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Resumo

Propomos um conjunto de técnicas graficas e analiticas para o diagnéstico da
matriz de covariancias intra-unidades amostrais em estudos com medidas repetidas. Essas
técnicas compreendem a andlise das matrizes de covariancias e correlagoes amostrais, dos
graficos de dispersao multipla, dos gréficos de perfis médios e de perfis individuais, dos
gréficos de perfis das linhas das matrizes de correlacoes amostrais em funcao da defasagem
e do variograma amostral das observagdes padronizadas. A aplicagio dessas técnicas é

ilustrada por meio de exemplos préticos.



Abstract

We propose a set of graphical and analytical techniques for the diagnostic of
the within-subject covariance matrix in repeated measures studies. They, comprise the
analysis of sample covariance and correlation matrices, of multiple dispersion plots, of
mean profile and individual profile plots, of the sample correlation matrices profile plots

and, and of the sample variogram. We illustrate the use of such techniques with practical

examples.
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Capitulo 1

Introducao

Experimentos com medidas repetidas apresentam uma ou mais varidveis res-
postas (ou caracteristicas de interesse) avaliadas repetidamente em uma mesma unidade
amostral. As medidas podem ser realizadas em diferentes instantes ou condigoes de
avaliagao ou mesmo em circunstancias semelhantes, por exemplo, quando as observagoes
em cada unidade amostral sdo obtidas em triplicata.

Existem basicamente duas formas de obtencao de medidas repetidas. A primeira
corresponde a atribuigao aleatéria da ordem com que as medidas sob diferentes condigoes
de avaliagao sao realizadas na mesma unidade amostral. A segunda ocorre quando a ordem
com que as medidas realizadas sob as diferentes condigoes de avaliacio estdo dispostas
numa escala ordenada, ou seja, sdo obtidas seqiiencialmente e, neste caso, os estudos sio
denominados longitudinais. A escala utilizada pode ser, por exemplo, o tempo, dosagens
crescentes de uma determinada droga ou a distancia com relagio a uma origem pré-
determinada, como em estudos planejados para avaliar a relagao entre a intensidade de
poluicao e a distancia de uma ou mais fontes poluidoras. Mais detalhes sobre estudos
longitudinais podem ser encontrados em Diggle et al. (2002), Singer e Andrade (2000),
Crowder e Hand (1996) ou Jones (1993).

Estudos com medidas repetidas tém a vantagem de requerer um nimero menor
de unidades amostrais relativamente a estudos do tipo transversal (“cross sectional”), que

consistem na observacao da varidvel resposta uma tnica vez em cada unidade amostral.



Além disso, diminuem a variabilidade decorrente de diferengas individuais e permitem
avaliar mudangas que ocorrem dentro e entre as unidades amostrais com mais eficiéncia.
As principais desvantagens de estudos com medidas repetidas sio duas: a primeira é
que a anélise é mais complicada por requerer que as correlagdes das medidas realizadas
no mesmo individuo sejam modeladas. A segunda desvantagem esté relacionada com a
presenca de dados incompletos ou omissos (“missing data”), o que na pratica ocorre com
freqiiéncia.

Estudos com medidas repetidas sdo classificados como regulares em relacao as
condigoes de avaliagdo quando o intervalo entre duas medidas consecutivas é constante;
em caso contrdrio, sao chamados de irregulares. Quanto ao planejamento, eles podem
ser classificados como balanceados em relaciao as condiges de avaliagao se as medidas
forem obtidas nos mesmos instantes de avaliacio em todas as unidades amostrais; em
caso contrario, sao ditos ndo balanceados. Em relacio as condigdes de avaliacao, esses
estudos sao completos se nao houver observacoes perdidas (dados omissos) e incompletos,
se existirem. Estudos com dados incompletos ocorrem quando, por alguma razao, as ob-
servagoes de uma ou mais unidades de investiga¢do, néo sio obtidas sob alguma condigao
de avaliagao. Dados incompletos dificultam o processo de estimacao, os procedimentos de
testes de hipéteses e podem viciar os resultados. Vonesh e Chinchilli (1997, Caps. 1 e 6),
entre outros, discutem os efeitos de dados incompletos em estudos com medidas repetidas.

