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RESUMO

0 presente trabalho consiste do estudo de algumas
técnicas de andlise de curva de crescimento, visando fornecer
resultados e interpretagbes decorrentes de adaptagles e comple-

mentagbes adequadas destas técnicas.
Neste contexto, destaca-ge:

(i) as interrelagoes que envolvem o Modelo de Curva de Crescimento

de Potthoff & Roy(64) e o Ajuste por covariaveis de Raol65,66).

(ii) complementagBGes do método das Diferengas Sucessivas, cujas
idéias foram introduzidas por Box(50) e posteriormente exploradas

por Hills(68) e outros.

(iii) o estudo dos dados incompletos, ressaltando a generalizacio
proposta por Kleinbaum(73) (Modelo de Curva de Crescimento
Generalizado) e a adaptacio do método das Diferencas Sucessivas

para dados incompletos,

(iv) a ilustragio de alguns resultados apresentados nos Itens

anteriores e comparagio de tlécnicas de andlise, através de um

experimento real.
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INTRODUGAO

CAPITULO 1

1.1 CONSIDERA(;ﬁES INICIAIS

Um experimento de medidas repetidas (MR) se distingue
pelo fato de que uma sequéncia de medidas de uma mesma varidvel ¢é
tomada de cada unidade experimental, constituindo um perfil da
unidade, Dados provenientes de estudos com esta caracteristica
podem ser representados através de vetores aleatérios p-variados
yn .= (ym, vaes yup]’, i=l, ..., a e j=1, ..., 2, onde yUk é
a resposta observada da j-ésima unidade (individuo) do i-é&simo

grupo na k-ésima ocasifio (dose, tempo, subparcela, etc).

0O fato de uma mesma varidvel ser observada ao longo de p
ocasifes num mesmo individuo enseja aparecimento de correlagio
entre as respostas yilk , Isto &, comumente nos estudos de MR, a
matriz de varidncias e covariAncias associada a yu ndo é
diagonal, sendo convenientemente estruturada em grande parte

deles.

Considere que cada vetor aleatério rmultivariade tenha
valor esperado E)I . 81 = (9", arey Bip)’ , matriz de variancias e

covariancias }, e que os perfis sejam independentes uns dos outros,
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cada um com distribuigdo normal p-variada. Portanto, os vetores
gl’s constituem os perfis médios dos grupos. A estes perfis podem
ser associadas curvas que, comparadas, estabelecem as diferengas e
semelhangas entre os grupos de individuos. Estas comparacdes
envolvem principalmente as questbes do paralelismo via ajuste de

polinémios,

Destacam-se como estruturas de ). o padrdo de uniformidade
e o de correlagdo serial, pois, nestes casos, considerando algumas
corregdes nos graus de liberdade, & possivel proceder com uma

analise de variancia univariada (Capitulo 2).

Dentre os diversos problemas abordados nos estudos de
MR,merece destaque a questdo do ajuste de polindmios que descrevam
os perfis médios associados & determinagio dos coeficientes por
métodos multivariados, com ou sem covariéveis (Rao(65,66,67);
Leech e Healy(59); Grizzle e Allen(69); Potthoff e Roy(64);
Lee(74); Kenward(85), etc).

Em grande parte dos experimentos ¢ apropriada a
metodologia multivariada, entretanto, ha situagBes nas quais sua
aplicagdo pode ndo ser conveniente., Quando o vetor de respostas
le ndo ¢ inteiramente observado, surgem problemas de dimens@o nos
vetores yIJ que definem as linhas da matriz de dados Y, usualmente
assocciada a um medelo multivariado, além de dificuldades de
obtencdo de estimativas de } , considerande as observagbes
existentes. Uma das opgBes é recorrer ac método alternativo das
Diferengas  Sucessivas (DS) ou optar pela  generalizagéo

multivariada de Kleinbaum(73) (Capitulos 3 e 4).



Introdugio

1.2 ANALISE DE MEDIDAS REPETIDAS: Breve Revisfio

Nota-se na literatura que o precursor das discuss@es de
Andlise de Curva de Crescimento foi Wishart(38). Em seu artigo
Wishart apresentou a anslise para taxas de crescimento em um
estudo de nutrigdo com porcos. Em seu estudo, utilizou polinémios
ortogonais para transformar os dados originais e aplicou minimos
quadrados para estimar as taxas de crescimento e a mudanga nas
taxas de crescimento para cada animal. Comparou, ainda, grupos de
tratamento via anélise de varidncia univariada. Box(50) fez um
estudo dos problemas envolvendo o padrdo de uniformidade da matriz
de varilncias e covarifdncias através de um exemplo, enfocando o
desgaste de equipamentos. Dando outras contribuiges, Rao{S58)
discute algumas generalizagBes dos resultados de Wishart(38),

utilizando polindmios ortogonais.

Na comparagdc de métodos univariades e multivariadoes,
Elston e Grizzle{62) destacam-se pelo resultade de seu trabatho,
cnde mostram que as bandas de confianca calculadas pela suposigio
do modelo misto s3c compativeis com as de Rao(59) ou possivelmente
mais estreitas. Trabalham, no entanto, sob hipdtese de matriz de
variéncias e covariancias com padrdo de uniformidade, enfocando a

utilizagio de métodos univariados.

Qs efeitos de ignorar a dependéncia das observagdes,
tomadas nos diferentes pontos do tempo, e a validade dos métodos
estatisticos que ndo supSem esta correlaglo entre as medidas foram
discutidos por Hoel(64) que, através de simulagdes, concluiu sobre

o perigo da nfo consideragfo da dependéncia.

Com grande destaque nas questdes aEr‘angendo Analise de
Curva de Crescimento, aparecem Potthoff e Roy(64) originando o

Modelo de Curva de Crescimento {MCC). Este consiste em uma
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generalizagio do usual Modelo de Andlise de Variéncia
Multivariada. Entretanto, embora bem geral, o método de estimaclo
da matriz de pardmetros &, adotado pelos autores, gerou algumas
discussdes. Potthoff e Roy(64) utilizam-se da estimag8o por
minimos quadrados ponderados para obter £, introduzindo uma matriz
de ponderagdo (3, a qual é arbitraria e positiva definida. 0 MCC ¢
expresso como um modelo multivariado, E(Y0)=AEP, no qual A é a
matriz de especificagdo dos individuos dentro dos grupos e P,
matriz relativa as ocasides, relaciona ¢ grau do polindémio Aas
ocasies. A escolha da matriz de ponderacic ¢ um dos pontos

discutidos na literatura.

Criticas quanto a esta arbitrariedade foram langadas nos
artigos de Rao (65,66), nos quais optou-se pela utilizagio de um
método baseado no ajuste por covaridveis. Reescreve o MCC como um
modelo condicional, no qual as covaridveis (coeficientes poli-
nomiais de malor grau) de esperanga zero s#o Introduzidas para
melhorar a estimagdo dos parametros, isto &, a fim de reduzir a

perda de informagdo.

Com a intengic de investigar a escolha de (3, Khatri(é6)
mostrou que o estimador de mé&xima verossimilhanca de & para o
MCC ¢ dado pela ponderacio feita com a estimativa de maxima

verossimilhanga da matriz de variéncias e covariancias S.

Este resultado & idéntico ao de Rao{65,66), nfc usando as
covaridveis, assim como ao de Potthoff e Roy(64}, tomando (G=§ como
matriz de ponderagdo.

0 estimador dado acima, como mostram Grizzle e Allen(69),
¢ também nfo viciado e foi obtido utilizando os resultados de
Rao(67). O trabalho de Grizzle e Allen(69} apresenta uma discussfo
com respeito A escolha das covaridveis no modelo condicional de

Rao(65,66), principalmente no sentido da redugfio do nUmero de
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covaridveis. A discussdo ¢ Ilustrada através de um exemplo onde
exploram a possibilidade de um subconjunto das covaridveis conter

toda informagdo do conjunto de todas as covaridveis.

Vale ressaltar que no modelo de Anélise de Variancia
Multivariada (MANOVA) pelo menos trés diferentes estatisticas s@o
utilizadas para testar hip6teses do tipo Ho: CEV = 0 (C e ¥V
matrizes conhecidas). Todas basecadas em soma de quadrados devido
ao erro e a hipétese, SJQE e SQH , respectivamente., As estatisticas

mencionadas sfo expressas como segue:

i. ]SQEI /]SQE + SQH, : critério de Wilks

if. tr(SQHSQ;l) : estatistica do trago de Lawley-Hotelling
iti. o maior autovalor de (SQHSQ;) : estatfstica de Pillai

De acordoe com Khatri(66), estas estatisticas aplicam-se

analogamente ao MCC.

Qutro trabalho interessante envolvende relagbes entre os
resultados de Potthoff e Roy(64) e Rao(65,66,67) é a nota de
Lee(74), que verifica a equivaléncia das estimativas dos
parémetros propostos pelos autor‘e.s acima quando o ajuste de Rao &

feito sem covaridveis.

Beauchamp e Hoel(73) utilizam-se da an&lise canénica,
técnica multivariada, na diferenciacdo de grupes de observagio
multivariados com relagio de dependéncia entre respostas de uma
unidade experimental. Kabe(75)} encontrou a distribuicdio de é e )A:
. {estimadores de mdéxima verossimilhanga de § ¢ ¥ ) em termos das
variaveis originais e discute a aplicagdo dos resultados para o
problema de predigdo de uma observagdo futura. Tubbs et al(75)

relaxam a suposigdo de independéncia entre as linhas de Yo’



Introdugéo

considerando ndo mais V(y0)=I ® ¥ mas V(y°)= ¢ @} , onde ¥, é um
vetor das linhas de Yo empilhadas € ¥ € uma matriz (nxn) definida
positiva. Neste trabalho, determinam o estimador de méxima
verossimilhanga dos parfmetros do MCC com esta estrutura de
covarilncias geral. Zerbe e Walker(77) e Zerbe(79) introduziram um
teste de aleatorizagdo para comparar curvas médias de crescimento,
relaxando as suposicfes de normalidade multivariada. Utilizam-se
de tempos de observacgdo idénticos para todos os individuos e mesmo

grau de polinémio ajustado para as medidas de todos os individuos.

Para verificacio da estrutura de correlagdo serial da
matriz de varidncias e covariancias, Hearne et el(83) derivam o
teste da razdo de verossimilhanga para verificar a validade da

hipotese da referida estrutura.

Num trabalho mais recente, Kenward(85,87) discute ganhos
de precisdo no ajuste por covaridveis sob certas estruturas de
covariancias, alertando para o0 fato de que em alguns casos estes
ganhos podem ser ilusérios. Também discutindo o modelo condicional
de Rao(65,66,67), Verbyla(86) sugere a reducgiio a priori do namero
de covariaveis sob algumas estruturas de matrizes de variincias e
covaridncias, mostrande que a redugio a priori depende da relagio
entre a estrutura da inversa da matriz de varidncias e
covaridncias e a matriz de delineamento do perfil. Oza e
Shukla(86) consideram a questfic da predigio sob a incerteza do
grau do polinbmio no modelo condicional de Rao(65) com
covaridveis. Reconsiderando os resultados de Rao(66), quanto aos
testes de hipéteses envolvendo as covarigveis, Saw(87) diverge do
pensamento de Rao mostrando seus resultados em fung¢do do poder de

teste.

A metodologia usada por Nel e Merwe(86) para testar a
igualdade de vetores de médias sob a condigdo de Behrens-Fisher

(matrizes de varidncias e covarifincias desiguais) foi extendida no
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trabalho de Nel(87), que permitiu a andlise de perfis sob

desigualdade de matrizes de variancias e covaridncias.

O tamanho da amostra na andlise de medidas repetidas e a
predicdio e estimagdo de curvas de crescimento com estruturas
especificas da matriz de variancias e covariancias foram

pesquisadas por Vonesh e Schork(86) e Lee(88) respectivamente.

Diggle(88) propde um método de andlise de dados de MR
envolvendo modelagem, estruturas de varifincias e covarifincias e

verificagdo de adequabilidade de modelo.

Stanek III e Diehl(88) ilustram c¢como o MCC pode ser
adaptado para a situagdo categorizada. PropSem um modelo de
crescimento categérico, onde fungbes das respostas marginais s#o

modeladas ao longe do tempo.

Métodos de andlise de MR para dados categéricos foram
discutidos por Conaway(89). Em seu artigo, explora relagBes entre
varios métedos e fornece uma aproximagio baseada no métede da

verossimilhanga condicional.

A questdo dos dados incompletos foi abordada por
Kleinbaum(73}), através de uma generalizagdo do MCC que permite
vetores de observagfo incompletos, isto é, de dimens3o variando a
cada individuo. O modelo proposto, E(YOP)=AI§PBP , & uma adaptacio
que incorpora a matriz Br (matriz de incidéncia) ac modelo de
Potthoff e Roy{64) para cada subconjunto Er, contendo os
individuos observados nos mesmos tempos tk's. O autor utiliza a
teoria de Wald(43) para obter o melhor estimador assintoticamente
normal, a matriz de variincia e covaridncia assintética e
estatisticas de testes. Além disso, Kleinbaum(73) faz uma
modificagic da estatistica de Wald quando o ajuste & feito com

covariaveis.
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Trabalhos como os de Woolson et al(78) e Woolson e
Leeper(80) referem-se aos métodos de andlise de dados incompletos
com enfoque na generalizagdo de Kleinbaum(73), que é utilizada nos

estudos longitudinais mistos.

Hartley e Hocking(71) derivam estimadores de méxima
verossimilhanga para 8 e ¥ num sentido mais geral, tal que permite
que um vetor incompleto consista em uma combinagfdo linear das

componentes do vetor original e resolve a questfo analiticamente,

Dempster et al(77) d&o origem a um procedimento
computacional, algoriftmo EM, para estimagio por méxima
verossimilhanga com aplicagio as situagfes em que os dados podem

ser vistos como incompletos,

Ainda envolvendo discussdes sobre a generalizagio de
Kleinbaum(73), Leeper e Woolson(82) aplicam a metodologia deste
para produzir um estimador consistente de } , via aproximagio por
méxima verossimilhanga, além de estudos de Monte Carlo para a
estatistica de Wald. Liski(85) propde uma técnica computacional
para calcular as estimativas dos pardmetros do MCC e usa o
algoritmo EM no processo iterativo e no ajuste por covaridveis de

Rao(65,66).

Visando estudar as propriedades dos estimadores e obter
procedimentos de teste de méxima verossimilhanga, Srivastava(85)
explicitou a fungdo de verossimilhanga estimando valores perdidos

e derivando testes nos problemas de uma e duas amostras.

Com o intuito de fornecer procedimentos alternativos no
estudo de dados incompletos, mas ndo exclusivamente, Schwertman et
al(85) e Schwertman e Heilbrun{(86) recorrem ao método DS de
Hills(68) e derivam o teste para paralelismo de perfis médios. No

primeiro artigo, Schwertman investiga o poder de varios métodos
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por estudos de Monte Carlo. No segundo, considera tempos de
observagio aleatérios e deriva o teste de paralelismo recorrendo

ao fator de corregdo de Geisser e Greenhouse(58).

Outros resultados como os de Schwertman e Allen(79) e
Schwertman(78) aparecem no contexto de andlise de split-plot de
dados incompletos. Ainda relacionado ao split-plot e as DS,
Gill(88) adverte para a utilizagio das primeiras diferencas na
anédlise de split-plot, devido A& perda de graus de liberdade € a
problemas relativos & homogeneidade da matriz de variancias e
covariancias, assim como a redugfo da correlagdo na utilizagdo de

diferengas.

1.3 ESTRUTURA E CONTEUDO GERAL DO ESTUDO

Essencialmente, o presente trabalho trata de um estudo de
algumas técnicas de andlise de dados com estrutura de MR. Este
estudo visa, mais especificamente, detalhar aspectos metodolégicos
envolvidos em experimentos com MR nas situagBes em que os dados

podem ndo ser completamente observados.

Através de uma breve revisio bibliograf iéa, foram
destacados os trabalhos de Potthoff e Roy(64) e de Rao(65), de
onde foi possivel estabelecer inter-relagfes entre os métoedos
multivariados propostos por estes autores. Estas inter-relagfes
dizem respeito, principalmente, & quest@io das escolhas da matriz
de ponderacio (3 do modelo de Potthoff e Roy(64), ac grau do

polinémio e ao ajuste por covaridveis de Rao{65}).

Do estudo dos trabalhos mencionados acima, notou-se

limitagbes com respeito a possibilidade dos dados nfo serem
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completamente observados (dados Incompletos). Esta limitagio dos
métodos acima foi abordada através da metodologia derivada por
Kleinbaum(73}, a qual fornece uma generalizagfio do Modelo de Curva
de Crescimento. Tal generalizagfo permite que se classifique o
modelo de Potthoff e Roy(64) como um caso particular para

situagdes em que os dados foram completamente observados.

0 método das Diferengas Sucessivas & formalizado a fim de
estudar a quest3io da determinagfio de grau de polinémio ajustado ao
perfil médio de um grupe de individuos. Esta formalizagio foi
feita de modo que permitisse sua utilizagdo no contexte de dados
incompletos, ou seja, visando a apresentagdo de uma alternativa
simplificada de an4lise de dados, nas situagBes experimentais em
que os dados ndo foram completamente observados para todos os

individuos.

Assim, descrigBes de métodos usuais de analise de MR sdo
apresentados no Capitule 2: o meodelo misto univariado, o Modelo de
Curva de Crescimento e o ajuste por covaridveis de Rao(65). Aqui
destaca-se as inter-relagBes dos métodos de Potthoff e Roy(64) e
Rao(65) e consideragbes envolvendo estruturas da matriz de
variancias e covariéncias. De fato, o ajuste por covaridveis de
Rao(65) nem sempre supera o modelo de Potthoff e Roy(64). Nota-se
na secio 2.3.2 que Rao(65) procurou incorporar as covaridveis a
fim de evitar a perda de informagdo que elas possam conter,
utilizando de um procedimento metodologicamente diferenciado do
proposte por Potthoff e Roy(64). Do desenvolvimento deste
capitulo, concluiu-se npa sec¢fo 2.3.3 que estas inter-relagdes

estdo associadas a estrutura de varifdncias e covariancias.

