o Fonte de FDy ED,
Padronizagado - GL
variacio SQ QM F SQ QM F
Bloco 8 643,23 80,404 71,47 571,12 71,47 63,5
(e’Se2= 1) Tratamento 8 2161,20 270,15 240,1 1867,5 233,44 207,5
Residuo 64 72,0 1,125 72,0 1,125

Finalmente, a disposi¢ao grafica das médias dos escores por tratamento também
foi a mesma como apresentado na Figura 5.2, ja que os valores médios das duas primeiras

FDs foram idénticos aos das duas primeiras V/Cs na padronizacao 2.

5.4. Delineamento em Quadrado Latino
5.4.1. Variaveis Canonicas

Os valores observados considerando um experimento multivariado simulado
realizado sob o DQL foram obtidos e os residuos apresentaram multinormalidade
(Assimetria:p > 0,05; Curtose: p > 0,05) e igualdade das matrizes de covariincias
(p > 0,05), respectivamente, de acordo com o teste de Mardia e o teste M-Box. As
matrizes H e E (Tabela 5.12) foram obtidas da andlise de variancia multivariada para
posterior obtencdo das s = min.(p = 4,t — 1 = 8) = 4 V(s associadas as varidveis-

resposta Y;, Y5, Y3 e ¥,.
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Tabela 5.12 - Resultado parcial da andlise de variancia multivariada (MANOVA) de um

experimento hipoteticamente instalado sob o DQL com quatro varidveis-resposta Y3, Y,

Y3 (] Y4
FV GL SQeSP QM ¢ PM
Lin 8 — _
Col 8 — _
16860,32 16851,96 —2036,69 — 843,22
| 1685196 1685274 —2192,76 — 996,36
Trat 8  H=| 150000 210276 14174245 13967119 -
— 84322 —99636 13967119 137750,94
52438 52613 —71,90 —42,80 936 940 —128 —0,76
52613 62115 —97.99 —3144 | 940 11,09 -175 —056
Res 56 E=127190 —9799 524496 489575 S=|_128 —175 9366 8742
—42.80 —3144 489575 549552 076 —056 8742 9813

Os autovetores (V) obtidos a partir da aplicacdo da funcio eigen no produto das
matrizes E"1H foram reescalonados utilizando os valores residuais da MANOVA e as
VCs foram obtidas de acordo com as padronizagoes 1 (g’Eg = 1)e 2 (e'Se = 1). Os
escores das V(s padronizadas foram utilizados para encontrar os autovalores e,
consequentemente, a importancia relativa de cada VC também foi encontrada. A Tabela
5.13 apresenta os coeficientes para cada padronizacdo bem como os autovalores e a
importancia relativa (IR) associada a cada varidvel canOnica (I7Z'm, param = 1,2,3 e 4).

O teste de dimensionalidade de Bartlett indicou a V'C; e VC, como suficientes para
explicar a maior parte da variagdo total (primeiro valor da estatistica do teste ndo

significativo: D% = 7,75 < )([2(4_2)(9_1_2)] = 21,03); estas duas varidveis explicam

juntas quase 100% da variacdo total (Tabela 5.13).

Tabela 5.13 - Varidveis canoOnicas padronizadas (VCs) obtidas posteriormente a
MANOVA de um experimento instalado sob o DQL com quatro varidveis-resposta Y;,
Y;,Y;eY,
- Padronizacdo 1 (g’Eg = 1) Padronizacdo 2 (e'Se = 1) .
Vem , Y, Y, Y, , Y, Y5 VY, Am IR CE)
VC, 10,0447 -0,0010 0,00002 0,0006 0,3347 -0,0078 0,002 0,0045 32,170 53,84
VC, 0,0017 -0,0015-0,0100-0,004  0,0128 -0,0110 -0,0747 -0,0299 27,445 4593
VC; 0,1040 -0,1044 -0,0045 0,0045  0,7782-0,7810 -0,0388 0,0334 0,097 0,16
VC, -0,00350,0012-0,0321 0,0326 -0,0262 -0,0093 -0,2405 0,2438 0,043 0,07
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As correlagdes das duas primeiras VCs com as varidveis-resposta originais Y;, Y,
Y; e Y, do experimento instalado sob o DQL também foram calculadas e sao
demonstradas na Tabela 5.14. Para ambas as padronizacdes, as correlagdes foram as

mesmas.