Dados omissos sao ditos “omissos completamente ao acaso” (Missing completely
at random “MCAR”) quando ocorrem por razdes totalmente aleatdrias, ou seja, quando
a probabilidade de omissdo da resposta for independente dos valores observados e nao ob-
servados. Dados omissos com esta caracteristica ndo causam problemas sérios & anélise es-
tatistica e a maioria dos procedimentos padrao de andlise sio validos nessas circunstancias.
Dados omissos também podem ser classificados como “omissos ao acaso” (Missing at ran-
dom “MAR”) quando a probabilidade de a resposta estar faltando depender somente dos
valores observados. Em estudos com medidas repetidas, onde os dados omissos sio do
tipo MAR, procedimentos de estimacdo que nio sejam baseados no método de maxima

verossilhanga podem produzir inferéncias invalidas. Dados omissos sio considerados “in-



formativos” quando a probabilidade de uma omissao depender de caracteristicas nao ob-
servadas da unidade amostral. Em estudos com medidas repetidas, em que os dados
omissos sao informativos, os procedimentos de andlise deverdo incluir também a mode-
lagem do processo segundo o qual eles ocorrem a fim de permitir inferéncias validas. Mais
detalhes sobre inferéncias na presenca de dados omissos podem ser encontradas em Rubin
(1976), Little (1988), Diggle (1989), Diggle e Kenward (1994), Little (1995), Vonesh e
Chinchilli (1997), Singer e Andrade (2000), Diggle et al. (2002), Little e Rubin (2002) e
Davis (2002).

Exemplo 1.1. Concentracao de bilirrubina.

Os dados da Tabela 1.1 correspondem a um estudo realizado na Escola Paulista de
Medicina (UNIFESP), em que foi medida a concentracdo de bilirrubina. (p mol/L)
em 89 recém-nascidos a termo saudéveis em aleitamento materno durante 1,2,3,4,5,6,8,
10 e 12 dias apés o nascimento. O objetivo era explicar a variacao da concentragao

de bilirrubina em fungéo da idade (Draque et al., 2001).



em aleitamento materno.

Tabela 1.1: Concentragao de bilirrubina (1 mol/L) em recém-nascidos (RN) sauddveis

RN Dias apds o nascimento
i 2 3 4 5 6 8 10 12
1 |27 04 00 05 06 00 00 05 08
2 45 55 39 27 29 20 15 1.3 1.7
3 70 9.2 131 121 123 103 85 62 38
4 44 61 88 74 6.8 62 55 49 33
5 40 77 75 103 106 93 73 58 64
6 6.5 7.4 53 45 29 33 30 32 34
7 32 23 09 02 00 00 06 05 00
8 6.2 7.7 59 41 45 24 20 15 09
9 3.0 45 80 81 8.6 74 6.8 55 49
10 {20 24 29 23 1.9 21 20 12 0.1
11 (62 81 109 80 54 64 50 35 34
12 |46 63 58 46 46 30 30 30 25
13 145 75 80 106 109 11.0 81 72 43
14 166 9.1 7.7 84 8.1 76 39 35 1.9
15 (28 43 33 23 1.0 16 1.6 1.5 14
16 {40 50 42 39 2.1 22 21 22 21
17 128 38 00 00 00 00 0.0 00 00
18 | 6.0 81 38 27 1.7 17 14 00 1.1
19 |24 45 47 53 45 35 33 30 4.0
20 |54 57 37 30 20 00 00 00 00
21 |31 43 38 43 28 21 1.6 1.3 1.8
22 |54 69 69 55 62 62 36 34 38
23 |00 0.0 00 00 0.0 1.0 0.0 05 0.5
24 146 41 5.1 35 40 34 19 29 13
25 |59 79 101 98 107 112 106 97 92
26 |55 64 86 81 64 63 65 70 7.2
27 |24 53 24 1.7 16 03 01 00 0.0
28 |22 1.7 1.2 1.3 0.3 15 1.0 02 0.2
29 (29 25 1.2 1.1 1.3 .3 1.3 0.0 0.0
30 |55 78 92 83 82 65 54 54 56
31 |35 46 44 45 32 30 1.7 10 00
32 |42 45 18 07 02 1.1 06 05 0.1
33 [63 7.8 99 6.1 5.3 3.0 3.7 35 4.0
34 (46 1.1 0.7 1.8 1.1 1.0 10 12 1.6
35 |36 73 72 60 48 44 36 34 31
36 |26 3.8 35 19 12 07 07 09 14
37 129 44 73 83 87 76 80 78 68
38 |50 92 96 123 98 122 86 82 74
39 |45 70 87 105 103 74 79 75 6.8
40 (66 7.7 104 93 9.8 117 108 88 9.0
41 |49 9.7 11.2 11.0 8.6 77 55 48 5.0
42 123 22 20 29 27 20 14 11 02
43 (06 02 00 02 00 00 00 04 00
4 135 52 74 94 72 70 48 40 2.1
45 |50 89 88 94 103 104 11.8 11.3 106