Acrescenta-se aqui, ainda, que a analise univariada nio
deve ser aplicada com o intuito de substituir a multivariada, mas
sim de preceder a aplicagdo de outras técnicas multivariadas em

certos contiextos.

10
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0 método de Hills(68) & apresentado com uma formulagéo
apropriada no Capitulo 3. Esta formaulagdo fol Introduzida visando
esclarecer como as DS permitem a determinagdio de grau de
polinémio, Nas segles 3.2.1 e 3.2.2 é abordada a questio da
determinagdo do grau do polindmio via testes alternativos. Na
seqio 3.4, através de um tratamento algébrico foram iluminados
aspectos Interessantes com respeito as inter-relagbes entre as DS,
através das matrizes de varilncias e covariadnclas supondo estru-

tura uniforme.

Tratande de situagBes experimentais em que os dados sfo
incompletos, uma das finalidades do Capitulo 4 ¢é ressaltar a
generalizagdo do Modelo de Curva de Crescimento proposta por
Kleinbaum(73), destacando a forma estruturada da metodologia no
tratamento de situagSes em que os dados sdo incompletos. Esta
estrutura foi explorada na sec¢fo 4.3 para aplicagio do métode DS,
visando teste de paralelismo de perfis médios. Diante da
metodologia desen- volvida, principalmente nas secdes 4.3.1 e
4.3.3, 0 que se nota é que a questfo dos dados incompletos requer
certas especificidades e detalhes a se considerar em cada situagdo
experimental. Sob o aspecto teérico, o procedimento elaborado para
derivagdo do teste de paralelismo, via diferengas de primeira
ordem, fornece resultados interessantes. No entanto, estender o
procedimento para determinagdc de grau do polindémio foi deixado

para trabalho futuro.

Q Capitulo 5 consiste na ilustragio de alguns resultados
apresentados nos capftulos anteriores, através de um exXperimento
real. O objetivo do experimento estd no estudo comparativo de dois
tipos de armazenamento de ovos, utilizando a acompanhamento do
peso dos ovos ao longo de 7 ocasiSes (120 dias). A particula-
ridade no experimento estd, principalmente, no fato de que hi de-

sinformag¢do de algumas medidas de peso e esta se deve A causas

i1
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ndo aleatérias. Para analisar os dados dos ovos, foram aplicadas
duas técnicas multivariadas (0o MCCG e o MCC) e uma univariada
{split-plot), com as devidas restrigdes. Na seclo 5.3.4 sfo
fornecidas algumas considerages relativas as metodologias apli-
cadas nas segfes 5.3.1, 5.3.2 e 5.3.3. Em termos comparativos, os

tipos de armazenamento sfo comentados na seqgdo 5.4 .

12



ALGUNS METODOS DE ANALISE DE MEDIDAS REPETIDAS

CAPITULO 2

2.1 INTRODUGAQ

A principal finalidade deste capitulo & colocar alguns
dos importantes resultados metodolégicos envolvendo estudos com
medidas repetidas (MR), através de uma descrigio de métodos

usuais.

De modo geral, os resultados s8o colocados visando
ressaltar o contetdo metodolégico no contexto de estudos de curva

de crescimento.

Desde a década de 30, métodos univariados, multivariados
e adaptagdes destes tém sido usados, muitos deles considerando os
casos mals gerais, como técnica ideal de andlise. Diante deste
fato, cabe ressaftar os trabalhos de Wishart(38), Potthoff e
Roy(64), Rao(65.66.67), Kleinbaum(73), entre outros.

Nas segles seguintes, aspectos importantes de alguns
métodos de andalise univariados e multivariados sio explorados e

comparados.
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Alguns Métodos de Anélise de Medidas Repetidas

2.2 METODO DE ANALISE UNIVARIADA

)s métodos de andlise em MR s#o baseados essencialmente
em dois tipos de procedimentos: univariade e multivariade, No
primeiro, o conjunto de dados € analisado considerando
principalmente o nimero total de observagdes, ja o Gltimo,
baseia—se no ndmerco de unidades experimentajs. Fste fato faz com
que algumas suposicles envolvidas nos métodos univariados sejam
desnecessarias nos multivariados, como a estrutura de dispersdo

dos dados, por exemplo.

2.2.1 Modelo Misto Unijvariado

Considere que observagdes de um experimento em MR sfo
feitas conforme a  estrutura dada na Tabela 2.2.1, onde
y representa o valor da variavel resposta da j-ésima unidade

1jk
experimental (individuo} dentro do i-ésime grupc na k-ésima

ocasifo (tempo), i=1, ..., a; j=l, ..., n e k=i, ..., p.
O modelo que descreve yU= (ym, leZ’ cees y”p] pode
ser escrito como:
= + +
yljk 0 al ‘Bk * Sj(u M a'elk * sBJk(l) * euk (2.2.1)

sob as restrigbes }. dl =¥ Bk = ): “-Blk = E SBJk(l)= 0
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Tabela2.2.1 -~ Dados de um estudo em MR com a grupo

ocas ides
grupo individuo 1 2 p
1 y111 yuz e yllp
1
n ¥ y e ¥y
1 Inll 1n12 lnlp
media Y1 Y12 T ‘Yl.p
1 yall yalz Tt yalp
a
na Yan 1 Yan 2 o Y an P
a a a
média _ya . ya_z . ya b
média geral y“ . Y..z y p

onde, 8 , @ e Bk sdo a meédia geral da populagdo, o efeito do

i-¢ésimo grupo de tratamento e o efeito da k-ésima ocasifo

respectivamente.

Sj(l) é o efeito aleatorio associado com o j-ésimo individuo no

i—ésimo grupo.

aﬁlk é o efeito da interagdo para o i-ésimo grupo de tratamento na
k-ésima ocasifo.

SBJI:(I) ¢ o efeito da interagdo do j-ésime individuo e  k-ésima
ocasido dentro de i-ésimo grupo de tratamento

eljk é ¢ termo de erro aleatério.

15
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Para a Tabela 2.2.1, sendo os efeitos aleatérios indepen-—

dentes e normalmente distribufdos,

2 2 2
SJ{” ~ N(0,0‘s) ! SBJk(l) -~ N(O’ONBB) ’ euk ~ N(0,0‘c)

entdo, estas componentes sfo combinadas tal que:

N =85
1k 10

+ s

+
wm © Ci

pode ser escrito como KIJ’ que tem wuma distribuicdo normal
p-variada com esperanga 2zero € matriz de varidncias e

covaridncias, por grupo, com padrfio de uniformidade,

T = o [(1-p)] + pII’] (2.2.2)

onde 1 é um vetor de 1I's p-variado, para todo i, i=l, ..., a;
o‘2=a‘2 + 0'2 + 0'2 e p=0-/o°
53 5 e P s/ )

Este padrio de } afeta diretamente as estatisticas que
envolvam comparaces "deniro" da unidade experimental, mas nfo
aquelas que estejam associadas a comparagSes “"entre” unidades

experimentais.

Dadas algumas facilidades de interpretacéo das
estatisticas univariadas, alguns autores como Box(54), Geisser e
Greenhouse(58) e Huynh e Feldt(70,76} preocuparam-se tanto em
corrigir os graus de liberdade das estatisticas F da andlise de

variAncia univariada asgssociada ao modelo (2.2.1), como em validar

16
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o teste F exato através da estrutura tipo H da matriz de
variancias e covaridncias. Esta estrutura tipo H permite que a
analise univariada seja feita, apenas Introduzindo o fator de
corregdo aos graus de liberdade. Os elementos de }. , segundo tal

estrutura sfo dados por:

F =& + & + Ad
kk* Kk 'Y kk
onde, A>0, @ e, sfo constantes. Para o padrio de uniformidade

ock=ak,=o~2p/2 e A=o’(l-p).

Estes recursos foram utilizados procurando evitar que
este método de andlise se limitasse & estrutura (2.2.2), ja que
essa estrutura de } (padrdo de uniformidade) €, na verdade, pouco

realistica em situagdes praticas.

Uma outra forma estruturada de § associada aos estudos de
MR ¢ quando } corresponde ao padrdo de correlagdo serial obtido
através de um processo auto-regressivo de primeira ordem (Apéndice

A). A partir dai, } ¢ dada pelo seguinte:

1 2 -1 )

1pp’p® ... o°

-2
, 1p p° ... p
[1g
(2.2.3)
r = >
1-p
1

. J

dependente também dos parémetros p e o2, Mesmo para este padrio de
}, , a andlise via estatisticas F-aproximadas & possivel, j4 que
Walleistein e Fleiss(79) expressaram ¢ fator & de Box(54) como

funcio de p e p, ajustando os graus de liberdade,

17
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Um fato Importante na andlise univariada é a suposigfio de
normalidade multivariada dos El]' que pode ser preocupante em caso

de testes de matrizes de varifncias e covariancias.

2.2.2 O PadrZo de Uniformidade da Matriz de Varidncias e

Covariincias

No contexto da an#lise univariada de MR, a estrutura
uniforme de } aparece como conseqliéncia do modelo misto,
Dependente dos parametros p e 0‘2, este tipo de estrutura de } pode
ser verificado, via teste de hipoteses, pelo eritério da razio de

verossimilhanga, como descrite por Box(50).
Assim, para testar

HO: ):1= ):u Versus HI: }:l # Eu

onde Eu é dada por (2.2.2), A = Aljﬂo estabelece o critério de

teste.
As quantidades nl e Ao correspondem aos determinantes
das matrizes de vari4ncias e covarifncias amostrais, sob hipotese

de uniformidade, elevados a n/2, (n=y n ), respectivamente.

0 denominador da razfo A, Ao’ ¢ estimado pela expressio:

- _ - _ p~1 |n/2
+ - -
[skk (p IJSkk'] [ Skk Skk']

18
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- - pp-1
com skk,=£:skk,/p e skk,={ ¥ ¥ Skk,}/{P(p—l)/Z}

k=1 k*'=l+1

sendo as médias das varifincias e covariincias amostrais,

respectivamente.

Pelo critério de Wilks(46), o teste de I-I0 versus Hl é,

entdo, dado pela seguinte est:tistica:

¥ ns2 ¥ /2
i) 55

I50%% {5, +p-05, 005, - 5, PP

a
#*
onde, zl= ):(nl/n)zl ¢ o estimador de méxima vercssimilhanca da
=1
matriz de variéncias e covariancias comum aos grupos.

Calculando as expressdes abaixo,

{p(p+1)2{2p—3]}

1

f‘l=(p[p+1]/2}—2 e A ;
{6nl{p-1)(p“+p-4) }

entfo, (Al—l)zln!\ tem distribuigdo xz com f'1 graus de liberdade,

Uma outra aproximagio proposta por Box(50) utiliza os

célculos das seguintes expressdes:

_ (p=lip(p+1}(p+2) f + 2 Lo
A = bpo ! ; b= f‘l/(l—Al- f1/f2)
6nz(p2+p~»4) 2 - 2

A, - A

19



Alguns Métodos de Anéalise de Medldas Repetidas

onde, —ZlnA/b tem distribuicfio aproximadamente F com f‘l e f‘z graus
de liberdade.

Deste modo, o padrdo de uniformidade pode ser verificado
e, segundo Box(50), ambas aproximagdes podem ser empregadas
adequadamente. Ressaltando, apenas, © caso em que p € grande e n é
pequeno, pois,” nesta situagfo, a aproximacgéo xz ¢ menos precisa

que a F,

2.2,.3 O Padriae de Correlagio Serial da Matriz de Varifincias e

Covariincias

Sendo a estrutura de ):1’ matriz de varidncias e
covarifincias do grupo [, de grande importéncia dentro do contexto
de medidas repetidas, parece razodvel questionar alguns pontos

relacionados ao padr@o de correlagdo serial de ):1 como em (2.2.3).

Portanto, considerando o teste da razfo de
verossimilhanga generalizado, deduzido por Hearne et al(83) a fim
de verificar a validade do padrio serial, pode-se descrever o
mecanismo de estimag3o desta matriz que envolve apenas dois

e e 2
parametros principais, p e o

A estatistica de teste de raz8o de verossimilhanga de

modo geral € expressa por:
A = Liw) / L{Q}

onde,
w & o estimador de méxima verossimilhanga do pardmetro sob o
espago da hipétese nula,

Q & o estimador de méxima verossimilhanga do parémetro sob o
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espago geral.

L{w) e L(Q) s3o as fung¢des de verossimilhanca calculadas em w e Q,

respectivamente,

Os estimadores de méxima verossimilhanga, sob hipétese
que as observagSes sZo normalmente distribufdas, sZo encontrados

abaixo.

Considere a transformagio x = ¥y -y para testar

1)k 1k 1.k
as seguintes hipoteses:

H:}Y =% versus H: ):1 # Ep
onde ):'p € como em (2.2.3).

Inicialmente, © objetivo é determinar w que satisfaca

aL(w}/8p = 0. Isto equivale a :

~Np® + (p") (A~ pA,) = © (2.2.4)

a nl P
A =Fn/(n-)I Lx_ x
1 =1 I i =1 k=2 tjk  ij(k-1)

n

a p-1

1
L n/(-DE T X,

A
2
1 =1 k=2

Além disso, de 3L(W)/30‘2 = 0 segue a outra equagio para

determinagéo de w.

~Npo? + A, + Ay - 280 + Azpz =0 (2.2.5)
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onde,

A, = {ij n /(1) )jj (xfJl + xfjp )

Resolvendo (2.2.5) para o° e substituindo o resultado em

(2.2.4), obtem-~se,

(1-1 /p)Azpa—(l—Z/p)Alpz—{ (1+1/p)A,*A_/plo+A =0 (2.2.6)

A solugdo de (2.2.6) é usada para resolver {2.2.5) e
obter o> Koopmans(42} sugere a escolha de p mais préxima
de A /(A2+A3)' pois do polinémio (2.2.6) sio encontrados 3 valores
de p.

a
A‘ L
Tomando agora , El =Y (rli/n)zl é o estimador de maxima
I=1
verossimilhanga n#o viciado da matriz de variancias e covaridncias

comum aos grupos.

Segundo Hearne et al(83), o valor de A é& encontrade pela

expressao :
o | n/2 o* n/s2
R |Z, | |
- /2 %2 ~2 /2
L, 1777 A{e™ 710D}
Entdo, a  estatistica -2lnA é aproximadamente
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qui-quadrado com [(p(p+1)/2) -2] graus de liberdade.

Finalizando, pode-se notar que a estimacdo de Zp néo é
obtida de modo trivial, devido a estrutura seriada. Além disso, a
preocupacdo com a forma da matriz de variincias e covarincias
deve estar sempre presente em estudos de medidas repetidas, pois
sempre que possivel é recomenddvel testes de hip6teses envolvendo
a forma de ):1 ou algum procedimento que dé maior indicagdo de como

é a verdadeira estrutura de dispersfo inerente aos dados,

0 fator € aproximado deduzide por Walleistein e
Fleiss(79) € uma opgio em caso de ndo rejeigdo de Ho’ permitindo a
analise univariada. ~ Entretanto, em caso contrario, 08
procedimentos multivariados que independem da forma de ):i s80
mais adequados, ressaltando que aqueles procedimentos que
dependem de uma estrutura de covariancia especifica devem ser
preferidos, ou seja, métodos multivariados com a supcsi¢io de uma

estrutura especifica de matriz de varidncias e covariéncias.

2.3 METODOS MULTIVARIADOS: O MODELQ DE CURVA DE CRESCIMENTOE O

AJUSTE POR COVARIAVEIS

A andlise de MR via métodos multivariados possui algumas

vantagens sobre a dos usuajs univariados brevemente apresentados.

Pensando em cobter ferramentas mais gerais para analise de
curvas de crescimento, Potthoff e Roy(64) introduziram um modelo
de analise de varifncia multivariada generalizado. Por suas varias
aplicagBes em problemas de curvas de crescimento, entre outras,

tornou-se o Modelo de Curva de Crescimento (MCC). Entretanto, o
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método desenvolvido por estes autores deu origem a muitas
discussBes sobre a maneira que aborda a estimagdo e a escolha da

matriz de ponderagio G.

Questionando a escoiha de G arbitraria, Rao(65,66)
utilizou uma metodologia baseado em ajuste de covariaveis, a fim
de n#o perder informagdo., Reduziu o MCC a um modelo de
Gauss-Markoff com covaridveis, de tal forma que as variaveis que
ndo fizessem parte do polinémio poderiam ser utilizadas para

melhorar a estimagd@o dos parametros.

2.3.1 O Modelo de Curva de Crescimento - MCC

0 MCC proposto por Potthoff e Roy(64) consiste
basicamente de uma generalizag8o do j& conhecido modelo linear
geral multivariado (modelo MANOVA), cuja finalidade em aplicagBes
de problemas de curva de crescimento ¢é: ajustar modele, testar

hiptteses gerais e obter bandas de confianga,

Estes autores propuseram o seguinte modelo:

E(Y,(nxp)) = AEP (2.3.1)

onde,
P € o nimero de ocasies
-1
n é o nimero de individuos, n = }, n,

1=1
a ¢ o nimero de grupos

q € ¢ nimero de pardmetros

Al{nxa} € a matriz que define os grupos,

A= diag(1n! raey 1n )

1 a
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Plaxp) ¢ a matriz de especificagBo de posto completo qsp, cuja
finalidade & associar os nivels do fator, relacionado as ocasifes,

ao polinémio desejado.

O estimador de & em (2.3.1) pelo critério da méxima

verossimithanga ou de minimos quadrados ponderados € dado por:

g (WAAY,GTP PGP (2.3.2)

com,

-1, ~1, 41
Y = Y,G'P(PG P) (2.3.3)
e G a matriz de ponderacgio sendo definida positiva garante que

(PGHIP’) também o seja.