Tabela 5.14 - Correlag@o obtida entre as varidveis candnicas (VCs) padronizadas obtidas

posteriormente a MANOVA e as varidveis-resposta de um experimento instalado sob o
DQL

7e Padronizacdo 1 (g'’Eg = 1) Padronizacéo 2 (e'Se = 1)
m Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y,
Ve, 1,00 1,00 0,36 0,38 1,00 1,00 0,36 0,38
Ve, -0,32 -0,32 -1,00 -1,00 -0,32 -0,32 -1,00 -1,00

As andlises de variancias das V(s obtidas do experimento instalado sob o DBC
foram também procedidas e a Tabela 5.15 demonstra os resultados para as estimativas
das VC; e VC,. E importante destacar que as VCs na padroniza¢io 1 apresentaram
SQres. = 1 €0 QMpg,s = 0,018, porém, na padronizacao 2, elas apresentaram a SQg.s. =
56 e 0 QMp,; = 1. Apesar disso, o valor da estatistica F € o mesmo entre as duas

padronizacdes para mesma V(.

Tabela 5.15 - Andlise de varidncia (ANOV A) das varidveis canonicas (VCs) padronizadas

obtidas posteriormente a MANOVA de um experimento instalado sob o DQL

S Fonte de Ve, Ve,
Padronizagado . GL
variagdo SQ QM F SQ QM F
Linha 8 9,43 1,18 66,0 8,52 1,07 59,7
1 Coluna 8 8,50 1,06 59,5 8,56 1,07 59,9
(g’Eg = 1) Tratamento 8 32,17 4,02 2252 27,45 3,43  192,1
Residuo 56 1,00 0,018 1,00 0,018
Linha 8 5282 66,02 66,0 4772 59,65 59,7
2 Coluna 8 4759 59,449 59,5 479,3 59,01 59,0
(e'Se = 1)  Tratamento 8 1801,5 225,19 2252 1536,9 192,12 192,1
Residuo 56 56,00 1,00 56,00 1,00

Resultados na tabela estdo arredondados.

A Figura 5.3 apresenta a média dos escores por tratamento em funcédo da VC; e

VC, pela padronizacdo 1 (Figura 5.3 A) e 2 (Figura 5.3 B).
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Figura 5.3 - Média dos escores por tratamento em funcio da VC; e VC, pela padronizagio

1(g’Eg = 1)(A)e2 (e'Se = 1) (B) no DQL.

5.4.2. Funcoes Discriminantes

O conjunto dos valores transformados a partir da retirada dos efeitos de linha e
coluna, e utilizados para obtencdo das s =min.(p =4,t —1=28) = 4 fungdes
discriminantes (FDs) também apresentou multinormalidade (Assimetria:p >
0,05; Curtose:p > 0,05) e igualdade das matrizes de covaridncias (P > 0,05),
respectivamente, de acordo com o teste de Mardia e o teste M-Box. Uma vez que a fungdo
lda do pacote MASS ndo informa as matrizes que representam a variacao entre e dentro
dos grupos, elas foram obtidas de acordo com o procedimento descrito no item 4.4.2.

Dessa forma, tem-se a matriz B, que representa a variagdo entre os tratamentos:

2107,5 2106,5 —254,6 —105/4

B — 2106,5 2106,6 —274,1 —124,5
r — 2546 —-274,1 17717,8 174589
— 1054 —124,6 174589 172189

E, a matriz S, que representa a varia¢ao dentro dos tratamentos:
7,28 7,31 -1,00 -0,59
7,31 8,63 —-136 -—-0,44

-1,00 -1,36 72,85 68,00
-0,59 -0,44 68,00 76,33

S =

A matriz Eu ¢ idéntica a matriz de quadrados médios e produtos médios dos
tratamentos provenientes da MANOVA no DQL, mas a matriz § € diferente, uma vez

que, a funcdo lda utiliza apenas os graus de liberdade relacionados as fontes de variagao
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entre e dentro dos tratamentos, ou seja, nao ha perda de graus de liberdade para os fatores
linha e coluna.

Os escores das FDs padronizadas foram utilizados para encontrar os autovalores
e, consequentemente, a importancia relativa de cada fun¢do discriminante também foi
encontrada. A Tabela 5.16 apresenta os coeficientes para cada padronizagdo 2 bem como
os autovalores e a importancia relativa (IR) (que €, em termos absolutos, idéntica ao valor
da propor¢do do tragco que é gerada pela funcdo [da) associada a cada fungdo
discriminante (@m, param =1,2,3 e 4).