Tabela 1.1 (Continuagao): Concentragio de bilirrubina (1 mol/L) em recém-

nascidos (RN) sauddveis em aleitamento materno.

RN Dias apés o nascimento

1 2 3 4 ] 6 8 10 12
46 | 7.3 9.7 123 109 137 131 121 13.6 102
47 |70 90 96 100 103 101 87 79 68
48 |65 6.6 80 44 34 33 14 20 1.2
49 |54 73 78 86 91 90 97 63 6.0
50 35 50 48 45 35 35 36 3.0 238
51 (00 08 00 00 02 01 04 05 06
52 [ 1.5 4.8 4.1 5.0 41 35 21 3.5 33
53 [39 29 1.5 1.0 1.5 11 07 05 0.1
%4 |00 00 00 00 00 00 00 00 00
55 | 2.8 2.2 1.5 1.2 09 03 05 00 02
56 | 6.2 6.8 46 35 24 3.1 27 3.0 35
°7 |59 100 86 93 105 89 10.0 97 7.2
58 (88 99 75 11.0 73 50 5.1 40 29
59 |54 82 80 82 6.7 46 3.2 27 4.0
60 |51 60 27 10 08 05 04 05 05
61 |41 9.1 105 12.8 14.8 11.8 135 11.2 73
62 |80 102 94 76 5.7 29 30 34 20
63 |40 65 78 86 55 67 38 22 12
64 63 56 55 46 32 0.9 14 12 1.2
65 |14 13 02 00 03 04 06 08 1.0
66 |36 73 73 80 42 50 28 25 20
67 26 34 13 05 15 1.0 02 05 1.1
68 | 6.7 114 146 141 136 96 9.0 7.8 3.9
69 |26 86 90 98 96 86 62 59 55
70 |40 6.1 56 37 3.1 39 23 23 22
71 |55 75 83 66 60 40 30 27 33
72 63 75 9.0 83 87 92 92 76 7.4
73 9.1 11.3 144 143 9.8 10.0 12.6 132 124
74 159 73 106 87 88 71 69 42 4.0
7 |67 79 96 106 87 96 8.1 64 5.9
7% |16 00 00 00 00 00 00 00 0.0
77 1 6.7 40 2.0 1.2 1.5 1.2 03 09 04
78 |64 57 20 15 05 07 12 06 03
9 ({12 09 02 06 00 00 00 06 04
80 |51 45 42 36 33 25 17 16 1.6
81 (25 15 24 1.1 19 20 16 08 06
8 (36 50 41 26 13 24 20 22 24
83 |43 50 66 3.1 22 28 25 1.7 1.2
8 |75 106 120 135 96 115 92 76 7.7
8 |65 81 11.0 107 100 97 7.9 74 52
8 |71 92 104 117 79 84 47 42 35
87 (36 66 99 88 11.5 120 120 11.3 9.7
88 |36 37 28 20 1.5 00 1.2 1.6 05
89 |26 14 1.3 1.0 16 04 00 03 0.6




Exemplo 1.2. Evolugao de caracteristicas cardiovasculares em recém-nascidos pré-termo.