Pela transformacio (2.3.3), (2.3.1) é reduzido aoc modelo
de Gauss-Markoff,

ECY) = AE (2.3.4)

L=V, = (PG PY'PG LG P'(PG P

onde,
Eo é a matriz de variincias e covaridncias de cada linha de Yo e
Y ., a correspondente para cada linha de Y (matriz de dados

transf'ormada).
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A escolha de (G € um ponto importante dentro do contexto
do métedo de Potthoff e Roy(64) diante do fato de que é depende de
G- No sentido da estimagdo ndo viciada de minima varidncia, a
escolha ideal de (3 corresponde a G=):o, que na pratica ¢
desconhecida. Os auteres propﬁseram a utilizagfo de ('_5_1 que se
afastasse o minimo possivel de ):_I, pois distanciamento provocaria

um aumento na varidncia de £,

VE) = (WA 'o{(PG Py PEE,G P PGP

Dentre as escolhas possiveis de (5, incluem-se, (G=|, G=S

ou (5 baseada em uma estimativa de ):0 obtida de estudos anteriores.

2.3.2 Ajustando Covariaveis

Dando um enfoque via ajustes por covariaveis & questdo
das curvas de crescimento, Rao(65) propSe um modelo no qual

u.iliza covariaveis.

Considere o seguinte modelo:

E(Y0)=A§P1 (P1 ortogonal)

Seja Y=Y P, ,
onde P, = (P;|Q’), P, uma matriz ortogonal quadrada (pxp) que
assim particionada satisfaz P;Q=0, ou sefa, P, consiste em uma
base de polinémios ortogonais de graus O a p e F’l uma parte desta

base, dos polindmios de graus infericres a q (q=<p).
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Substituindo P,,

Y=Y,(P;1@)

como P;Q=D, entdo, se Z=Y0Q', E(Z)=( e, portanto,

E(Y)-ASPP;
mas

ECY)-E(EY]ZD

logo, Rao(65) propés o seguinte modelo condicional;

E(YIZ) = AE, + Zv (2.3.5)

onde, E’=§P1P;, Z({nx(p-q)) é a matriz que contém a informagdo dos
(p—q) par&metros nfio incorporados no modelo (2.3.1) € y((p-qlxq) é

a matriz dos coeficientes destes parametros.

Escrevendo o modelo (2.3.5) como um modelo linear multi-

variado,

E(Y) = X8 (2.3.6)

onde,

X=(A|Z) e B'=(€,|7")
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0 estimador de minimos quadrados de B é:

B=(X"X) XY (2.3.7)

de onde faciimente & possivel encontrar que a estimativa de y e £ .

é dada pelas expressfes seguintes:
1= (27 - ZANAAD QY - ZANATAY (2.3.8)

e & = (NAAY - (AN (2.3.9)

-~

Definindo €, = (A'A)'A'Y e &, = (WA'AZ.

Fel ~
¥ e &, podem ser escritos por:

7 =27 - ZAEYNTY - EAY) (2.3.10)
€, =8 - &7 (2.3.11)

Sendo Z=Y Q', substituinde em (2.3.8) e (2.39), a

expressdo da matriz §, é reescrita como segue

£, = (A'A)'A'Y P~ Q'@SQ")'QSP'
(2.3.12)
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onde,

oS = Y3(I-AGA’A)TATY,

2.3.3 Relacdes Envolvendo o Modelo de Curva de Crescimento

Quando o modelo saturado ¢ ajustade em (2.3.1) (polindmio
de grau p-1}, para (3 arbitraria, ndo tendo sentido o ajuste por
covaridveis em  (2.3,5), verifica-se que as  estimativas
provenientes de ambos colncidem, quando P é ortogonal. Se P ndo é

ortogonal também ha coilncidéncia, 2 menos de reparamelrizacéo,

Ajustande um modelo de grau inferior a ¢-1, portanto, nio
saturado e escolhendo (G arbitraria, a estimativa (2.3.2) ndo
coincide com (2.3.9), dada a perda de informagio contida nos (p-q)
parametros restantes (covaridveis). Caso a matriz de ponderagio
seja S, para P ortogonal, entio os modelos (2.3.1) e (2.3.5) sido
praticamente equivalenles, pois minimos quadrados ponderados

coincide com minimos quadrados corrigidos (Rao{67)).

Segue ainda que, quando Y é uniforme, h& independéncia
entre osg éoeficientes polinomiais. Isto significa que o ajuste de
covaridveis & inadequado e, neste caso, nic hé relacio entre os
modelos referidos acima, independendo da ortogonalidade ou nfo da

matriz P,

Na presenga do padrdo de correlagdo serial para } , o
ajuste por covariaveis de Raol(65) deve ser cuidadoso, dada a nfo
correlacdo entre os coeficlentes polinomials relativos aos graus
pares com impares, como mencionado por Kenward(85}). 0 ajuste por
covariaveis deve ser feito dentro dos subconjunios de grau par e

de grau impar, como aponta Moyano(90).
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UMA ABORDAGEM DO METODO DAS DIFERENCAS SUCESSIVAS
CAPITULO 3

3.1 INTRonuc;;io

0 método das Diferengas Sucessivas (DS) é apresentado por
Hilis(68), abordando o estudo da determinagio do grau do polindmio
que descreve o perfil médio, na situagdio de um grupo de indivi-
duos. No contexto de Hills(68) h4 uma semelhancga evidente entre as
estatisticas de teste baseadas no método DS e no ajuste por poli-
n6mios ortogonais de Rao(59). Esta semelhanga pode ser vista como

uma relagiio entre os métodos.

As DS, podendo ser feitas de varias ordens, possuem a
particularidade de a matriz de transformagdo conter informagio
sobre os ajustes polinomiais. Esta matriz de transformagfo depende

da ordem da diferenga estudada.

Se a resposta é explicada por um medelo polinomial de
grau g-1, a DS de ordem q se anula, ou seja, hd uma forte corres-
pondéncia entre a ordem da diferenga e o grau do polindmio que se

ajusta as respostas médias.
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Uma consequéncia da aplicagfo do método DS & o fato de
que as diferengas estabelecem comparacgbes entre médias, como con-
trastes sucessivos de médias. Isto pode ser notado pela construgio
da matriz de transformagio Urn e sua aplicagdo sobre o vetor de

respostas médias,

Na aplicagdo deste método had também uma estreita relagio
entre as matrizes de variancias e covaridncias e as matrizes Um '

dependendo da ordem m da diferenga que se estd fazendo.

Neste capitule, o métode DS & formalizado, utilizando uma
notagdc apropriada e visando algumas colocagBes em termos da
estruturagdo da matriz de varifincias e covariéncias dos dados

ariginais.

3.2 0O METODO DS NO CASO DE UM GRUPO

A exposigdio do método DS segundo a formalizagio e
notacgdo, convenientemente adotadas aqui, requer uma suposicio
quanto ao nimero de ocasifes. Considere que um individuo foi
observado ao longo de p+l periodos de tempo, com respostas

yj=(yj0’ vees yjp)’, de acordo com a Tabela 3.1 .

Cada individuo j descrito pel'o vetor y‘| ¢ considerado

distribuldo multinormalmente,

¥, ~ N (&r) . J ..on (3.2.1)

p+l
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onde € = (eo, veey ap)’ é o vetor de respostas médias nos tempos
t,.., t .
o P

Tabela 3.1 - Estrutura de dados no caso de um grupo de individuos

tempos
individuo t t S . e t
Q 1 2 P
. Yio Y Y12 e Y, P
2 Y20 Y1 Yoo Yoo
a Jrn 0 yn 1 y nz T ynp
média Yo Y, Y, yp
Das observagbes do conjunto descrito pela Tabela 3.1
segue que;
y = (}0, }l, . ;rp)’ ¢ uma estimativa de O, portanto, também

multinormalmente distribuido,

y~ N, L)
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Suponha que as observagbes s8o feitas nos Individuos sob

intervalos de tempo igualmente espagados, logo

tk = tk_1 + ¢ ; k=1, ..., p e ¢ & uma constante que define o

espagamento entre os tempos.

Tomando um individuo em particular, as diferengas de

ordem m sfo definidas vetorialmente como segue:

m(n) " Umpemeny? ¥y 5 WL P
(3.2.2)

onde {J ¢é uma matriz de transformagdo de ordem m com dimensio
m

{(p—m+1)x{p+1) .

Fica claro de (3.2.2} que as diferengas sfdo combinagles
lineares das respostas originais, através da matriz Um, que ¢
obtida pela definigio das diferengcas de ordem m, Particular-

mente, sendo t0 o tempo inicial e

yjo o valor inicial para o elemento j,

P
Eﬂlyjk /p é denominada a velocidade média de crescimento e

k=1

P
) Azyjk /(p-1) ¢é denominada a aceleragio média de crescimento.
k=2

A diferenga de ordem 1 que define o vetor Alyj para o

individuo j é calculada por:
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! = - H =
Y =Yy " Yy b L e P (3.2.3)

logo,
ﬂlyj = (Alyjl, s Alyjp)’ é o vetor p-variado cuja matriz de

transformagéo U1 é a que segue,

-1 1 0 0 .. 0
0-1 1 0 .. 0
0 0-1 1 0

U1=
0 0 0 O 1
\ 7

As diferengas de ordem 2 s8o obtidas da diferenga de

ordem 1 sob o vetor Alyj . & partir dal, obtendo Azyj, isto &,

2 ,
A%y = (A% ., ..., ﬂzyjp)

com dimensdo (p~l)x] e cuja matriz U2 possui seus elementos

definidos a partir de :

resultando em U2 dada a seguir.
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12100 .. 0

0 1-2 10
U,=[00 1-21 0

0 000 O© I

Para iInterpretaciioc das DS considere que o perfil

individual pode ser descrito por um polindmio de grau g-1,

Ey) =Pz (3.2.4)

no qual, P é a mesma matriz considerada em (2.3.1) (dos tempos
naturais), no entanto, com dimensSes {(p+l)xq} e z(qxl} é o vetor

de parametros.

De acordo com a expressio (3.2.2),
m — ]
E@ y)=U P’z (3.2.5)

Assim, verificando algumas situagBes, para valores de q e
m em (3.2.5), de cada resposta y), segue que:

(i) se g=2 ¢ m=l

1 _ s 1 +
E(A yjk)—c:"rl , ou ainda, F(A yjk)='co
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(ii) se q=3 e m=1

1 _ 2 . 1 —t +
E(a ij)—(c‘tl + C 1.'2) + 2cT t , ou ainda, E(a yjk) Tt T L
(iii) se q=2 e m=2

2 =
EAY =% * Tt 2% 7 25N * ot Tt ™0

Em termos gerais, para m=l, ..., p
(i) se g=m+l
a3 —mt m . m = + .
E(a yjk) mic T, ou ainda, f{(A yjk) T, (3.2.6)
(ii) se q>m+l

m __ + + q-m-1
E(a yjk)_To PTE Y Tq—m—ltk (3.2.7)

(iii) se q=m
E(a"y =0 (3.2.8)

Os resultados de (i), (ii) e (jii) s3o provenientes do
ajuste polinomial feito em (3.2.4) de onde, na presen¢a de ortogo-

nalidade da matriz P, & possivel ressaltar alguns resultados,

(a) quande o grau do polinémio ¢ a ordem da diferenga sdo iguais,
cada componente do vetor ;ﬁ.myJ corresponde ao coeficiente do termo
de grau m do polindmio ajustado entre os pontos de yj que definem
a componente de ﬂmyj , ou seja, p-m+l ajustes de polindmio de grau
g-! sd3o feitos scbre m+l pontos consecutivos para compor o vetor

Amy.
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Observando U (k-ésima linha de Um } nota-se, ainda,
que seus elementos ndo nulos coincidem com os valores dos
polinbmios ortogonals saturados de grau m, isto & o ajuste &

feito via uma base de polinémios ortogonais sobre m+l pontos.

(b) pelo ajuste polinomial (3.2.4) e pela aplicagio das DS sobre
as respostas yj espera-se que, quando o grau do polinémio supera a
ordem da diferenga, os elementos de Amyj correspondam as respostas

de um polinémic de grau g-m-1, de acordo com a expressdo em

(3.2.7).

() se o grau do polindmio for inferior & ordem da diferenga,
nota-se que o valor esperado da DS se anula e, portanto, qualquer
DS de ordem superior também se anula. Isto pode ser verificado

cbservando que
E(Amyj)=0 , para qualquer m>q-1, pois, UI’nP =(}, para m>g-1

ou seja, a medida que ﬂmyj se anula, entfo, T = ... =1:p=0

Diante das observagdes (a), (b) e (¢), as DS podem ser
interpretadas em fungdo de sua ordem e do grau do polinémio que
modela os valores esperados das DS, ou seja, se uma diferenca de
ordem m for constante, espera-se que gqualguer diferenca de ordem
superior se anule e gque o grau do polinbmio que descreve o perfii

do individuo seja gq=m+l, a ordem da DS mais um.

Por outro tlado, se a DS reflete um comportamento
polinomial, isto slgnifica que o grau do polindmio € superior a
ordem da diferenca considerada, como observado em (3.2.7), ou

seja, @ DS de ordem m ainda nfo indica o grau do polindmio,

Nota-se, alnda, que o grau do polindmio pode ser testado
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| ] )
onde, 4'9 = Usg e ):‘ = Usz Us .
Considere a seguinte hip6tese nula:

Ho: Al 8 = 0, ou seja, a curva média de crescimento é de grau g-l.

Consequentemente, de (3.2.10)

©L) e oS ~W__ (FnD

n(a%) - N .

ptl-q

de onde fazendo S: = {n/n-1} Sq implica que

(1) (A%FY'S." (%) = n(a%)(S)7 (e
(3.2.11)

tem distribuicdo T de Hotelling com parametros (p-q+l) e (n-1) e,

ainda, S; ¢ a estimativa nfo viciada da matriz de varilncias ¢
covarilncias.
3.2.2 Relaggo com o Método dos Polinomios Ortogonais
Retomando o modelo polinomial em (3.2.4) e de acorde com
(3.2.1),
8 =P (3.2.12)
ou seja, {3.2.12) sdo médias em cada ocasifio descritas por um

modelo polinomial de grau g-l, através da matriz conhecida P e dos

q pardmetros em T.
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s ’
onde, 4'6 = U'E e ):s = USZ U' .
Considere a seguinte hipéStese nula:

H: A% @ = 0, ou seja, a curva média de crescimento é de grau q-L.

Consequentemente, de (3.2.10)

00 ~ N, (O0L) e nS ~W__ (T.nD)

ptl-q

*
de onde fazendo Sq = {n/n-1} Sq implica que
- . _l - — R * -1 -
(n-D) (a%)'S_"(2%) = n(a%)'(S ) (&%)
(3.2.11)
tem distribuicfo T de Hotelling com parametros (p-g+l) e (n-1) e,
ainda, S; ¢ a estimativa n8o viciada da matriz de variincias e
covariéncias.
3.2.2 Relagao com o Método dos Polinomios Ortogonais
Retomando o modelo polinomial em (3.2.4) e de acordo com
(3.2.1),
8 =P (3.2.12)
ou seja, (3.2.12) s3o médias em cada ocasifo descritas por um

modelo polinomial de grau g-1, através da matriz conhecida P e dos

q pardmetros em <.
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Considere a matriz B tal que BP'=0.

By, ~ N (0, BIB’) (3.2.13)

P-q+l
Sendo adequado um modele polinomial de grau g-1 , os
paréametros Tq, veny 1:p sfo ndo significativos para explicar as
respostas yj .
Por {3.2.13),
= -1 ,
By ~N,_,,(0-n BIB’) (3.2.14)

e para verificar a adequabilidade do modelo (3.2.12}, ou metlhor,

testar a hip6tese Ho:tq= =1:p=0, Rao(59} sugere a estatistica

'n{B¥) (BSB’) ' (BY) (3.2.15)

que ¢é distribuida de acordo com T? de Hotelling de parametros

(p-q+1) e (n-1).

Retomando a expressfo (3.2.9), substituindo s por q,
8%y = Uy
q
por equivaléncia em (3.2.11),

n(Uy YU SUD"WU3) - T'(e=a*t, n-1) (3.2.16)
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Sob o aspecto do teste do grau do polindmio, e segundo
Hills(68), os testes (3.2.15) e (3.2.16) s#o alternativos, ja que
as estatisticas possuem a mesma distribuigdo e ambos os testes
fornecem informag8io sobre o grau do polinémio e adequabilidade do

modelo ajustado.

3.3 EXTENSAC DO METODO DS PARA MAIS DE UM GRUPO

0 caso de mais de um grupo apresentado a seguir consiste
em uma extensfo da abordagem dada anteriormente e, consequentemen-—

te, dos resultados de Hills(68).
A estrutura de dados agora se identifica com a
apresentada na Tabela 2.2.1, entretanto, convenientemente adequada

tamando 1:0 como a primeira ocasifio (tempo) observada.

Assim, y €& a observagdo do individuo j do grupo i no

1k
tempo tk e,
le =(yl.10' ey y]jp) € o vetor de respostas supostamente
multinormal,
Yy Np+1(91'):1) para i=l, ..., a e j=l, ..., n_, (3.3.1)

De modo andlogo ao caso de um grupo, as diferengas sio

determinadas pela transformagdo definida pela matriz |j . Assim,
m

ﬁmyu = Um yl) é a diferenga de ordem m do individuo j do grupo i

m=l, ..., p-L

Portanto, para um grupo i a diferenca de ordem m sobre a

média amostral consiste, basicamente, em um vetor (p-m+l)-variado
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determinado pela expresséo

A%y =Uy (3.3.2)

y = (.V » emvy —}:ip)’ ; 1=1, PO~ N - m=1, ey P

Sendo y 9 (p+1)-variado,
V(yl) = Inla):i AR A G ylni) (3.3.3)

Escrevendo as diferengas e correspondentes matrizes de

varidncias e covarifncias,

o™y, = (I, 8U,) 3,

V(aTy) = | eU L) = | ek (3.3.4)
1 i

3.3.1 Testes de Hipoteses

Utilizando a formulagfio dada anteriormente ¢ possivel
proceder com a idéia de determinagio de grau de polindmio através
de DS, para situagBes em que mais de um grupo de Individuos &

investigado.
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De forma andloga ao caso de um grupo, para determinar que
grau de polindmio pode descrever o perfil médic de um grupo i,

segundo as expressdes (3.3.2), (3.3.3) e (3.3.4), ento:
m= m m= .y _
E(7y) =478 e V@y)=/nf (3.3.5)

onde a estimativa de Eml é dada por Smi= UmSiU,:1 .