O teste de dimensionalidade de Bartlett indicou a FD; e FD, como suficientes
para explicar a maior parte da variacao total (primeiro valor da estatistica do teste ndo
significativo: D = 7,75 < )([2(4_2)(9_1_2)] = 21,03); estas duas fung¢des explicam juntas

quase 100% da variacdo total (Tabela 5.16).

Tabela 5.16 - Fun¢des discriminantes (FDs) padronizadas obtidas de um experimento

instalado sob o DQL

. Padronizacio 2 (e'Se = 1) . Proporg¢io
FD,, A IR (%)

Y Y, Y3 Y, do traco
FD, 0,379 -0,009 0,000 0,005 32,170 53,84 0,5384
FD, 0,015 -0,012 -0,085 -0,034 27,445 45,93 0,4593
FD, -0,882 0,886 0,038 -0,038 0,097 0,16 0,0016
FD, 0,030 -0,011 0,273 0,276 0,043 0,07 0,0007

As correlacdes das duas primeiras FDs com as varidveis-resposta originais Y, Y5,
Y; e Y, apresentaram o mesmo valor que as correlagdes obtidas com as duas primeiras
V(s (Tabela 5.14). Além disso, as andlises de variancia dos escores das FDs padronizadas
obtidas do experimento instalado sob o DQL apresentaram exatamente o mesmo valor do
teste F para os fatores de linha, coluna e tratamento (Tabela 5.17), embora, os QMpg,s.
foram maiores do que aqueles obtidos para as V/Cs, uma vez que as SQg.s. apresentaram

o valor de 72 para ambas as FDs (Tabela 5.17).
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Tabela 5.17 - Anélise de variancia (ANOVA) das fun¢des discriminantes lineares (FDs)

padronizadas obtidas dos dados transformados de um experimento instalado sob o DQL

Padronizagdo Fogte <~ie GL FDy kD,
variagdo SQ QM F SQ QM F
Linha 8 679,10 84,88 66,0 613,50 76,65 59,7
2 Coluna 8 611,84 76,48 59,5 616,21 77,03 59,9
(e'Se = 1) Tratamento 8 2316,2 289,53 2252 1976,06 247,01 192,1
Residuo 56 72,00 1,286 72,00 1,286

Resultados na tabela estido arredondados.

Finalmente, a disposicdo grafica das médias dos escores por tratamento também
foi a mesma como apresentado na Figura 5.3, ja que os valores médios das duas primeiras

FDs foram idénticos aos das duas primeiras V' Cs na padronizacdo 2.

6. DISCUSSAO

A andlise das varidveis canOnicas € uma técnica multivariada utilizada na
identificacdo e separacdo de grupos conhecidos a priori. Em suma, combinacdes lineares
de varidveis quantitativas sdo encontradas a fim de maximizar a separacao de individuos.
Estas combinacOes lineares de varidveis sdo encontradas a partir da maximizagdo da
variacdo existente entre os grupos e dentro deles, e sdo chamadas de varidveis canOnicas
(VCs). No contexto de experimentos executados com tratamentos repetidos sob diferentes
delineamentos experimentais, tais como o DIC, DBC e DQL, as V(s podem ser obtidas
como sendo as combinagdes lineares das p varidveis-resposta Y, avaliadas (p =
1,2,...,n) e os tratamentos representardo os grupos conhecidos a priori (RENCHER,
2002).

A técnica conhecida atualmente para a obtencdo das VCs a partir de varidveis
coletadas em experimentos pressupde a realizacdo da MANOVA para utilizagdo das
matrizes de soma de quadrados e produtos de tratamentos (H) e residual (E) como fontes
da variagdo entre e dentro dos tratamentos, respectivamente. Isso € necessdrio tanto para
os experimentos executados sob DIC, mas, especialmente para aqueles com fatores
perturbadores, tais como o DBC e DQL, ja que para obten¢do das Vs, toda a fonte de
variacdo precisa ser decomposta para uso somente daquelas necessdrias para o método,
ou seja, a variacao entre e dentro dos tratamentos. Para experimentos executados sob o
DIC, as V(s podem ser também obtidas pela aplicacdo direta das fun¢des discriminantes

lineares de Fisher (FDs), uma vez que, matematicamente, sua derivacdo € equivalente a



66

das VCs, e sob este delineamento experimental, apenas as fontes de variacdo entre e
dentro dos tratamentos estdo presentes (NORGAARD et al. 2006, RIBA et al. 2020).