Os dados da Tabela 1.2 foram analisados pelo Centro de Estatistica Aplicada do
IME/USP da Universidade de Sio Paulo; um dos objetivos era estimar a curva
média de crescimento do didmetro diastélico da aorta por unidade de peso (AO) em
mm/kg para recém-nascidos pré-termo pequenos para a idade gestacional (PIG),
no periodo compreendido entre a 26* a4 40 semanas pés concepgao. Mais detalhes

podem ser encontrados em Singer e Andrade. (2000).



Tabela 1.2: Diametro diastdlico da aorta por unidade de peso (AO) em mm /ky,

para recém nascidos pré-termo (RNPT) pequenos para a idade gestacional (PIG).

RNPT Semanas apds o nascimento
26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 41
1 7.16 6.81 5.51 4.72
2 7.08 798 7.74 6.50 5.56
3 744 831 9.38 10.00 9.20 8.04
4 7.68 6.56 5.51 4.61
5 6.50 4.38
6 7.63 8.63 9.26 7.98 6.64 5.00 4.72
7 6.64 8.37 8.18 7.57 6.64
8 7.05 6.27 6.09 5.92 5.73 4.8
9 8.54 8.39 4.92
10 8.31 7.42 6.17 4.56 3.84
11 9.76 9.06 7.30 5.35
12 6.60 6.36 5.80 5.03 441 3.90
13 7.80 7.90 7.05 6.04
14 6.39
15 5.85 5.87 4.69
16 5.98 5.27
17 6.20 5.83 4.77
18 6.89 8.92 8.51 7.14 6.27 5.26 5.03 4.38
19 7.82 850 8.26 6.97 6.18 5.09
20 7.31 6.08 5.25
21 7.05 6.79 6.41 4.94
22 6.89
23 8.57 9.42 9.03 8.21 7.52 7.3
24 493 564 570 547 5.28 4.6
25 7.27 7.53 6.88 6.05 6.13 4.92 4.49
26 6.77 6.11 5.95 5.49 4.63
27 8.20 7.50 6.84 6.15 5.09 4.56
28 6.57 8.43 7.24 6.45 5.06 3.94 3.6
29 8.87 10.489.85 11.0010.46 10.00 7.35
30 9.71 9.08 8.00 7.66 6.19 5.86
31 8.51
32 10.9210.75 9.37 7.96 5.76 491




Exemplo 1.3. Microdureza de esmalte dentério.

Em um estudo realizado na Faculdade de Odontologia da Universidade de Sao Paulo,
o principal interesse era avaliar o efeito da irradiacdo de ”laser” na microdureza
média do esmalte dentério de dentes expostos a desafios cariogenicos. Trés blocos
de esmalte dentdrio foram confeccionados a partir de cada um de 32 terceiros molares
humanos extraidos por indicagdo ortodéntica, totalizando 96 blocos. Esses blocos,
apos limpos, foram examinados para verificacio de defeitos e blocos com defeitos
foram substituidos. Em seguida, os blocos sem defeitos foram limpos e subseqtiiente-
mente. alocados aleatoriamente a um de trés tratamentos de forma balanceada (32
blocos por tratamento), a saber: Controle extra bucal, o Controle in situ e Laser.
Os blocos submetidos aos tratamentos Laser e Controle in situ foram colocados em
aparelhos intrabucais devidamente fabricados para cada um de oito voluntirios e
usados durante 28 dias consecutivos para sofrerem a agao de agentes cariogénicos.
Durante esse periodo, os blocos submetidos ao tratamento Controle extra bucal nio
sofreram agao de agentes cariogénicos. Apés esse periodo, os blocos dos trés trata-
mentos foram recolhidos e medidas da microdureza em diferentes profundidades
(10, 20.40,60,120 e 180um) em cada bloco foram observadas em triplicata. Mais
detalhes sao encontrados em Korytnicki (2002). Os dados estio dispostos na Tabela

1.3.