A hipétese de teste, assim como na secio 3.2,1 £
Ho:ﬁqglzo que estd relacionada a curva média de crescimento dos

individuos do grupo i, Para testar Ho’ a estatistica de teste &

dada por (3.3.6), a seguir
(0, DY) (S DAY = n (8% ) (S) (4% (3.3.6)

cuja distribuiclo ¢ T de Hotteling com parémetros (p-q+l) e
(n-1).

Esta estatistica (3.3.6) € consequéncia do fato que

0% ~N_OL) e oS- W (F.n

p-q+1

. - » 3 » . » ] =
no qual S1 € a estimativa nfo viciada da matriz de variéncias e
q

covaridncias da diferenca de ordem q associada aos individuos do

grupo i.

Através do teste de Ho proposto acima, os graus dos

polindmios sdo determinados independentemente para cada grupo,
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podendo mais de um grupo ser descrito por polinémios de mesmo
grau. Este procedimento n#o descarta a possibilidade de que um
mesmo polindmio descreva um conjunto de a'sa grupos, desde que
esses a’ grupos possuam as curvas médias de crescimento paralelas.
Os testes de paralelismo, utilizando as DS, serdo discutidos
posteriormente num contexto mais amplo, isto &, abordando as

situagBes em que os dados s30 incompletos.

3.4 CONSIDERA(;&ES SOBRE A MATRIZ DE VARIANCIAS E COVARIANCIAS

A determinagio da matriz de variincias e covariidncias das

DS de ordem m provém do célculo da expressio:

L = UZ Ug

Introduzindo o padrdo de uniformidade a §} , a matriz ):m
independe da correlagdo entre as ocasiSes, consequentemente, da

variagio intra-individuo, pois,

Em = G‘ZUmUI; = (o“ (3.4.1)

kk’)m

czm) fim1)? ., k=K’
C .
e {~1)" (2m)t/((m+1)1(m-1)1} , k=k’ e I=|k-k’|,lm

0, k#k’ e Dm
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Do caleulo de (3.4.1) é possivel verificar que ha um tipo

de estrutura em ):m , relacionada, de certa forma, com U2m .

Portanto, a matriz ):m , Juntamente com |J possul a
m
caracteristica particular de relacionar as diferengas de ordem m

com as de ordem Zm.

A relag8o mencionada no penultimo pardgrafo diz respeito
aos elementos das linhas de ):m e U2m que, por construgéo,
coincidem a menos de sinal, da constante ¢’ e dimensso.
Observa-se dai que os elementos que comp&em {1/1:!‘2)21 sdo 0§
elementos de uma linha de (—I}U2 e que O mesmo acontece com

(1/«:‘2)):2 e U4 e assim por diante.

Dois fatos interessantes envolvende a matriz ):m , podem

ser notados :

(i) sob hipttese de uniformidade ou independéncia entre as
observacBes por individuo, nota-se um aumento das varifinclas A
medida que a ordem da diferenga vai aumentando. O mesmo ocorre com
as covarléncias, entretanto, estas diminuem a medida que o cdlculo
é feito entre diferencas envolvendo tempos distanciados, isto é,
crescem com m e diminuem ao longo das linhas de Em . Este fato

torna inadequado o cédlcule de diferengas de ordem elevada,

(i) a mesma similaridade verificada entre os elementos de U o)
(uma linha de UZm) com os valores dos polindémios ortogonals (vide

Draper e¢ Smith(77)) aparece em ):m , & menos de sinal.
Segue ainda da expressio (3.4.1) que quande nfioc ha

correlagio entre as observagles ou quando esta correlagio é cons-

tante, a variabilidade devido ao individuo inexiste ou desaparece
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com a aplicagio de diferengas, bastando apenas uma diferenca de

ordem um para este fato ser verificado.
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CAPITULO 4

4.1 INTRODngo

Em situagdes onde os dados s@o incompletos, nota-se uma
necessidade de adaptagfo dos métodos multivariados devido A varia-
cio das dimensdes dos vetores multivariados associados as unidades

experimentais (individuos).

Uma das adaptagdes estudadas aqui € ¢ Modelo de Curva de
Crescimento Generalizado proposta por Kleinbaum(73), o qual con-
siste em uma adaptagio do MCC de Potthoff ¢ Roy(64), No presente
trabalho, o método de Kleinbaum(73) ¢ descrito com modificacgdes
convenientemente adotadas para malior clareza e complementagfio dos

resultados.

Qutra alternativa de andlise de dados incompletos €
estudada com base nos trabalhos de Schwertman et al(85,86),
utilizando o métode DS com o intuito de comparar grupos de

individuos, via teste de paralelismo.

Além disso, gzlguns resultados adicionais sfo fornecidos

nas segbes 4.3.1 e 4.3.2 relativos & estrutura dos dados.
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A finalidade deste capitulo &, portanto, descrever e
formalizar as adaptagBes mencionadas acima, sem desconsiderar a
possibilidade de que na presenga de dados com observagdes perdidas
existam procedimentos mais adequados de anélise, como por exemplo
o algoritmo EM. Assim, nio ¢ objetivo no capitulo comparar os

métodos, mas sirn explord-los sobre alguns aspectos.

4.2 0O MODELO DE CURVA DE CRESCIMENTO GENERALIZADO

Sabendo que o modelo (2.3.1), o MCC, nio era adequado na
presenga de dados incompletos, Kleinbaum(73) propds, entfo, uma
generalizacdo que acomodasse tal situagdo, utilizando-se de um

modelo multivariado, o MCCG.

Nas secBes 4.2.1 e 4.2.2 a proposta de Kleinbaum(73) ¢
reescrita, sendo complementada na segfo 4.2.3 com uma expressio

para o intervalo de confianga simultineo e faixas de confianca.

4.2.1 A estimagio no MCCG

A idéia central da generalizaglo consiste basicamente em
dividir os n individuos em u conjuntos disjuntos, EP com n ele~
mentos cada. Cada cenjunto Er contém as observagfes daqueles
individuos observados nos mesmos tempos (ocasgies). Portanto, cada
conjunto Er & visto como um subconjunto dos dados com estrutura
completa, isto €, as observagBes dos n individuos constituem
vetores de mesma dimensfo correspondentes aos mesmos tempos. Além
disso, os conjuntos Er € Er, sd0 tais que um individuo observado
em p_ ocasifes pertence a um tunico Er, ou seja, ndo possuem medi-

das nos mesmos p pontos de tempo, embora dois conjuntos possam
r
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ter o mesmo nimere de medidas p =p , .
r r

A fim de indicar quais pontos do tempo foram observados
pelos individuogs em E, define-se uma matriz de incidéncia de
r

ZEros e uns, Br(pxpr]-, incorporada ao MCC como segue:

E(Y,)=AgPB, e VYD) =I| eBJB, (42D

r=1, ...,u

com as correspondentes dimensGes :

YOr(nrxpr), Ar(nrxa), £(axq), Plgxp) e }(pxp), ou seja, a grupos
de individuos observados em p tempos, divididos em u conjuntos,
como descrito per polindmios de grau g-l, conforme a expresséo

(4.2.1).

Neste modelo, as linhas de Yo.- constituem vetores

p -variados com matriz de varidncias e covarilncias definida
r

positiva B:_E Br, pois BP é de posto coluna completo. A matriz Ar é
a matriz de especificag8o dos individues dentro dos grupos em cada

conjunto E .
T

Escrevendo o modelo (4.2.1) na forma vetorial empilhando
as linhas de Yu e &£ como vetores y e £ de dimensfes (nrprxl) e
r b

(aqxl), respectivamente, este passa a ser:

E(y) = L& e V{y) = Q (4.2.2)

onde, ¥y = (¥, ¥, s ¥V y (npxi), r=l, ..., u
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L =[(A1@B;p')-| | (AuaB;P')*]' = [L; | 1L ]

2 = bloc diag [In @B;ZBI, ey ln @B;EBU]
1 u

£ = (§ - &) £, - £ L ..a

~a 1q-1

Assim como no MCC, no modelo (4.2.1) h& interesse na
estimagiio de conjuntos lineares estiméaveis da forma (CgY, no
qual (Clgxa) e V(qxv) sfo matrizes conhecidas. Entretanto, para o
MCCG n%o & diretamente possivel obter uma aproximagdo de € e ¥
pelas equagBes de mdxima  verossimilhanga. Deste  modo,
Kleinbaum(73) sugere um estimador com t3o boas propriedades quanto
o estimador de maxima verossimilhanca na presenga de grandes
amostras. FEsse consiste no "Melhor Estimador Assintéticamente

Normal" (MEAN).

Escrevendo CEY na forma de um vetor (gvxl), g(§) = ME,
onde, M=CeVY’, entdo um estimador de um conjunte lincar estimavel

ME ¢é dado como segue:

ME =M L@@y (4.2.3)

onde (['1)" é uma inversa generalizada de |'Q, Q é uma matriz
desconhecida, cuja estimativa é determinada com base em uma esti-
mativa consistente de } . Uma estimativa mais diretamente proposta
por analogia algébrica é dada por:

PG )m— L Mo L L | 5

Ay Pllyge)

kX'=l, ..., p (4.2.4)
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sendo,
nkk,(ZZJ o nimero de unidades experimentais no qual t e t, sdo
ambos observados

xkk,(nkk,xl) o vetor de observagio no qual os tempos t e tk_sﬁo

ambos observados

' ka,(nkk,xa) a matriz de delineamento que consiste das linhas de
A, correspondente aos elementos em X 0 €
r
p(ka,) o posto de ka_ .

No entanto, esta estimativa como aponta Little e Rubin
(87} n3oc & necessariamente positiva definida, mas Schwertman e
Allen(79) fornecem um procedimento para obtengdo de uma versdo

alisada que torne a estimativa pelo menos semidefinida positiva.

A matriz de variéncias e covariancias assintotica de ME é

obtida diretamente do cdlculo de:

VIME) = M@ UM 4.2.5)

mas,

L@L =L [Inl®(BifB1)']Ll bt L[l o@BY L,

u

i~ e

A'Ae PB(BIB)BP
3

r

pois, Lr = AreB;P’ . Logo,

L:(a)-l_ = diag[ E anPBr(B;EBr)"B;P' prreg nraPBr(B:‘EBr)_B;P;]
r=1 =1

(4.2.6)

r
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onde n, corresponde a0 nGmero de elementos do grupe i dentro do

conjunto Er.
AA=dizg(n, .. n) pois A=(AL ] |ALY

sendo cada matriz Arl a matriz de especificagfo dos individuos do

grupo I dentro do conjunto Er.

Da expressfio (4.2.6) resulta que

VIME) =M{bloc diag (V(E,) » ---» VE)IM (4.2.7)

4.2,.2 Teste de Hipc’:teses

A estatistica de teste proposta por Kleinbaum(73) para
testar hipéteses lineares do tipo HO:M§=0 baseja-se no co-
nhecimento de um MEAN de M£ ¢ de um estimador consistente de ¥.
Esta  estatistica consiste em uma forma quadréatica cuja
distribuicdo assintética € qui-quadrado central., Isso significa
que a medida que o tamanho da amostra aumenta, a estatistica de
teste se aproxima cada vez mais dos valores da distribuicio

qui-quadrado central.

Pelo critério da razfo da maxima verossimilhanga, a
estatistica de teste de HU:M§=0 ¢ uma forma quadratica, no qual M§
e } s¥o estimativas de méxima verossimithanca de ME e ), res-
pectivamente. A estatistica de Wald{43) para testar Ho’ dada
acima, assintoticamente equivalente & baseada na maxima veros-

similhanga, € dada por:
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u ~1
W, = (ME) [MCEAASPB BIBYBPIM] MD)  G29)
r=1

onde ME € o MEAN de M£ e § & um estimador consistente de ¥ . Para
M de posto completo, gv, Wn ¢ assintoticamente qui-quadrado com gv

graus de liberdade,

Utilizando propriedades assintéticas, (4.2.8) consiste na
estatistica de teste para verificar hipéteses lineares como Mg

formuladas no MCCG.

4.2.3 Faixas de Confianga

Nesta seglio s8o fornecidas algumas sugestfes para
determinagio das faixas de confianga utilizande algumas infor-

mag¢des contidas na segdo anterior.

Inicialmente, considerando que a matriz de delineamento [,
dada em (4.2.2), tenha posto completo e que 2, dada por (4.2.4),
seja definida positiva, entdo, & possivel estimar g unicamente por
(4.2.3), n3o sendo necesséria a utilizagio da inversa generalizada
na expressdo, e arranji-lo matricialmente como é+(axq]. Tomande a
parte completa de Yo’ Y°+ e escrevendo adequadamente a matriz de
especificagio dos individuos dentro dos grupos A+ ¢ possivel
fornecer a partir dai, com os devidos calculos, um intervalo de
confianga simulténeo, A determinagSo deste intervalo pode ser

feita aplicando a descrigio de Morrison(76).
Retomando a hipétese multivariada Ho: CEY = 0 e o Modelo

de Curva de Crescimento, para testar a hipdtese Ho faz-se

necessario o calculo da estatistica de Pillai
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8" = ¢ (e, )

. . . -1
onde ca é a major raiz caracteristica de SQHSQE. As somas de

quadrados SQH e SQE sfo determinadas a partir das expressées:

SQ, = (CE'VY'(CRC)'CEY = SQ, = VPP

onde,

R=(AA)" + (WAY'A Y, I, AAA)" - E@EPYE
(4.2.9)

A estatistica @"

¢ referida & tabela de Pillai
parametros

com

h=min(v,g)  I=(]v-g|-1)/2 e  f=(n-a-prq-v-1)/2

Sabendo que para ¥ b, d, Ho ¢ verdadeira se, e s6 se,
b’CEYd=0 {Mardia et al(79)), entfo

P(b'CEVd & D'CE'VA * {6 (@'SQ,4)(P'CRCB)F

¥ d, b)=l-a
(4.2.10)
onde ¢ = ¢ é o valor critico da tabela de Pillai. No caso
o oh, 1L

+
de h=l, 9‘! = [(1+1)/(f+n]Foc;21+z,2r+z

Portanto, a expressio em (4.2.10) permite a determinaglo

do intervalo de confianga simult4neo. Conseqiientemente, as faixas
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de confianga s8o calculadas de (4.2.10), especificando o vetor d
adequadamente para o grau do polinémio envolvide na comparagio
definida por C e VY, considerando agora que ao invés da estimativa
consistente de } dada por (4.2.4), fosse utilizada uma estimativa
baseada somente no conjunto Er, no qual todas as ocasifes foram
observadas, conjunto completo (vide 4.3.7). Rearranjando o vetor
§+, obtido na forma matricial é+ (axq), e tomando A+ e Y°+, des-
critos anteriormente, substituindo €+ em (4.2.9) e nas somas de
guadrados, assim como a 2 sugerida, determina-se uma nova estima-
tiva do intervalo de confianga simultdnec para o peolinémio

ajustado.

4.3 UTILIZA(’ZEO DO METODO DAS DIFERENCAS SUCESSIVAS EM DADOS
INCOMPLETOS

De acordo com a abordagem dada no Capituio 3, através do
método DS, é possivel indicar que grau de polinémio descreve a

curva média de crescimento.

No casoc de wuma estrutura de dados incompletos a
formulagdo do método DS precisa ser adaptada apropriadamente,
visando a determinacfdo do grau do polinémio que descreve o perfil
médio de um grupo de unidades experimentais. A adaptacfo € feita
apropriadamente a seguir e a determinaciio do grau do polindmic é
uma extensdo para diferengcas de maior ordem do tratamento
detalhado para diferengas de ordem um, no contexto de paralelismo.

No entanto, esta extensfio nfo seri tratada aqui.

As segles 4.3.1 ¢ 4.3.2, a seguir, sdo colocadas com o
intuito de expor algumas expressBes utilizadas posteriormente,
isto &, a fim de permitir a adaptagdo do método DS para dados

incompletos e de fornecer a estatistica de teste de paralelismo de
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perfis médios, na existéncia de mals de um grupo de individuos,
também via o método DS. Isto feito recorrendo essencialmente 2
diferenca de ordem 1. Embora ¢ tratamento seja andlogo para dife-

rengas de maior ordem, ndo serd documentado aqui.

4.3,1 Dados Preliminares

Seja jr”(pxl) o vetor de respostas do individuo j do
grupo i ndo completamente observado em p tempos, i=l, ..., a;
=1, ..., nl.

0 perfil de um individuo, neste contexto, pode ser
escrito em fungdo do vetor p-variado completo através de uma

transformag8o linear.

Desta forma, considere a matriz C” ; correspondente ao

indjviduo j do grupe i, como segue:

er €. )

Cij = diag (c 1

iy’

1 se o0 individuo j do grupo i € observade na ocasifo k
ou no tempo tk.

onde ¢ =
ik

0 caso contrario.

Entdo o perfil individual ¢ dade pela expressao:

yU= Cl.]' ylj » 1=1$ - J=I’ ---)nl

Para um grupo em particular, o vetor que descreve o

perfil médio amostral é dado por:
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i
1
_—
e

onde cada componente de ¥, pode ser expressa como:

n
i
Yy = Z UL k/ Do ; nlm=2 € ¢ o numero de
]
J=1
respostas observadas no tempo tk, k=%, ..., p .

A estimativa da matriz de varifncias e covariinciasg
):i(pxp), associada a cada grupo, na sua forma mais simples, pode

Ser expressa por:

fult Za
Si = (Sypeyy)r cOM - Z il ipe ™ Ve d ™ ¥y 260
Hic'k)

B ey L
(4.3.1)

Z»
onde Y & a média amostral calculada no tempo tk baseando-se nos
individuos que possuiam as observagdes em tk € tk,, de um total de
= individuos nos uais t
D e ¥ € Sy di ' q . ¢ t, foram
observados. Esta estimativa Si nido €&, necessariamente, definida
positiva, mas procedimentos para alcangar esta importante

propriedade encontram-se citados no artigo de Ware(85),

Para efeito de analogia, considere o caso completo,

tomando o empilhamento por linha,

§1~ Np(gl ! El n;l) 91'-'(011’ e 0

1p
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E) =108, & V%) =, o,

y, = (y;l ey yl'n ) é o vetor que corresponde ao empilhamento
1
das linhas da matriz de dados do grupo 1.