Considerando a equivaléncia matemadtica na obtencao das VCs e das FDs, uma
transformacdo linear dos modelos estatisticos dos delineamentos experimentais com
fatores perturbadores, tais como DBC e DQL, pode ser executada para fornecer apenas
as fontes de variacdo entre e dentro dos tratamentos necessdrias para a obten¢do das FDs,
as quais, semelhantemente, funcionam como as V(s obtidas pelo uso das matrizes H e E
da MANOVA. Na pritica, isso pode ser facilmente realizado pela aplica¢do da func¢ao lda
(linear discriminant analysis) — do pacote MASS do software R (VENABLES &
RIPLEY, 2002) — nos valores observados corrigidos pela retirada dos efeitos
perturbadores de experimentos executados sob o DBC ou DQL; para experimentos
realizados em DIC, a fun¢do [da € aplicada nos valores observados originais.

Neste sentido, este trabalho propds demonstrar as similaridades das V(s obtidas
a partir das matrizes H e E da MANOVA com as FDs obtidas a partir dos dados
transformados pela modificacdo dos modelos estatisticos (exceto para o DIC) em
condi¢des computacionalmente simuladas de experimentos instalados sob o DIC, DBC e
DQL. Adicionalmente, duas diferentes padronizacdes dos autovetores (padronizacdo 1:
g'Eg = 1;padronizacio 2: e'Se = 1), que representam os coeficientes das VCs, foram
adotadas. J4 as FDs estimadas pela fun¢do lda apresentam a padronizagdo 2.

Diversas medidas foram utilizadas para comprovar a similaridade dos métodos
tais como os autovalores, autovetores e IR (%) ou propor¢do do tragco, assim como, a
correlagcdo existente entre as funcdes (V' Cs ou FDs) e as varidveis-resposta Y's, a anélise
de variancia e uma representacdo grafica da relacdo entre as duas primeiras fungdes (VCs
ou FDs) que acumularam a maior parte da variabilidade dos dados. Além disso, para
tornar os resultados comparaveis, todos os procedimentos foram realizados a partir de um
Unico conjunto de erros experimentais simulados, os quais foram utilizados para dar
origem aos valores observados das quatro varidveis-resposta Y;, Y, Y3 e ¥, consideradas
nos experimentos simulados e instalados sob o DIC, DBC ou DQL com 9 tratamentos e
9 repeti¢des para cada um deles.

Ap6s a adicdo do vetor de médias geral, dos efeitos de tratamentos e dos efeitos
perturbadores (quando existentes) a matriz de residuos simulada (81 X 4), os residuos da
MANOVA, seja para o DIC, DBC ou DQL, apresentaram normalidade multivariada e
igualdade de matrizes de variincias de acordo com os testes M-Box e de Mardia,

respectivamente. Portanto, em todas as situagdes, a pressuposicdo de igualdade das
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matrizes de covariancias entre os tratamentos para obtencao das VCs ou FDs (FISHER,
1936, 1938) foi atendida; embora, a normalidade p-variada ndo seja um pressuposto para
os métodos, ela € requerida quando inferéncias estatisticas sao realizadas, como destacam
Owen & Chmielewski (1984) e Manly & Alberto (2016).

E interessante notar que as matrizes que representam a variacio entre os
tratamentos, ou seja, H ou B, sdo respectivamente as mesmas para obtengéo das V' Cs ou
das FDs, sejam estas matrizes obtidas dos valores observados originais ou daqueles
transformados pela retirada dos efeitos perturbadores. Nesse sentido, destaca-se que as
diferengas observadas nas estimativas das VCs ou FDs entre os diferentes delineamentos
de casualizacdo (DIC, DBC ou DQL) surgem, primeiramente, devido as diferentes
matrizes que representam a variacdo dentro dos tratamentos, ou seja, as matrizes E ou S.
Secundariamente, a padronizagdo utilizada para os autovetores, seja ela g'’Eg = 1 ou
e’'Se = 1, interfere apenas na escala numérica com as quais as VCs serdo trabalhadas.
Isso porque, dentro do mesmo delineamento, independentemente da padronizagdo, as
VCs, terdo a mesma interpretabilidade e utilidade para andlises a posteriori, ja que
possuirdo, como demonstrado neste trabalho, os mesmos autovalores e porcentagem de
IR, os mesmos valores de correlacdo entre as funcdes e as varidveis-resposta originais, 0s
mesmos valores para o F calculado, e dispersao espacial das observacdes idéntica quando
graficamente representados. Nesse sentido, a escolha da padronizacdo é meramente uma
op¢do por qual escala se deseja trabalhar, embora, seja mais comum na literatura a
padronizacdo pela qual as VCs ou FDs possuam variancia unitdria, ou seja, e’'Se = 1
(GITTINS, 1985), o que pode ser verificado pelo valor do QMg,.s da ANOVA procedida
com os escores das VCs.