No caso da estrutura de dados incompletos, os esti-
madores, respectivas distribui¢des e modelo podem ser expressos
comg se segue, levando-se em conta que a notaglo Introduzida foi

modificada para evitar degeneragfo na formulacdo matricial,

Seja,

= dj very 17
DI dlag(l/nl(li ' nl(p)]pxp

O vetor que contém os dados do grupo i empilhando as

linhas, com =zeros nas ocasifes em que os dados sfo faltantes, &
dado por:

jrl = [:iyl ; I=1, ..., &

com C1= bloc diag [ Cp» o Cin ]
1

Note que a amtriz lenlpxnlp) ¢ indexada pelo grupo e
cada bloco C” de C1 é indexado pelo individuo e grupo. De fato, o
predute de cada bloco de p linhas de Cl pelo  vetor yl(n]pxl}
reproduz, para o individuo do bloco correspondente, © vetor de
observagdes nos p tempos. Naturalmente, por construgio, com as
respostas nos tempos observados e zeros nos tempos nos quais

faltaram as respostas. Para eliminar as linhas de zero, considere
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- »
as modificagbes em Cu e Cl para Cue Cl, respectivamente. Na
verdade, essas (ltimas serdo responsaveis por uma nova combinagéo
linear em y, » que reproduz as ocasifes em que efetivamente houve

resposta, ou seja,

y =CV¥ (4.3.3)

Aplicando agora a matriz modificada C:j(lexPlJ)’ na qual

plJ é o nﬁmfro de respostas observadas no individuo j do grupo i.
A matriz C:l & constituida de blocos semelhantes aos de Cl, no
entanto, extraindo desta ultima as linhas de zeros. Desta f{orma,
sendo ¥ p1J o‘ namero de respostas observadas no grupo i, a
dimens&o de Cl ¢ (L panlp). As respostas esperadas segundo tal

formulagio sfo dadas por:

E(y;) = C,(1, ¢8) (4.3.4)
1

V(vy) = C,0, sE)C,” (4.2.5)
1

—i
O vetor de médias amostral yl é calculado baseando-se nas
respostas observadas e no nfimero de respostas observadas por

ocasido. O mesmo ocorre com a matriz de variancias e covariincias.

Para muitas comparagbes onde cabe uma estimativa comum da
matriz de varidncias e covaridncias, ou seja, quando ha igualdade
entre as ):l's, mma forma de usar (4.3.1) para produzir esta

estimativa comum } ¢é dada abaixo:
c

n ...t
sl(k’k} 1{kk) sa{k'k)na(k'k)

S

S={(s )i el =
' +||.+

c clk’k) D e P

(4.3.6)
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de tal forma que Sc = ):: {pxp). (vide Schwertman e Allen(79) caso

S_ ndo seja definlda positiva)

4.3.2 Desprezando os Dados Incompletos .

Aqui sd3o considerados os dados completamente observados,
isto é, aqueles nos quais o individuo possui respostas ao longo

dos k tempos de observagdo.

Como mencionado anteriormente, se somente os dados
completamente observados s3o considerados na andlise, ignorando
qualquer natureza da perda, é natural de se esperar que hajam
vantagens e desvantagens nesse procedimento. Uma das vantagens é a
simplicidade, ji que poderdo ser analisados segundo as técnicas
estatisticas para dados completos, oulra é a comparabilidade, pois
um mesmo namereo de respostas é comum a todos os indivliduos,
Facilitando até a  aplicagio dos méiodos  multivariados
convenclonais, Como desvantagens, aparece a perda de informacg8o no
descarte dos casos tncompletos e, ainda, a possibilidade dos casos

completos selecionados constitufrem uma sub amostra viciada,

Supondo que o numero de wunidades experimentais &
suficientemente grande para que o numero de observagfes completas

seja superior ao nimero de tempos de observacic em estudo, entdo:

y,.,= 1n1( ,Y‘”* l/n““) ¢ o vetor de média amostral dos dados

completos do grupo i, contidos em YOH(matriz de dados completos
do grupo i), ignorando os n-m incompletos. '
A matriz de varincias e covaridncias amostral dos dadas

completos do grupo i §  possui os elementos calculados pela

1+
expressio:
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S!+= (Y;l +HY01...)1/n“") (4.3-7)

onde, H =]~ 11 1/ n, oy

ou, ainda,

* - L] - r - r
SH:[n““ )/nu..)—l]sné uma estimativa de J definida positiva,

para n“")>p

Sob suposigdo de multinormalidade dos yu+ desta sub-

amostra considerada, entio:

8, G,,-8) - N(OL)

I..

e, como H £ uma matriz jdempotente de posto n” }—1 e 08

(yU+— 91) multinormais independentes (O.El), entio,

nl(..)Sn" wp(zl’nl(..)—l)

isto &, tem distribuicio de Wishart central com n ~] graus de

H..)
liberdade.

A matriz de variancias e covaridncias amostral comum,

para os a' grupos (a'sa) com dados completos S‘_.:+ , & obtida a

partir de:

Sc+= (nl{...)SH+ e ¥ na.’(..)sa’+) / B’ (4-3.79)
a’

n, =Yy n : ndmero de individuos completamente observados

nos a' grupos,

6l



Alguns Aspectos sobre Dados Incompletos

4.3.3 Adaptando o Metodo DS para Teste de Paralelismo

O prop6sito desta secfo & expor um método de comparacio
de perfis médios. A abordagem se restringe a constatar o
paralelismo (ou auséncia de) entre os perfis médios de a’ grupos
de individuos (a’=a), baseando-se num modelo linear geral ajustado
para as Diferencas Sucessivas de ordem l. A comparagdo de perfis

médios, naturalmente, val além da checagem de paralelismo.

Considere as diferengas sucessivas de primeira ordem

aplicada sobre o vetor de médias y:, como expresso em (3.2.2)

* *
=U», =U,C, ¥ (4.3.9)
onde Uu((EpU)prU) € como ilustrado na segdo 3.2.

Particionando Ull convenientemente em blocos, de modo que
cada bloco tenha a matriz de transformagio UllJ de cada individuo,

tem-se:
Uu = bloc diag [Um’ e UunJ

cada UllJ ¢ idéntica a matriz Ul descrita na segio 3.2,

entretanto, com dimensio (p”"l)xp”.

O valor esperado da expressdo em (4.3.9) &, portanto,
1_»* *
Fay,) = UuCi(1nl®§i) (4.3.10)

ou ainda, de forma mais simplificada, tomando as diferengas para

cada individuo,
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1 _ -
E@y,)=U,C, 8 (4.3.11)

Nota-se pela expressfio (4.3.10) e, mais detalhadamente,
por (4.3.11) que as DS de ordem 1 fornecem a mudanga de reposta de

um tempo 1:lc observado para um tempo tk., também observado.

Considere que a’ grupos estejam envolvidos no teste de

*
paralelismo objetivado. Tomando os yl's destes a' grupos e,
escrevendo compactadamente as observagBes de todos os grupos em um
-
s6 vetor y, pode-se chter as DS de ordem 1 para este novo vetor

da seguinte forma

1 *

Ay = bloc diag [Ul > U, .

L 1a

][y*', y:: ] (4.3.12)

cujo valor esperado e matriz de variadncias e covariancias sio

dados abaixo

1 # _ . * !
F(A'y } = bloc dlag[Uu, . Ula,] [[Cl(1n1®§1)] boees
* [ AW ]
...,[Ca.(1n ,®ga,)] ]
a
e (4.3.13)
1_% . * 1~y
Vea'y)= vloe disg (U,C1C,(1, *EICC U,y
1
L ) . -
e Ula'Cu’Ca'(Ina,gza’)Ca'Ca’Ula'
Retomando a questdo do teste de paralelismo colocada no
Infcio desta segfio, para viabilizar a formulagdo da hipdtese de
paralelismo, é necessario recorrer 3 formulagdo do MCCG. De

maneira andloga, considere que n individuos estejam divididos em u

conjuntos disjuntos Er, com m elementos cada. As observagles
T
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nesses conjuntos correspondem as respostas dos  individuos
observados nos mesmos tempos (ou ocasifes), independendo do grupo

a que ele pertence.

Para incorporar as DS neste contexto, torna-se necessario
um rearranjo de y' baseando-se nos conjuntos Er a na forma que os
individuos estdo dispostos nesses conjuntos Er. Uma reordenagéo
dos individuos implica numa reformulagdo que permita expressar

adequadamente as DS dentro de cada conjunto Er.

Notando por yo o novo vetor decorrente do empilhamento

das respostas por conjunto, isto &,

r T P .
onde y contém as respostas dos individuos que complem o conjunto

E, ou seja, aqueles que foram observados nos mesmos p tempos.
r r

0 valor esperado da DS de ordem 1 aplicada sobre yo é

dada pela expressiio (4.3.14).
E(a'y")=bloc diag(]_sUl, ... | eU; JE() (4.3.14)
1 u

onde |JJ & a matriz que estabelece a diferenca para os m indi-
1 ¢ r

viduos do conjunto Er e que é comum a todos, independendo de

grupo.,

A esperanca do vetor reordenado, para cada conjunto E,
r

pode ser expressc por:

EGN)=(l_ oG ™6 (4.3.15)
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com gr correspondendo ao vetor de médias associado aos grupos a
que pertencem os individuos do conjunto Er e a matriz Cml~ é
responsivel por selecionar os tempos observados para os m indivi-
duos do conjunto Er, assim como anteriormente foi usada C”. Como
todos os individuos de um mesmo conjunto foram observados nos
mestmos tempos nfo ha necessidade de indexar o individuo e grupo,

somente o conjunto E .
r

Como conseqiiéncia natural de (4.3.15), a esperanca do ve-

tor reordenado inteiro é dada por:
0 %1, 15, * )
EGO=((_8C ey, -y (I ©C )8y (4.3.16)
1 u

Com isto, as diferengas aplicadas sobre os vetores

individuais dentro de cada conjunto E correspondem aos mesmos
r

contrastes de médias no que diz respeito &s ocasifes, como exposto

nas expresstes (4.3.9) a (4.3.13).

A hipétese de paralelismo pode ser tratada tomando as
correspondentes DS aplicadas sobre o vetor reordenado, para cada

conjunto Er, da seguinte forma:
1 *
E@y)=(I_ oU,)(|_ eC ")e" (4.3.17)
r r

Para explicitar a hipbtese de paralelismo, torna-se

. r
necessdrio descrever o vetor § como segue:

g =" , .. 8.y
- (9(11‘ -(s))

ou seja, 9:1) € o vetor de médias do i-ésimo pgrupo que forneceu

elementos para Er, portanto contém apenas as médias nas ocasides
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definem Er

Sob hipétese de paralelismo entre os perfis médios dos s

grupos dentro do conjunto Er, entdo:

*r r

*p _r * .
U1C 9(1)_U1C 9(2)' “"'ch Q{s)

De fato, em termos de diferengas, o problema consiste em
testar se os contrastes de médias estabelecidos pelas DS tem
esperanga constante, entre individuos de grupos distintos dentro
de um mesmo conjunto. Como em uln mesmo conjunto Er deve ser
verificada a presenga de pelo menos dois grupos, a hipdtese de
igualdade das matrizes de variancias e covariincias através dos
grupos é fator relevante no desenvolvimento do teste de para-
lelismo. De tal forma que uma estimativa comum pode ser empregada,

sob hipétese de jgualdade, como apresentado abaixo:

VOD=CTIRC™Y e VOYDUCTECTYY, @38

A hipbtese Ho’ de paralelismo dentro do conjunto Er, pode

ser formulada como em (4.3.19)

*r.r _ *r.r
H: UCTo = ... UC o (4.3.19)
Definindo,
zr_U C‘r r i m
J_ 1 y] y J5Ll ey *

é possivel escrever a variagio dentro dos grupos que compreendem o

conjuntao Er por Dr,
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m
1 rl
r -r r o S
D=X Lz -2z, Xz, - %) (4.3.20)

=11=1
t=1J m 22
rl

onde m & o ntmero de individuos do grupo i dentro do conjunto
El_, Z . é o vetor de médias amostral das DS aplicadas nos indi-

(1),
viduos do grupo i dentro de Er e z:m

respostas do individuo j do grupo i dentro de Er. Os vetores E:i)

r o~ - . . s
€ Z Y ndo possuem dimensfes necessariamente distintas de um con-

Jjunto para outro.

é¢ o vetor de diferengas de

A varijag3o total dentro do conjunto sem discriminar grupo

¢ descrita pela soma de quadrados Tr

m
g ri
r =r -r,,
T —1}51 J)z:l(zmj z )(zmj -z) (4.3.21}

-]
onde m =} m = 2s
r ri
i=1
Com base em (4.3.20) e (4.3.21) a estatistica de teste de
paralelismo ¢ dada pela razdo dos determinantes de Dr por T.-’ isto

&,

D,
A]‘= m ~ A(p]"' mr"S, 5"‘1) (4.3-22)

tem distribui¢fio de Wilks com os par&metros discriminados acima.

Como os conjuntos Er sfio disjuntos, este procedimento
pode ser empregadoe para cada um independentemente. No eantanto, uma
estatistica de teste razodvel, que incorpore testes para todos os
conjuntos simultaneamente, isto §, Ax' cees Au é de grande

interesse. Em primeire lugar, come os E sdo disjuntos, h4
r
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independéncia entre os Ar. r=l, ..., u, Além disso a estatistica
de Wilks pode ser escrita como produto de varidveis do tipo beta
independentes, com distribuic8o exata conhecida conforme Rathie e
Mathai(71), Nesse trabalho, os autores esclarecem a utilizagio de
produtos de varidveis do tipo beta para derivagiio da distribuigio
exata da estatistica de Wilks. Para que seja mantida a estrutura

de momentos, a estatistica de teste conjunto, levando em conta
u

torios os Er, deve ser proposta como A= [] Ar. A distribuicdo exata
r=1

de A através da transformada de Melin poderd entdo ser caracte-

rizada e seus percentis obtidos.

A validade das estatisticas derivadas dentro de cada Er
estd condicicnada 4 suposicio de que as obseivagdes sejam
provenientes de populagSes multinormais com médias possivelmente
distintas e mesma matriz de varidncias e covaridncias. A presenga
necesséria de individuos de grupos distintos em cada Er, aliada 2a
observagdo do periodo anterior, deixam claroc que a validade do
procedimento depende da hipdtese de igualdade das matrizes de
varidncias e covarilncias entre os grupos considerados no conjun-
to. Em caso contrério, o problema é bastante complexo pois a
desigualdade das matrizes de varidncias e covariancias leva ao
problema de Behrens-Fisher multivariado que fol tratade por
Nel(87), porém no caso de dois grupos. Neste contexto, a adaptacdo
do teste dentro dos Er s6 poderia ser abordada para dois grupos.
Para mais de dois grupos, que & o caso considerado, € necessario
estender os resultados de Nel(87) e depois adaptd~los para dados

incompletos, Naturalmente, além do escopo deste trabalho.

O teste derivado em (4.3.22) informa limitagdes minimas
sobre individuos e grupos, pois como pode ser verificado, cada Ar
pode evidenciar auséncia de paralelismo apenas entre os grupas que
figuram em Er' levando a necessidade de em cada Er haver

individuos de pelo menos dois grupos. Por outro lado, o minimo
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para obter informacido da variagdo dentro (4.3.20) é que em cada
grupo se tenha pelo menos dois individuos. Os parametros da
estatistica de Wilks juntamente com a restrigio associada a
variagdo dentro sugerem, portanto, que o ntmero de Individuos em

cada EP supere Zs.

A constatagio de paralelismo, através dos testes men-
cionados depende do exame das ocasifes que aparecem em cada Er.
Por exemplo, se em um grupo as observagdes concentram-se nas
ocasies inicials e finais, com o teste nio rejeitando Ho’ pode
ser que na@o ocorra o paralelismo de fato. A diferenga de padrido do
perfil médio pode ser devida ao comportamento diferenciado na
regido sobre a qual had falta de informag¢do. Nic h& méAgica no
procedimento de montagem do teste e menos ainda no resultado. Em
cada sitvacdo, a configuragio dos dados incompletos, cam respeito
ds ocasifes e grupos, requer uma investigacBo detalhada dos
conjuntos Er. Ainda, esta visfio estruturada deve preceder ¢ uso de
métodos iteratives. pois informa melhor as possiveis limitacges

dos resultados.

4.3.4 O Método DS no Ajuste Polinomial

Retomando a idéia ja explorada no capftulo anterior,
relativa & aplicagdo do método DS para um ou mais grupos, o
intuito agora ¢ expor a aplicagfo das DS, levando em conta a
informag&o do conjunte completo, a fim de fornecer um indicador do
grau do polinémic que descreve a curva média do grupo.

Considere que y seja o perfil de um individuo

ij+
completamente observado, ou seja, pertencente ao conjunto E no
r

qual existem respostas nos p-tempos.