Na comparagdo dos resultados entre as VCs e as FDs com a padronizagdo 2 para
o mesmo delineamento (neste caso, para o DBC ou no DQL), ao se dar origem as FDs
com as observagdes transformadas, 0 Q Mp,; da ANOVA com os escores das FDs obtidos
a partir das observagdes originais possuiu valor maior que 1. Isso foi porque a matriz §
utilizada para obtencdo das FDs no DBC e no DQL foi diferente daquela utilizada para
obtencdo das V(s nestes delineamentos, pois ndo houve redu¢do dos graus de liberdade
para gerar a matriz § quando a funcdo lda é utilizada. Isso preservou, na ANOVA, a
SQpres. no valor de 72 para as FDs no DBC e no DQL (mesmo valor encontrado com a
ANOVA dos escores obtidos pela FD no DIC), o que resultou nos valores de QM maiores
que 1. O resultado final, porém, do teste F para a ANOVA € o mesmo entre as FDs e as

V(s sob o mesmo delineamento experimental, o que demonstra consisténcia no uso da
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funcdo lda para obtengdo das FDs a partir dos valores das observagdes transformados
das varidveis-resposta. Porém, os autovetores que dao origem aos coeficientes das FDs
podem ser corrigidos de modo que eles sejam os mesmos das VCs no DBC ou no DQL.
Assim, todo o quadro da ANOVA serd idéntico entre as FDs e V(s de mesma ordem.
Essa corregdo pode ser realizada multiplicando os autovetores (&) pela raiz da divisdo

entre os graus de liberdade do residuo no DBC ou DQL (GLges.(psc ou poL)) € 0 graus de

GLRes(DBC ou DQL)

liberdade do residuo do DIC (GLges (pic))> OU S€ja: 8corrigizo = € \/

GLRes.(DIC)

Os autovetores, frutos da solu¢do do sistema de equagdes homogéneas para
obtencdo das VCs ou FDs, correspondem nada mais nada menos, do que os pesos
candnicos ou coeficientes destas fungdes e podem, em principio, indicar a
presenca/importancia de certas varidveis, seus efeitos e sua dire¢ao (GITTINS, 1985). Os
resultados gerados aqui mostraram uma mudanca de sinal dos coeficientes das VCs para
as FDs considerando um mesmo delineamento experimental. No DIC, a mudanca de sinal
dos coeficientes aconteceu para as duas primeiras fungdes lineares, ja no DBC e DQL,
sinais contrdrios acompanharam os coeficientes das duas ultimas func¢des lineares (dados
nio mostrados). Em termos interpretativos, essa troca de sinal dos coeficientes entre as
V(s para as FDs é irrelevante para separagao de tratamentos, ja que ela ocorreu para todo
o conjunto dos coeficientes relacionados as varidveis-resposta Yy, Y5, Ya, Y,. Além disso,
os sinais dos coeficientes em relacdo a todo o conjunto de varidveis nas VCs ou FDs
podem ser alterados por conveniéncia (para manter, por exemplo, os valores dos escores
positivos) sem que haja prejuizo na interpretacdo dos resultados.