Sendo y1+ g vetor p-variado das meédias amostrais, caleu-
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lado scbre ym, como considerado na gegio 4.3.2, entdo:

As;'h: Uﬂ _1+
toge E@,) = U, ¢,
° 5, = U VO, U = UZUm, | (4.3.23)

A estimativa de ):si é obtida simplesmente da substituigio

de 21 por f:lr- SH, ou seja,

Ssli-: USSHU; -l/nl(..) (4.3.24)

De mode andlogo ao exposte no capitulo anterior, o
procedimento de determinagiio do grau do pelindmio para a curva
média segue o resultado para as no observacbes, ou seja, se q
for o grau do polindmio que descreve a curva médla do grupo i e
n“")>p-l, entéo

Ho: E(Asj;u) = 0 ; para s=q+l, ..., p-1

é a hipétese de interesse que pode ser testada pela estatfstica (g

de Hotelling, da mesma forma que na segfio 3.3.1

n % @y~ N0 1)

T Ssl+ ~ W (El y n““J—l)

p-8""'s

onde S,=I+ ¢ dada pela forma quadraitica abaixo
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S,.,.= (Y, UX(l -1/n, 110(Y, U = (¥, UYHY,, U )

4.3.4,1 Algumas Consideracfes

Diante da metodologia apresentada na segio anterior
pode~se notar a importancia da estrutura dos dados faltantes,
mesmo utilizando a separagiio por conjuntos, Neste contexto, des—
prezar os dados incompletos significa eliminar algumas observagbes
que poderiam influenciar no célculo das varidncias e covariincias.
Mas ndo so6 devido a essa questdo, pois, o tamanho de n“._) é de
fundamental importéncia, a ndo tendenciosidade dos dados contidos

em Y, .. & ainda, a singularidade de Sk se n, for inferior a

p-L

Diante da determinacéieo de q, uma alternativa pode ser um
ajuste polinomial a fim de estimar os valores perdidos e, tendo um
novo conjunto completo, utilizar algum dos métodos multivariados
convencionais para determinagdo da curva média estimada, faixas de
confianga e, possivelmente, teste de outras hipoteses, que nfc a

de paralelismo.

Vale ressaltar que os resultados provenientes da segHo
4.3.3 sdo relevantes diante do fato de que a estrutura de dados
incompletos se mantém e, ainda assim, s8o notadas evidéncias sobre
o paralelismo dos perfis. Na presenga de dados incompletos, este
teste pode preceder a determinacgiio do indicador q-1, dependende do
interesse no problema, O teste especifico do grau do polinémio
incorporando a estrutura de dados incompletos ¢é derivado de forma
andloga ao desenvolvido para o teste de paralelismo no qual se
utiliza as DS de ordem 1. Na verdade, o procedimento baseiz-se em
considerar as diferengas de ordens superiores nas expresses

desenveolvidas na secdo 4.3.2.
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CAPITULO 5

5.1 INTRODUCAO

O presente capitulo tem a finalidade de ilustrar alguns

dos aspectos abordados nos capitulos anteriores.

A ilustragdo ¢ feita através de um experimento real que
caracteriza a situag8o em que os dados s3o incuompletos e, nesse

caso, as causas sdo deterministicas.

A andlise dos dados é feita utilizando nic sé a metodolo-
gia apresentada, mas, aplicando técnicas alternativas nio
formalizadas neste texto, entretanto, difundidas nos estudos de

medidas repetidas.

5.2 O EXPERIMENTO

Trata~se de um exXperimente que fol conduzido na
FEAGRI/UNICAMP em 1983 na #rea de processamento agricola pela

docente Marlene Rita de Queiroz com o objetivo de investigar
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condi¢Bes de armazenamento do ovo de galinha, por seu alto consumo

pela populagdio e grande parte das industrias alimenticias.

A finalidade do estudo estd na anilise da variagio de
peso dos ovos ao longo do tempo, sob diferentes condigBes de

armazenamento, visande a preservagio da qualidade do produto.

Na parte aqui considerada e adaptada deste experimento,
foram utilizados dois lotes de 90 ovos cada. Os ovos destes lotes
eram ovos brancos de tamanho exira (peso variando de 60 a 65
gramas), os quais foram armazenados & temperatura de 8 % e
oleados por duas vezes para impermeabilizag8o da casca. Em um lote
foi aplicado o 6leo tipo 1 (W.0.USP-85) e no outro o 6leo tipo 2
(USP-180/190), possibilitando a comparacio de tipos dos armazena-

mento.

Sob as condigdes descritas acima, os ovos foram
acompanhados por 120 dias e pesados periodicamente a cada 20 dias.
A cada perfodo, 12 ovos selecionados ao acaso, foram quebrados
para célculo das dimensdes da gema, de modo que ao final dos 120

dias somente 18 ovos foram pesados em 7 ocasides.

5.3 ANALISE DO EXPERIMENTO

Conforme mencionado na segdo 5.2, o estudo esta,
essencialmente, associado a uma comparagdc de dois grupos de
tratamento, definidos pele tipo de ¢leo aplicado nos ovos. O
experimento ilustra claramente um estudo em medidas repetidas com
dados incompletos. Neste caso, a falta de observacBes & devida a
uma causa deterministica (quebra intencional dos ovos), para

atender ao interesse, na observagio da varidvel indice de gema,
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relativos 4  avallagio dos efeitos de grupo [(tipo de
armazenamento), tempo (ocasifio) e da interagfo entre esses fato-
res. Nesta varidvel a estrutura dos dados &, portanto, de doze

observacfes independentes em cada tempo.

5.3.1 Andilise sob Estrutura de Dados Incompletos

Na situacBo experimental, a varidvel resposta de interes-

Ik representa o peso do j-ésimo ovo o qual foi aplicado o

Oleo tipo i na ocasido k; j=1,...,90, i=1,2 € k=L,...,7

se y

A principio s@o estimados as médias de peso e respectivos
desvios padrdes, por ocasifo, de cada tipo de 6leo. Estes constam

na Tabela 5.3.1 e em formas de perfis nas figuras 5.3.1 e 5.3.2 .

Tabela 5.3.1 - Médias de pesos dos ovos e respectivos desvios

padries estimados, por ocasido, para cada lipo de 6leo

6leo tipo 1 6leo tipo 2

ocaslae resposta desvio resposta desvie
media {g)  padrao{g) medlalg) padraolg)

1 (90" 62.15 1.30 62.25 1.35
2 (78) 62.16 1.33 62.16 1,42
3 (66) 62,08 1.36 62.04 1.45
4 (54) 61.89 1.43 61.89 1.46
5 (42) 61.71 1.51 62.00 1.11
6 (30) 61.70 i.64 62.16 1.15
7 (18) 61.75 1.76 62.05 1.21

» v -
(nk}: numero de ovos pesados na ocaslac k
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Como fol mencionado anteriormente, o processo de quebra .
dos ovos introduz a falta de informagfo e, dessa forma, os
conjuntos disjuntos descritos na segfio 4.2,1 ficam definidos. A
cada ocasiio em que ovos sdo quebrados, surge um novo conjunto,
Assim, em cada conjunto E:-’ estdo os pesos daqueles ovos que foram
quebrados na mesma ocasifo, sendo que para um dos conjuntos os
ovos foram pesados em todo o perfodo de observagdo do experimento,

isto &, as 7 ocasides,

Neste caso, 61=(911' vees 9”)’ é o vetor de pesos médios
do grupo i e Ei a matriz de varilncias e covaridncias associada

aos individuos do grupo i.

Sabendo que para a utilizagio de uma estimativa comum da
matriz de varidncais e covariidncias a hipétese de igualdade entre
):1 e Ez deve estar satisfeita, antes de proceder com qualquer

analise, é conveniente o teste das seguintes hipdteses:

H'J:El=f2 versus lezlatz:z

O teste da hipdtese I—l0 segue do calculo das seguintes

expressdes:
n /2
! 2
Ao miz,l B=1-{E 11 ﬁ 2p’+3p-1
IE:'n/z ; n-l n-a 4 6(p+l)(k-1)

onde, n é o nimero de observagdes por grupo; p ¢ o nmimero de
ocasifes; a é o nOmero de grupos e n=n+ ... 40 (nl=n2=18 ovos;
a

p=7 ocasides; a=2 grupos e n=36 oVOs).

sob H o

np/2
n Pt A

2
-2B In —_— ~ X (a-1)plp+1}/2
n p/2
T (nl) 1
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Para o ajuste do modelo (4.2.1), nos dados deste
experimento, 7 conjuntos disjuntos sfo obtidos com p =r ocasides
observadas, nr=12 ovos em cada grupo para r=l, ..., 6 e n7=18

ovos, dando um total de 90 ovos por lote (180 ovos no total).

No experimento estudado aqui sfo utilizadas as
estimativas das matrizes de varidncias e covariéncias baseadas na
parte completa dos dados, isto &, nas medidas dos ovos que foram
observados mnas 7 ocasifes. FEssas estimativas constam dos
resultados apresentados no Apéndice B e foram obtidas, assim como
os outros resultados, utilizando o pacote estatistico SAS. O valor
do teste qui-quadrade foi 126.70 que com 28 graus de liberdade
fornece uma probabilidade de significdncia de 0.00l. Diante deste
resultado, h& evidéncias para rejeitar a homogeneidade entre as
matrizes consideradas, isto &, a anAlise segue separadamente para

os dois grupos.

Escrevendo as expressdes em (4.2.1),

A = 112 r=l, ..., 6 e Al'?: 118 s 1=1,2

r

onde 1 & um vetor coluna de tantos uns quantos elementos tiverem

Ir
do grupo i no conjunto r. Aqui os grupos sdo idénticos do ponto de

vista estrutural.
Levando em conta que os ovos, com o passar do tempo,
possuem a caracteristica de perder peso, pensando no ajuste

polinomial, parece razodvel o ajuste de um polindmio de primeiro

grau.

1111111
P=[1234567]=[P1I - [P]
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onde 07 . & uma matriz de zeros de dimensfo ({7-r)xr),

£ = EIO € _ _&'1_ (5.3.1)
B T-NE -3 B O

20 21

e El € a matriz de parlmetros, na qual Elq é o coeficiente

polinomial relativo ao grau q do ajuste feito ao grupo i .

De acordo com a notagio pré estabelecida gia(-“;'m. Eu)’ é

a matriz El escrita vetorialmente, por linha,

A expressdo de V(YOr) dada em (4.2.1) é portanto:

V(Y,) = I, ®(BLB) (5.3.2)

r

para r=k=l, ..., 6, V(Y )= | 8L,

e V(Y07)= ,139277= |18®): » de modo que,

) é o bloco de ¥ que fornece as varidncias e covariancias

relativas as ocasifes de 1 a k , portanto de dimensdo (kxk).

Nota: (i) Devem ficar claras, que as particularidades do experi-
mento com respeile a forma estruturada de perda de dados
facilitaram a explicitagio das malrizes expressas por (5.3.2).

Aqui, h4 ¢ mesmo nimero de conjunios e ocasibes, assim como
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mesmo numero de ovos por conjunto nos dols grupoes, o gue pode nédo

ocorrer em outros experimentos.

(it) A n#o homogeneldade entre as matrizes }:Is pode ser
problemética, a medida que ndo exista conjuntos nos quals o nimero
de individuos supere © numero de ocasifes observadas nesses

con juntos, isto &, quando n 5pr , ¥r.
r

Escrevendo agora as matrizes que definem o modelo em

(4.2.2)

L=AP, . L=AeIP IP,Y + o+ L=A P’
e a matriz de delineamento | = [L;l e |L;]' tem dimensdo (378x4)

A matriz de varidncias e covariAncias também fica

explicita a medida que ):rr é calculada para cada r, logo,

Q = bloc diag ['128):11’ . |18®E]

que, neste caso, tem dimensio (378x378). Cada bloco r corresponde
a matriz de vari8ncias e covaridncias dos individuos que foram

observados na ocasifo k=r .
Sendo | uma matriz de posto completo, & possivel estimar
f;‘l por (4.2.3) sem necessidade da inversa generalizada. Assim,

€ = (62.2937 -0.0942y e £ = (62.2325 -0.0438)

s3o0 obtidos utlizando )jle 22 calculadas por (4.3.6).
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Para verificar a significAncia dos pardmetros Eu e Ez1'
foram testadas as seguintes hipéteses:
or’ Eu=0 e Hoz: Ezl=0, cijo resultado obtido do calculo da
estat{stica (4.2.8) (vide B.2 no Apéndice B) reveloy, a um nivel
de significAncia de 5%, que H01 pode ser rejeitada com fortes
evidéncias contra Hm' No entanto, para Hoz' verifica-se um
resultado oposto, isto €, ndo se rejeita H02 e, conseglientemente,
uma constante passando pela média torna-se o© ajuste mais
apropriado na descricdo do perfil médio dos pesos dos ovos

armazenados com 6leo tipo 2.

As faixas de confianga e os intervalos de confianga para
os parimetros da curva ajustada aos pesos dos ovos armazenados com

dleo tipo 1, a um nivel de significdncia de 5%, sfo:

(62.2937 -0.0942) % 0.2(1.7501 + 0.0614t + 0.0039t7)"°

ICE =(957)=(62.0291 ; 62.5583) e IC§ (95%)=(-0.1067 ; -0.0817)
1

10

Para os ovos armazenados com ©¢leo tipo 2 ajustou-se uma

constante. Portanto, a faixa e intervalo de confianga coincidem,

IC, (95%)=(61.9236 ; 62.2363)
E2&'.'

Nas figuras 5.3.3 e 5.3.4 estio dijspostos os perfis
médios com as respectivas curvas ajustadas e faixas de confianga,

para os dois tipos de armazenamento.

Dessas figuras, nota-se que os ovos armazenados com o
¢leo tipo 2 variam menos de peso que os armazenados com 6leo tipo

1,
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N&o tendo evidéncias para crer na igualdade de ):1 e Ez'
h& dificuldades em proceder com uma comparagfo entre os grupos, ja
que se caracteriza ¢ problema do Behrens-Fisher multivariado. Como
tal abordagem ndo encontra disponfvel no pacote estatistico
utilizado, no presente trabalho n#o serd aplicado de Nel e
Merwe(86). Assim, a anélise se restringe a uma comparac¢io em fun-

¢30 das curvas ajustadas.

Comc pdde ser verificado, o0s polindmics ajustados aos
perfis médios possuem graus distintos. Esse fato indica uma
diferenciagdo de comportamento dos pesos dos ovos, entre os dois
tipos de armazenamento, ou seja, um efeito significativo de
interagdo grupo*ocasido (auséncia de paralelismo). Para os ovos
coleados com ©6leo tipo 2, ndo se nota influéncia do tempo, devido
ao ajuste de uma constante. O mesmo ndo ocorre com os oleados com
6leo tipo 1, pois, esses tendem a perder peso com o passar do

tempo.

5.3.2 Andlise Desprezando os Dados Incompletos

Desprezar oS dados incompletos nesta situagio
experimental equivale a eliminar de 252 medigfes em cada lote de
90 ovos, ou seja, utilizar as observagfes que constam do conjunto

E_’ descrito na secdo anterior.

Dispondo agora de 18 ovos por grupo, observados em 7
ocasides a aplicagdo do modelo (2.3.1} parece imediata,
entretanto, devendo a analise ser feita separadamente para cada
grupo, devido a n3o homogeneidade de Zl e ):Z

Por (2.3.2} as estimativas obtidas para g e &, foram:

é1=(62.'}'053 -0.1340) e é’2=(62.5170 -0.0672)
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Utilizando os intervalos de confianga para os parametros
£ q 521 € possivel verificar que s8oc significativamente
distintos de zero, rejeitando as hipéteses Hm e Hoz descritas na

secio anterior.

IC, (95%)=(-0.1465;~0.1215) e IC; (95%)=(-0.0732;-0.0612)

1 _ 21

Para os coeficientes lineares, os Intervalos de confianga

obtidos foram:

IC, (957)=(62.4407;62.9698) e IC, (957)=(62.4764;62.5575)

10 20

As faixas de confianga calculadas pela expressdo (4.2.10)

para as duas retas ajustadas sdo as que seguem:

(62.7053 ~ 0.1340t) *+ 0.2(1.7501 + 0.0614t + 0.0039t%)"2

para o 6Oleo tipo 1

e (62.5170 - 0.0672t) * 0.2(1.0274 - 0.0248t + 0.0009t°)""*

para o 6leo tipo 2.

O ajuste das curvas pode ser visto graficamente através
das figuras 5.3.5 e 5.3.6, nas quais constam as respostas médias
observadas para os 18 ovos, as retas estimadas e respectivas

faixas de confianga,

A fim de comparar os dois tipos de armazenamento,
desprezando os dados incompletos, foi feita wuma andlise
discriminante. O objetive estd em verificar se & possivel, através
de uma funcio discriminante, classificar os ovos como pertencentes

a um grupo ou outro, levando em conta os seus pesos.
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Observando os resultados apresentados em B.5 no Apéndice
B, considerando a nfo igualdade de Zl e Zz' verifica-se que todas
as classificagbes foram corretas, Esse fato indica uma dife-
renciagdo entre as popula¢Bes. Para esta situagBio os intervalos de
confianga calculados para os coeficientes angulares nfo se
sobrepdem. Isso permite, ent8o, constatar a auséncla de parale-
lismo entre os perfis médios dos pesos dos ovos nos diferentes

tipos de armazenamento.

O resultado do ajuste desprezando os dados Incompletos
pode, em algumas situagdes, ndo ser adequado para descrever o
comportamento do perfil médio. Nesta situagdo experimental,
nota-se um nitida superestimagdo através das figuras 5.3.7 e
5.3.8. Nelas encontram-se expostos os perfis das respostas médias
observadas com todas as observagbes disponiveis (peso dos 90 ovos)

e as outras ajustadas desprezando os dados incompletos.

5.3.3 Anailise alternativa

Pensando em diminuir o esforgo de coleta de dados e
mantendo o objetivo do experimento em verificar o efeito dos tipos
de armazenamento, da ocasifio (tempo) e da interagfio entre esses
fatores, o split-plot parece uma alternativa simplificada de

andlise e, consegiientemente, de interpretagdo de resultados.

Tomando 12 ovos a cada ocasifo, a estrutura do split-plot
¢ definida, associando as parcelas os tipos de armazenamento e as
subparcelas as ocasifes pré-fixadas., O fator tipo de armaze-
namente possui 2 niveis e o fator ocasifio possui 7 niveis, o que

permite um total de 12 replicagBes do experimento (168 ovos).

Assim, através de um modelo misto univariado é possivel

montar uma tabela de anilise de variincia, na qual os efeitos dos
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fatores e da interagfo entre eles sejam testados.

A tabela de andlise de varilncia que se encontra em B.6

no Apéndice B traz os resultados provenientes deste rearranjo dos

dados.

" Como pode ser observado, n3c ha efeito significativo de
interagdo entre grupo € ocasifo (p-value = 0.1854), o que permite
concluir que, sob o aspecto do experimento, o comportamento dos
perfis médios nos dois tipos de armazenamento apresentam mesmas

tendéncias.

Como o efeito de grupo assim como o de ocasifo foram nio
significativos (p-value = 0.4702 e 0.1479, respectivamente), con-
clui-se, portanto, que ndo houve diferenca significativa entre os
dois tipos de armazenamento, Iisto €, caracteriza-se a coinci-

déncia dos perfis médios.

5.3.4 Observagles sobre a Metodologia Aplicada

Nota-se que para a andlise do experimento em questio
neste capitulo, foram ilustradas trés técnicas de andlise que
poderiam fornecer as InformacBes necessirias para atender Aas
expectativas relacionadas ao experimento. Destas trés técnicas,
duas ndo contavam com os dados na sua totalidade, devido a
eliminacdo das observagbes perdidas e tentando simplificar a in-

terpretagdo de resultados.

Assim, as divergéncias dos resultados revelam que, embora
mais complexa, a analise feita pela metodologia aplicada na seglo
5.3.1 fornece resultados mals satisfatdérios que as demais, nesta
situagio experimental. Embora mais simples sob o aspecto de

interpretaciio e coleta de dados, a apdlise pelo split-plot seria
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equivalente se os efeitos significativos notados para as outras
técnicas fossem verificados. No entanto, contando com as
observagles utilizadas, n3o se revelou propriamente redundancias,
indicando que n#o foi desnecessdric o esforgo de amostragem para

atender as expectativas envolvidas na experimentagéo.,

Com relagdo ao descarte das observagdes incompletas,
ocorre gue a subamostra tomada contendo os 18 ovos pesados nas 7
ocasifes, pcde nflo estar representando ¢ verdadeiro comportamento
médio dos ovos. Nota-se que essa subamostra parece superestimar os

pesos dos ovos e, portanto, os ajustes ndo se tornam adequados.

5.4 COMENTARIOS

Diante dos resultados apresentados e descritos na segfo
5.3, pode-se concluir com respeito aos propésitos do experimento
que os dois tipos de armazenamento produzem um efeito distinto na
preservacio do peso dos ovos. Esta diferenga de efeito, descrita
através do comportamento dos perfis médios, & devida a ndo
influéncia do tempo na perda de peso dos ovos armazenados com 6leo
USP-180/190, j& que, em média, o peso dos ovos oleados com este
tipe de 6leo mantém-se ao longo das 7 ocasifes estudadas, A maior
viscosidade do 6leo mencionado explica sua melhor efetividade na
impermeabilizag8o da casca e, portanto, menor perda de liquido da

parte interna dos ovos.
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CONSIDERACOES FINAIS

0 texto aqui apresentado procurou fornecer resultados
provenientes de algumas adaptages e complementagoes decorrentes
do estudeo de medidas repetidas. Este estudo permitiu destacar as
semelhangas, diferengas e equivaléncias entre os modelos de
Potthoff & Roy(64) e Rao(65,66), principalmente sob o aspecto da
escolha das malrizes de ponderacgiio e dos tempos G e P, res-
pectivamente. Dal se observa que, para cada situagfio, pode ou nio
haver vantagens na aplicagio de um dos métodos, ou melhor, do
ajuste de um dos medelos, pols, o que se nota € a existéncia de

mais semelhangas do que diferencas entre eles,

Com relagio ao mélodo DS, o que se observa, quando
abordado no contexto de dados incompletos, é que sofre influéncias
tanto do ntmero de observacbes perdidas quanto da estrutura de
perda. Essa estrutura, olhadas ocasifio e grupo como componentes
dela, simultaneamente, & essencial para prever as limitagbes dos
resultados. Para dados_ incompletos foi desenvolvido, sob a
estruturacio vla modelos, o procedimenio . para teste de paralells-
mo. Ficou evidente a partir dal que a extensio para determinacg8o
de grau e outros testes & possivel com esta abordagem, sendo obje-

to de trabalhos posteriores.

Neste sentido, a adaptago do métode DS para dados
incompletos baseou-se, essencialmente, na estruturagio proposta

por Kleinbaum(73).
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Conslideragbes Finals

A llustragdo discutida no ultimo capitulo contribuiu para
destacar alguns pontos importantes na quest3o da falta de
observagles, ressallando que o descarte de observagdes
eventualmente pode nfo enfraquecer o diagnbstico via resultados
mais slmples em algumas situagdes, mas pode significar perda em

outras.

Parte da proposta de esclarecer, complementar e adaptar
resultados sobre as metodologias mencionadas antertormente fol
desenvolvida. No enfanto, sem deixar de destacar alguns pontos
interessantes para estudos posteriores. Por exemplo, a influéncia
do nimero e estrutura das observagles perdidas, o tratamento de
matrizes de varifncias e covariancias particulares na adaptagio do
mélodo DS, a determinaglo de uma estimativa definida positiva da
matriz de vartdnclas e covarifincias, na sifuacdo de dados incom-
pletos, a extensfo dos resultados da segdo 4.3.3 para diferengas
de maior ordem e, finalmente, a distribuicfo da estatistica do

teste proposto a partir de (4.3.22).
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APENDICE - A

Observagtes sobre o Modelo Auto-Regressivo de Primeira Ordem

E interessante notar como o padrido de correlacdo serial &
associado & matriz de varifncias e covarifincias em Medidas
Repetidas. Assim, suponde que o tempo seja o fator responsavel
pela estrutura de dependéncia das respostas e, associando a esta

estrutura um modelo estacionario,

yUk = p'yij(k—l) + Vllk R kf-l, s P {A.1)
. le|«

onde, p é o coeficiente auto-regressivo de primeira ordem

Vijk sdo varidveis aleatérias independentes com varifncia

constante

yljk & a varidvel resposta observada no tempo tk para o

i-ésimo individue do grupo i.

Do modelo (A.1) segue que:

Vi) = P V0 + Vi)

mas, supondo wuk ~ N(O,a‘a) e como o modelo € estacionario,
VO = Y0, ,)
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logo,
_ 2 2
V(y,,) = ¢°/(-p%)
Analogamente, verifica-se que

_ 2,2
COV(yle , ymk_”) = pe” /(1-p")

e de modo geral,

cov(y. , ¥ )= pat/ll-p’) , k<kH<p

1k ij(k-1)

de onde segue que

t

corr (¥ ik’ Y ij(k-l)) =P

Dos resultados colocados acima, a matriz de varidncias e

covariincias de yu é

(l-pz)
{slm)




APENDICE - B

Resultados numéricos da analise experimental

A seguir est8o dispostos os principais resultados
necessarios para melhor compreensic das concluses feitas no

capitulo de ilustracio.

B.1 Estimativa das matrizes de varifncias e covarigncias asso-

ciadas aos grupos 1 e 2 (PROC IML/SAS):

r2.288’8

2.3479 2.4297

2.3826 2.4732 2.5263

S.= [2.4109 2.5086 2.5696 2.6203
2.4255 2.5301 2.5983 2.6557 2.6981
2.4527 2.5628 2.6377 2.7014 2.7499 2.8075
L2.4’]"52 2.589%9 2.6712 2,7411 2.7954 2.7954 2.8585 J

sim

y

1.5525

1.5435 1.5360

1.5308 1.5244 1.5150 5im
S.= [1.5794 1.5731 1.5627 1.6599

1.5011 1.4965 1.4888 1.5348 1.4665

1.4790 1.4754 1.4690 1.5147 1.4486 1.4320
1.4527 1.4502 1.4456 1.4900 1.4271 1.4117 1.3939 J

\
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B.2 Valores das estatisticas de teste para o MCCG para a=5% (PROC
IML/SAS)

Grupo 1 Grupo 2

W 11.09 2.39

B.3 Matrizes de somas de quadrados do erro (PROC IML/SAS)-

1.7501 0.0307
SQE‘[0.0307 0.0039] para o grupo 1

qQ=| L0274 ~0.0128] 2
g |-0.0124 0.0009| P grup

B.4 Matrizes de varidncias e covariancias dos parimetros esti-
mados (PROC IML/SAS):

_ 10.1343 0.0014 _|0.0954 -0.00104
V(gl)“ [0.0014 0.0004] © V(gz)_[—0.00104 0.00006]
B.5 Andlise Discriminante dos dados do conjunto com I8 ovos com-—
pletamente observados (PROC DISCRIM/SAS)
Discriminant Analysis
36 Cbservations 35 DF Total

7 Variables 34 DF Within Classes

2 Classes 1 DF Between Classes
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Variable

Ti
T2
T3
T4
TS

Té
T7

Variable

Tl
T2
T3
T4
TS

Te
T7

N

36
36
36
36
36
36
36

18
18
18
18
18
18
18

Simple Statistics

Total-Sample

Sum

2250
2246
2245
2239
2236
2233
2228

Sum

1126
1124
1122
1120
1117
1114
1111

Mean

62.49750
62.39889
62.35750
62.19000
62.10167

62.01750
61.89806

GRUPO =1

Mean

62,.54889
62.42889
62.32111
62.19944
62.05000
61.88889
61.74889

Variance

1.97821
2.04043
2.07976
2.20139
2.14455
2.19735
2.23887

Variance

2.42340
2.37263
2.67490
2.77449
2.85678
2.97266
3.08646

Std Dev

1.40649
1.42844
1.44214
1.48371

1.46443
1.48235
1.49629

Std Dev

1.55673
1.60394
1,63551

1.66568
1,69020
1.72414

1,75683
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GRUPO =2
Variable N Sum Mean Variance Std Dev
Ti 18 1124 62.44611 1.64380 1.28211
T2 18 1123 62.36889 1.62634 1.277528
T3 i8 1123 62.39389 1,60415 1.26655
T4 18 1119 62.18056 1.75759 1.32574
TS5 18 1119 62.15333 1.55281 1.24612
Té 18 119 62.14611 1.51627 1.23137
T7 18 1117 62.04722 1.47587 1.21485

Within Covariance Matrix Information

Covariance Natural Log of the Determinant
GRUPO Matrix Rank of the Covariance Matrix
1 7 -39,38475
2 7 ~37.55287
Pooled 7 =33.70992

Test of Homogeneity of Within Covariance Matrices

Test Chi-Square Value =  126.705320
with 23 DF Prob > Chi-8q = 0.0001

Since the chi-square value is significant at the 0.1000 level,

the within covariance matrices will be used in the discriminant

function.

Pairwise Squared Distances Between Groups

2., = = -1 = =
b (i = - ' Cov X -
(it j) (Xl XJ) ) ( | X])
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Squared Distance to GRUPQ

From GRUPO 1 2
1 0 60.78993
2 232.42803 ¢)

Pairwise Generalized Squared Distances Between Groups
2 e S o -1 .,z =
itj) = - ' - + ICoV |
D (i:)) (Xl XJ) COVJ (X1 Xj) In iCO )

Generalized Squared Distance to GRUPO

From GRUPO i 2
1 -39,38475 23,23706
2 193.04329 -37.55287

Multivariate Statistics and Exact F Statistics

5=1 =2.5 N=13
Statistic Value F Num DF Den DF Pr > F
Wilks’ Lambda 0.05048 75.2393 7 28 0.0001
Pillai's Trace 0.94952 75.2393 7 28 0.000!
Hotelling—Law_ley Trace 18.8098241 75.2393 7 28 0.0001
Roy’s Greatest Root 18.8098241 75.2393 7 28 0.0001

Resubstitution Summary using Quadratic Discriminant Function
Generalized Squared Distance Function;

2 — m _I— -
X) = (XX ) C - iCOV
DI(X) = (X-X)" cov "(&X)) + In iCOV,
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Posterior

Pr(jiX} =

Probability of Membership In each GRUPQ:

exp(-.5 Df[x)) / L exp(-.5 DE(X]J

Number of Observations and Percent Classified into GRUPQ:

From GRUPO ' 1 2 Total
i 18 0 18
100.00 0.00 100.00
2 0 18 18
0.00 100.00 100.00
Total 18 18 36
Percent 50,00 50.00 100.00
Priors 0.5000 0.5000

Error Count Estimates for GRUPO:

1 2 Total
Rate 0.0000 0.0000 0.0000
Priors 0.5000 0.5000
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B.6 Andlise de Varidncia para andlise alternativa - Split-Plot
(PROC GLM/SAS)

GENERAL LINEAR MODELS PROCEDURE

CLASS LEVEL INFORMATION

CLASS LEVELS VALUES

GRUPG 2 12
INDIV 12 123456789101 12
OCASIAO 7 1234567

NUMBER OF OBSERVATIONS IN DATA SET = 168

GENERAL LINEAR MODELS PROCEDURE

DEPENDENT VARIABLE: PESQ

SOURCE DF TYPE I S8 F VALUE PR >F
GRUPO 1 0.98900060 0.54 0.4702
ERRO 22 40.2963988]

OCASIAC 6 17.06706429 i.61 0.1479
GRUPO*QCASIAO 6 15,77934524 1.49 0.1854
ERRO 132 236,.56947619
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APENDICE - C

Programas utlizados para obtengio dos resultados numéricos

C.1 Programa para obtengdo de resultados envolvidos na analise de

dados incompietos aplicando as adaptagles da metodologia derivada

por Kleinbaum(73).

/% Leitura dos dados */

data conjl; infile arql;

data conj2; infile arg2;

data conj3; infile arqg3;

data conj4; infile args4;

data conj5; infile args;

data conj6; infile arg6;

data conj7; infile arq7;

PROC IML ;

/* Matrizes
use conjl;
read all var{tl} into
Yi= tl;
use conje;
read all var{tl} into
read all var{t2} into
Y2=t1!it2:

use conj3;

input
input
input
input
input
input

input tl ;obs=_n _;

tl-t2;obs= n_;
t1-t3;o0bs= n_;
tl-t4;0bs= n_;
t1-t5;0bs=_n_;
t1-t6;0bs=_n_;
ti-t7;0bs=_n_;

de dados separadas por conjuntos */

tl;

t1;
12;
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read all var{tl} into tl;
read all var{t2} into t2;
read all var{t3} into t3;
Y3=tliit2iit3;

use conjé;

read all var{tl} into tl;
read all var{t2} into t2;
read all var{t3} into t3;
read all var{t4} into t4;
Y4=tIit2ht3hitd;

use COnjd;

read all var{tl} into tl;
read all var{t2} into t2;
read all var{t3} into 13;
read all var{t4d} into t4;
read all var{t5} into t5;
YS5=t1iit21it311t4115;

use conjé;

read all var{tl} into tl;
read all var{t2} into t2;
read all var{t3} into t3;
read all var{t4} into t4;
read all var{tS} into 1t5;
read all var{t6} into t6;
Y6&=tl,it21it3iit4iitSit6;
use conj’;

read all var{tl} into tI;
read all var{t2} into t2;
read all var{t3} into t3;
read all var{t4} into t4;
read all var{t5} into t5;
read all var{té} into t6;
read all var{t7} into t7;
Y7=t1lit2iit31i14 1 1t51t6 it 7,
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/¥ Matriz dos Tempos para Polinomios de Grau 3 */
P={1111111,12345¢6 7x
PP=P(il,));
/* Matrizes de Selecao dos Tempos Observados */
Bl=I(1}//repeat{({0},6,1);
B2=1(2)//repeat({0  0},5,1%
B3=1(3)//repeat{{0 O -0},4,1);
B4=1{4)//repeat{{0 O 0 0)},3,1);
B5=1(5)//repeat({0 0 0 O 042,1);
B6=1(6}//repeat({0 0 0 0 O O}1,1)
/* Rotina para calculo da estimativa da matriz de covariancias */
/* utilizando a parte completa dos dados {18 ovos)*/

start grcompl;
k=I:12; kl=1:18;
YU=YI(K,!);  YI2=Y2(K,'}; YI3=Y3(K,!); Y14=Y4(K,!);
YI15=Y5(K,!);  YI6=Y6(K,!);  Y17=Y7(KkL1);
mcll=Y11(I+,11)+YI120+, 1)+ Y130+, 1)+ Y1400+, 11+ Y1501+, 1)+
Y16(i+,11)+Y170+,11); MCLI=MC11/90;
mcl2=YI2(1+,21)+ Y130+, 2i HY14(1+,2 )+ YIS (1+,2))+ Y16(4+,21)+
Y17(i4,2!); MC12=MCI12/78;
mel3=Y130+,3:)+ Y1401+, 3+ YIS(1+, 31 )+ Y16(+,31)+Y17(1+,3));
MC13=MC13/66;
mecl4=Y14(!+,41)+Y15(1+,4:)+Y16(1+,40)+Y17(i+,41); MCl14=MC14/54;
mclS=YIS(i+, 51+ Y16(1+,5 1+ Y17(i+,51); MC15=MC15/42;
mcl6=YI16(1+,6!)+Y17(i+,6!); MC16=MC16/30;
mel7=Y17(4+,7:)/18;
MCl1=Y17(i+,1)/18;
MC=MCI1HMCI21IMC131IMC1 41 MC15: IMCLE1MCL 7
free mell mel2 mel3 meld melS melé mel7;
S=(Y17°*Y17 - 18*mcl"*mcl)/17;
Y=(shape(Y11,1)iishape(Y12,1)}ishape(Y13,1})iishape(Y14,1}i

shape(Y15,1)!!shape(Y16,1))!shape(Y17,11)%;
free YL Y12 YI3 Yi4 YI5 YI6 YI7 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 mcl;

finish;
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start grcomp2;
k=13:24; ki1=19:36;
Y21=Y1(K,1);  Y22=Y2(KK,); Y23=Y3(K,!); Y24=Y4(K,');
Y25=Y5(IK,!); Y26=Y6(K,i); Y27=Y7(kl,i);
mc21=Y21(1+,11)+Y22(1+,11)+Y23(i+,11)+Y24(1+, 1)+ Y25 i+, 1 }+
YZe(i+,11)+Y27(1+,11); MC21=MC21/90;
me22=Y22(1+,2})+Y23(1+,2i1)+ Y241+, 21)+ Y2501+, 21+ Y261+, 2! }+
Y27(i+,21); MC22=MC22/78;
me23=Y23(1+,31)+Y24(1+,31)+Y25(i+,31 )+ Y26 (1+,31)+Y27(1+,3);
MC23=MC23/66;
mc24=Y24(1+,4 4+Y25(1+,41)+Y26 (i+,41)+Y27(i+,4}); MC24=MC24/54;
me25=Y25(1+,51)+ Y26 (1+,51 +Y27(i+,5}); MC25=MC25/42;
mc26=Y26(1+,61)+Y27(1+,61); MC26=MC26/30;
me27=Y27(}+,7:)718;
MC2=Y27(\+,1)/18;
MC=MC21MC221MC231IMC24:IMC25 1 MC261MC2T;
free me2l me22 me23 mc24 me25 me26 MC27;
S=(Y27'*Y27 - 18*%mc2**mc2)/17;
Y=(shape(Y21,1)iishape{¥22,1)!!shape(Y23,1)iishape(Y24,1))}
shape(Y25,1)iishape(Y26,1)iishape(Y27,1))";
free YH Y22 ¥23 Y24 Y25 Y26 Y27 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 mc2;
finigh;
start mccg;
P1=P*Bl; P2=P*B2;P3=P*B3; P4=P*B4; P5=P*B5; P6=P*B6;
IVI=INV(B1**B1); IV2=INV(B2'*B2); IV3=INV(B3‘*B3);IV4=INV(B4‘*B4};
IV5=INV(BS*B5); IV6=INV(B6“*B6); IV7=1{7);
free Bl B2 B3 B4 B5 B6;
L=REPEAT(P1‘,12,1)//REPEAT(P2',12,1)//REPEAT{(P3",12,1)//
REPEAT(P4°,12,1)//REPEAT(P5¢,12,1)//REPEAT{(P64,12,1)//
REPEAT{P’,18,1);
free P1 P2 P3 P4 P5 P6;
IV=BLOCK(I(12}@IVl, I(12)@Iv2, I(12)@Iv3, I{12)alv4,