Sob a adi¢do ou remocdo de varidveis-resposta, pode ocorrer instabilidade dos
pesos candnicos para fins interpretativos € uma solugdo apresentada e discutida é a
utilizacdo das correlagOes entre as varidveis originais e as candnicas (neste caso, VCs ou
FDs) como um indicativo mais confidvel da contribuicdo de cada varidvel-resposta para
formacdo das tultimas (neste caso, VCs ou FDs) (BARGMANN, 1962). Os resultados
apresentados aqui demonstram que as correlagdes obtidas entre VCs e as varidveis-
resposta s3o as mesmas em termos absolutos do que aquelas obtidas entre os FDs e as
varidveis-resposta, considerando o mesmo delineamento experimental, portanto,
novamente, as interpretacdes com essas correlacdes serdo as mesmas. Embora o
estabelecimento de correlacdes entre as fungdes candnicas e as varidveis-resposta
constituem um auxilio interpretativo, nem sempre elas sdo eficazes neste propdsito uma

vez que elas apenas fornecem informagdes sobre como as varidveis contribuem
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individualmente para a separacdo dos grupos, desconsiderando a contribuicdo conjunta
das varidveis, ou seja, a forma multivariada de sua contribuicdo para formagdo das
varidveis canOnicas ou fun¢des discriminantes (RENCHER, 2002).

Um dos beneficios do uso das VCs ou FDs € a reducio da dimensionalidade para
representacdo grafica e/ou para o emprego de andlises univariadas. Pelo menos dois
critérios t€m sido apresentados para selecao VV/Cs ou FDs: o primeiro € estatistico com
uso do teste de dimensionalidade de Bartlett, o segundo utiliza um ponto de corte
(normalmente, 70%) que represente grande parte da variabilidade contida nas p varidveis
originais. Este trabalho demonstrou que independentemente do delineamento utilizado e
do método para obten¢do das VCs ou FDs, as duas primeiras fun¢gdes foram igualmente
selecionadas tanto pelo critério estatistico quanto pela representatividade de
variabilidade, que alcancou cerca de 100%. Para ambos os critérios, € necessario, no
entanto, a utilizacdo dos autovalores obtidos da solu¢do do sistema de equacgdo
homogéneas para obtencdo das VVCs ou FDs.

A funcio eigen aplicada no produto das matrizes E~1H, as quais sdo obtidas da
realizacdo da MANOV A (ou seja, no caso da obtencao das VCs), resulta nos autovetores
normalizados do tipo v'v = 1 e nos autovalores. Estes dltimos sdo necessérios para
execuc¢do do teste de dimensionalidade de Bartlett e para célculo da IR (%) de cada VC,
cujo valor acumulado € utilizado para selecio das fungdes pelo critério de
representatividade da variagdo total. Por outro lado, a fun¢do lda do pacote MASS nao
produz os autovalores, apesar disso, fornece a propor¢ao do traco de cada FD, que pode
ser compreendida como a IR em termos absolutos. Nesse sentido, a sele¢do das FDs como
resultado da aplicacdo da funcdo lda serd realizada utilizando, em principio, somente a
propor¢do do tragco de cada FD. No entanto, para qualquer situacdo, o autovalor
correspondente a cada VC ou FD pode ser obtido pela razdo entre a SQz,-q¢. € a SQges.
para cada combinacdo linear de varidveis (MANLY & ALBERTO, 2016). Assim,
também € possivel, no caso da aplicacio da funcio lda, estimar os autovalores
necessarios para a realizacdo do teste de dimensionalidade de Bartlett, possibilitando,
portanto, um critério estatistico para escolha das combinagdes lineares de varidveis que
serdo utilizadas para inferéncias posteriores.

Finalmente, diante de todos os indicadores utilizados para comparar as VCs
(obtidas ap06s a realizagdo da MANOVA) com as FDs (obtidas pela aplicagdo da funcio
lda em dados transformados pela retirada dos efeitos perturbadores), € possivel atestar o

éxito do ultimo método e a sua contribui¢do para ser utilizado na separacdo de
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tratamentos, uma vez que nenhuma perda na qualidade da interpretacio e nenhuma
modificagdo nos resultados das andlises a posteriori foi detectada nas funcdes lineares

estimadas.
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7. CONCLUSOES

De modo geral, conclui-se, portanto, que:

A modificacdo dos modelos estatisticos com fontes de variacdo perturbadoras para

gerar valores observados transformados pode ser recomendada para a obtencao das

FDs por meio da fun¢do lda;

e A similaridade tedrica entre a obtencdo das varidveis canOnicas e funcdes
discriminantes lineares de Fisher reflete em resultados idénticos;

e A funcdo lda facilita a obtencdo das varidveis candnicas por meio das funcdes
discriminantes;

e As padronizagdes das varidveis candnicas apenas interferem nas escalas dos resultados

na qual se quer trabalhar, mas ndo em suas interpretagoes.
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