I(12)@ivs,I(12)@1V6,I{18)@IV7);free IVl IVZ IV3 IV4 IVS IVe IV7 ;

AUX=L"*IV¥L;
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=]V*Y;free IV Y;
TAUX=INV(AUX); FREE AUX;
CSI=IAUX*L*C2; free L C2;
ESTIMAT=CSI*P;
VEST=P'*JAUX*P;

M=(0 1);
Wn=(M*CSI)**INV(M*JAUX*M‘ }*(M*CSI};
CSI=CSI*;

finish;

start faixa;

SQE=INV(P*INV(S)*P‘);
A=REPFAT(1,18,1);

TA=INV(A*A); FREE A;
D1=P(},1:);D2=P(},2!);D3=P(!,3!);D4=P(i, 4i}; DS=P(:,5!); D6=P{},6!);
D7=P{},7'); FREE P;

FX51=0.2*({DI‘*SQE*DL)*¥*0.5);
FXISI=CSI*DI-FX51; FXS51=CSI*DI+FXS;
FX52=0.2%((D2°*SQE*D2)*%0,5);

FXI52=CSI*D2-FX52; FXS52=CSI*D2+FX52;
FX53=0.2*((D3**SQE*D3}**0.5);

FXIS3=CSI*D3-FX53; FXS53=CSI*D3+FX53;
FX54=0.2%((D4**SQE*D4)**0.5);

FXI54=CSI*D4-FX54; FXS54=CSI*D4+FX54;
FX55=0.2*((D5**SQE*D5)**0.5);

FXI55=CSI*DS-FX55; FXS55=CSI*DS+FX55;
FX56=0.2%({D6 *SQE*D6)**0.5};

FXI56=CSI*D6-FX56; FXS56=CSI*D6+FX56;
FX57=0.2*((D7**SQE*D7)**0.5);

FXI57=CSI*D7-FX57; FXS57=CSI*D7+FX57;
LINF5=FXI51! FXI52! FXIS3!FXI54! FXI55:FXI56! FXIST;
LSUP5=FXS51!FXS52! {FXS53! IF XS54} IFXS55} . FXS56FXS57;

finish;
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start saidal;
run grcompl; run meeg; run faixa;
print "¥* ANALISE DE DADOS INCOMPLETOS ren,

pl"int THE S0 0 RESULTADOS DO GRUPO 1 ***************".’
print "Estimativa da matriz de covariancias ", S;

print "Estimativa dos parametros ",csi;

print "Estimativa da matriz de covariancias dos parametros " laux;
print "Valor da estatistica de teste",Wn;

print "Respostas medias observadas",mc;

print "Estimativa das respostas medias",estimat;

print "Soma de quadrados do ERRO",SQE;

print "Faixa de confianca para alfa=5%",linf5,Isup5 ;

finish;

start saidaZ;

run grcomp?; run mccg; P=PP; run faixa;

print "E** ANALISE DE DADOS INCOMPLETOS *EI
print "EEERkRRRRXERY RESULTADOS DO GRUPO 2 BRREEE AR R F R
print "Estimativa da matriz de variancias e covariancias ",S;

print “Estimativa dos parametros ",csi;

print "Estimativa da matriz de covariancias dos parametros ", laux;
print "Valor da estatistica de teste",Wn;

print "Respostas medias observadas",mc;

print "Estimativa das respostas medias",estimat;

print "Soma de quadrados do erro",SQE;

print "Faixa de confianca para alfa=5%",linf35,1sup3;

finish;

run saidal; run saida2;
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C.2 Programa para obtengio de resultados, aplicando a metologia

desenvolvida

completamente observada — I8 ovos de cada grupo.

data conj7;

PROC IML ;

use conj7;

read
read
read
read
read
read

read

P={1111111,

all
all
all
all
all
all
all

var{tl}
var{t2}
var{t3}
var{t4}
var{t5}
var{t6}
var{t7}

it (X}

Y7=t14t211t35t44

por

ut

Potthoff

into
into
into
into
into
into

into

/* Leitura dos dados */

infile arq7;

tl;
t2;
t3;
t4;
t5;
t6;
t7;

ut7;

input t1-t7;0bs=_n_;

subameostra

/% Matriz de definicao dos individuos dentro do grupe */

A=I‘8peat(l,18, 1);

/% Matriz dos Tempos para Polinomios de Grau 2 */

1234567k

/* Rotina para calculo da estimativa da matriz de covariancias */

start grcompi;
ki=1:18;
Yo=Y7(ikl1,!);
mc=Yo(i+,1)/18;

S=(Yo**Yo - 18*mc‘*mc)/17; free Y7

finish;

start grcomp?;

k1=19:36;

Yo=Y7(kl,:);
mc=Yol!+,1)/18;

S=(Yeo'*Yo - 18*mc**mc)/17;free YT,
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finish;
start mcc;
/* Estimativa dos parametros */
AA=A‘*A;
TA=INV(AA); free AA;

TAA=IA*A‘; AUX=INV(P*P'}; AUX=P*AUX; Y=Y0o*AUX;
CSI=IAA¥*Y; free Y;
/* Estimativa da matriz de covariancias dos parametros */
C2=AUX"*S;C2=C2*AUX; VAR=IA@C2;FREE C2;
/* Estimativas das respostas/ Curva ajustada e de suas variancias */
ESTIMAT=CSI*P; VEST=P**VAR*P;
finish;
/7* Rotina para calculo da faixa de confianca */
start faixa;
D1=P(i,11);D2=P(i,2!);D3=P(},3!); D4=P(},41);D5=P(},5!);
D6=P(1,61);D7=P(i,7i);
SQE=inv(P*INV(S)*P‘);
FX51=0.2*((D1l ‘*SQE*DL1)¥*0.5);

FXISI=(CSI*D1)-FX51; FXS51={CSI*DIHFX51;
FX52=0.2*%((D2**SQE*D2)**0.5);
FX152=(CSI*D2)-FX52; FXS52=(CSI*D2)+FX52;

FX53=0.2*%((D3**SQE*D3)**0.5);
FXI53=(CSI*D3)-FX53; FXS53=(CSI*D3)+FX53;
FX54=0.2%((D4'*SQE*D4)**0.5);
FXI54=(CSI*D4)-FX54; FXS$54={CSI*D4)+FX54;
FX55=0.2*((D5**SQE*D5)**0.5);
FXIS5=(CSI*D5)-FX55; FXS55=(CSI*D5)+FX55;
FX56=0.2*({D6"*SQE*D6&)**).5);
FXI56=(CSI*D6)-FX56; FXS56=(CSI*D6}+FX56;
FX57=0.2%((D7**SQE*D7)¥*0,5);
FXIS7=(CSI*D7)-FX57; FXS57=(CSI*D7)+FX57;
LINF5=FXIS1!\FXIS2HFXIS3UFXIS4FXISS FXIS6HFXIST;
LSUPS=FXS51iIFXS52:FXS531IF XS54 FXS55:F X556 FXS57;

finish;
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start

saicompl;

RUN GRCOMPI;RUN MCC;RUN FAIXA;

print
print
print
print
print
print

print

print

print

M ANALISE DE DADOS COMPLETOS - Rkxn,
TEERERRE RESULTADOS DO GRUPO 1 bk bl
"Estimativa dos parametros ",csi;

"Estimativa da Matriz de covariancias dos parametros ",VAR;
"Respostas Medias Observadas”,mc;

"Estimativa das respostas medias",estimat;

"Estimativa da matriz de covariancias das respostas
estimadas”,vest;

"Soma de quadrados do ERRO",SQE;

"Faixa de confianca para alfa=5% ",LINFS, LSUPS;

finish;

start

saicomp2Z;

RUN GRCOMP2;RUN MCC;RUN FAIXA;

print
print
print
print
print
print

print

print

print

VAR ANALISE DE DADOS COMPLETOS e,
TERRERRE RESULTADOS DO GRUPOQ 2 bbb bbb
"Estimativa dos parametros ", csi;

"Estimativa da Matriz de covariancias dos parametros ",VAR;
"Respostas Medias Observadas",mc;

"Estimativa das respostas medias",estimat;

"Estimativa da matriz de covariancias das respostas

estimadas”, vest;
"Soma de quadrados do ERRO",SQE;
"Faixa de confianca para alfa=5% ",LINF5, LSUPS;

finish;
RUN SAICOMPI; RUN SAICOMPZ;
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APENDICE - D

Dados utilizados na ilustragdo

G: Grupo Oci: Ocasido i né qual o peso do ovo foi observado
G OC1 0C2 0C3 0C4 OCs 0Cs 0OC7
62.62
61.97
61.78
63.76
60.45
62.47
60.74
60.58
61.08
61.08
60.19
61.13
63.36
61.68
62,46
63.28
63.15
63.16
61.83
61.28
62.00
62.28
61.36
61.54

DN NN NN NN N NN N DN = = e e ke s e e e s
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61.85
62.25
60.06
64.38

6l.16
62.34
62.14
64.51
62.53
60.58
61.09
62.68
63.27
63.23
62.00
62,00

61.82
63.41
62.74
63.35
62.02
64.87

61.95
64.08
62.11
62.53
63.17
£3.53
63.92
61.66
63.13
61.79
63.14
63.63

61.77
62,15
60.04
64.36
61,11
62.30
62.03
£4,48
62.43
60.54
61,0t
62.68
63.36
63.28
62.10
62.10
61.93
63.46
62.58
63.22
€1.93
64.79
61.88
63.85
61.99
62.44
63.16
63.53
63.81
61.49
63.11
6L.75
62,94
63.60

61,94
62.41
63.21
63.63
63.84
61.38
63.03
61.67
62.64
63.53
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—
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62.717
60.71
64.45
62.21
60.59
60.33
62.55
61.08
60.36
60.49
62.80
63.80
63.34
62.70
62.12
61.73
63.44
60.66
62.44
61.51
63.12
61.90
63.89
63.34
€3.35
59.99
61.82
60.67
60.29
60.14
64.19
60.58
60.13
66.19

62,69
60.67
64.27
62.11
60.48
60.23
62.40
60,93
60.17
60,13
62.47
63.71
63.28
62.51
62.08
61.62
63.41
60,49
62.41
61,38
63.09
61.86
63.86
63,27
63.25
59.94
61.76
60.60
60.21
60,03
64.03
60.55
60.04
66.04

62.59
60,60
64.28
62.20
60.60
60.34
62.53
61.06
60.18
60,00
62.29
63.69
63.34
62.40
62.02
61.53
63.37
60.33
62.36
61.09
63.04
61.79
63.79
63.17
63.13
€0.00
61.76
60.66
60,22
60,08
64.11
60.47
60.06
66.08

62.08
61.54
63.38
60.23
62.42
60.98
62.94
61.69
63.65
63.04
62.96
59,96
61,70
60.57
60.23
60.04
64.06
60,33
59,91
65.83
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60,92 60.86
63.21 63.03
60.19 60.09
60.22 60.06
62.77 62.72
61.79 €1.79
61.54 61.48
60.96 60.95
62.51 62.47
62.29 62.27
60.58 60.51
61.28 60.79
59.91 59.87
63.08 63.06
62.90 6L.71
62.91 62.88
64.06 63.92
60.20 60.08
60.24 60.13
€0.80 60.79
63.09 62.87
62,34 62.20
61.15 61.08
63.53 63.44
61.66 61.56
59.99 59.99
€3.60 63.48
61.41 61.31
62.78 62.69
61.79 61.74
59.79 59.72
60.14 60.10
60,14 60.09
64.13 64.08

60.85 60.71
63.00 62,81
60,15 59.99
60.08 59.89
62.67 62.54
61.76 61.68
61.35 61.28
60.90 60.81
62.42 62.34
62.19 62.07
60.46 60.34
60.30 59.78
§9.82 59.72
62.99 62.88
62.57 62.38
62.79 62.68
63.93 63.72
60.15 60.03
60.22 60.13
60.77 60.64
62.78 62.53
62.20 62.00
61.11 60.90
63.45 63.27
61.56 61.37
60.00 59.83
63.46 63.27
61.27 61.00

62.63 62.52 62.40 62.28
61.70 61.61 ©€1.54 61.48
59.67 59.37 59.47 59.36
60.07 60.02 59.95 59.90
60,03 59.97 59.88 59.83
64.03 63.97 63.89 63.80

62,53
61.68
60.96
60.78
62.29
62.03
60.26
59.24
59.66
62.76
62.19
62.44
63.60
60,07
60.08
60.57
62.41
61.89
60.76
63.16
61.28
59.77
63.15
60.67
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61.88
61.47
64.43
61.02
63.39
61.22

- 63.57

62.27
61.60
63.22
62.94
60.74
64.93
63.17
62.38
62.70
61.89
62.15
60.41
63.77
€4.96
63.08
61.81
62.97
62.61
62.29
64.96
64.20
60.45
60.20
61.81
60.82
64.75
61,71

61.79 61.74 61.64 61.56
61.37 61.29 61.18 61.06
64.29 64.21 64.12 64.03
60.98 60.94 60.89 60.85
63.28 63.21 63.15 63.06
61.08 60.23 60.75 60.53
63.48 63.50 63.38 63.23
62.18 62.24 62.13 62.02
61.53 61.52 61.49 61.42
63.07 62.96 62.59 62.17
62.87 62.85 62.68 62.51
60.62 60.60 60.41 60.26
64.87 64.88 64.65 64.33
63.08 63.14 62.97 62.87
62.27 62.33 62,19 62.05
62,67 62,66 62.51 62.39
61.71 61.78 61.66 61.56
62,03 61,99 61.83 61.72
60.31 60,26 60.16 60.06
63.68 63.54 63.44 63.35
64.84 64.76 64.68 64.58
62.95 62.80 62.63 62.40
61.69 61.59 61.51 61.40
62.79 62.66 62.49 62.29
62.46 62.39 62.29 62.19
62,18 62,04 61,84 61.62
64.85 64.75 64.6> 64.49
64.07 63.97 63.84 63.72
60.37 60.32 60.28 60.24
59.64 59.16 58.74 58.31
61.66 61.60 61.48 61.34
60.73 60.69 60.64 60.56
64.60 64.58 64.52 64.36
6l.61 61.54 61.43 61.31

61.46
60.93
63.94
60,77
62.98
60.34
63.26

62,12
£1.35
61,92
62.38
60.20
64.50
62,90
62.09
62.40

61.57

61.66
59.93
63.24
64.48
62.21
61.30
62.09
62.06

61.37
64.34
63.57
60.16
57.89

61.17
60.46
64.23
61.15

59.82
63.14
64,38
62.02
61.20
61.88
61.97

61.14
64.21
63.44
60.10
57.52
61.03
60.38
64.16
61.02
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63.13
61.95
60.36
61.40
61.60
63.30
62.49
62,78
62,81
63.81
61.22
61.35
64.74
64.43
62.22
€1.79

63.46 63.34 63.19 63,02 62.81
61.83 61.79 61.78 61.66 61.54
60,30 60,38 60.25 60.20 60.21
61.33 61.38 60.26 61.20 61.21
61.56 61.54 61.39 61.33 61.35
63,30 63.38 63.25 63.22 63.25
62.34 62.33 62.09 62,00 61.94
62.70 62.80 62.65 62,59 62.62
62.75 62.84 62.66 62.59 62.60
63.79 63.82 63.67 63,65 63.67
61.12 61.12 60.8% 60.80 60.78
61,30 61.34 61.19 61.15 61.17
64.62 64.64 64.49 64.40 64.36
64,30 64.27 64.07 63.91 63.84
62.15 62.22 62.03 61.94 61.95
6L.73 61.76 61.62 61.53 61.50

61.12 61.00 60.95 60.85 60.73 60.72

64.35
61.43
62.83

64.23 64.16 63.99 63.80 63.1
61.35 61.39 61.25 61.19 61.23
62.77 62.77 62.65 62.53 62.52

62.61
61.46
60.17

61.14
61.22
63.15
61.79
62.53
62.59
63.62
60.70
61.10
64.26
63.64
61.86
61.45
60.58
63.52

61.15
62.38
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