Tabela 1.3: Microdureza do esmalte dentdrio (em KHN) sob o tratamento Controle

Fxtra Bucal.

Voluntéario Dente Profundidade (um)
10 20 40 60 80 120 180
1 1 162.33 135.67 166.67 207.00 290.00 289.67 266.67
1 2 193.67 168.33 178.00 196.33 275.00 317.33 330.67
1 3 159.33 165.33 165.33 255.67 295.33 308.67 319.00
1 4 189.00 175.67 162.00 218.00 293.67 273.33 287.33
2 5 164.33  202.33 199.33 241.00 287.67 333.33 301.67
2 6 175.33 191.33 151.33 234.00 285.67 317.00 307.33
2 7 178.67 193.00 172.00 264.33 298.00 310.67 310.67
2 8 170.00 192.67 159.67 216.33 317.67 301.67 311.33
3 9 145.33 179.00 188.33 219.67 245.67 263.33 274.00
3 10 167.33 171.00 166.00 200.33 259.67 283.00 286.33
3 11 159.67 193.33 187.33 226.67 266.00 310.67 282.00
3 12 160.33 163.67 155.67 241.67 252.67 277.00 305.00
4 13 142.00 213.33 199.33 203.33 300.00 298.00 300.00
4 14 115.67 155.33 192.00 251.33 290.33 280.67 309.67
4 15 148.00 193.00 190.33 197.00 294.00 264.67 284.67
4 16 125.67 181.00 172.00 182.33 274.00 307.33 284.00
5 17 163.00 190.33 178.00 221.33 279.67 283.33 290.33
5 18 177.00 164.33 160.67 208.33 302.67 309.00 292.33
5 19 195.00 191.00 185.00 245.33 274.00 288.67 293.67
5 20 193.33 151.67 176.00 234.33 261.67 293.67 299.33
6 21 154.33 189.67 180.00 244.67 267.33 294.67 296.33
6 22 177.00 161.00 161.00 240.67 274.33 278.33 280.33
6 23 160.33 160.33 188.00 214.00 282.67 289.67 296.33
6 24 169.67 174.33 162.67 218.00 287.00 281.33 295.67
7 25 177.67 154.00 190.67 237.33 288.00 270.67 286.33
7 26 152.33 130.33 138.00 241.33 310.67 292.67 299.67
7 27 172.67 165.67 174.33 211.67 259.00 304.00 300.67
7 28 165.00 139.33 164.67 218.00 268.67 290.67 281.67
8 29 167.33 171.67 205.33 261.67 296.33 294.33 296.33
8 30 159.00 159.33 197.00 246.33 277.33 302.67 303.33
8 31 135.33 173.00 158.67 250.67 292.67 289.33 300.33
8 32 170.33 153.67 148.67 243.33 302.33 285.33 286.33




Tabela 1.3 (Continuagdo): Microdureza do esmalte dentdrio (em KHN) sob o

tratamento Controle in Situ.

Voluntario Dente Profundidade (um)

10 20 40 60 80 120 180
271.00 297.67 301.00 302.33 304.67 313.00 314.67
288.00 295.67 302.67 308.00 309.33 310.00 302.00
289.67 296.33 319.33 318.00 302.67 316.00 324.00
280.00 311.33 305.67 311.33 308.00 296.67 313.00
289.00 301.67 304.33 311.33 309.67 317.00 322.00
325.00 305.00 316.00 309.67 308.00 322.00 312.00
282.33 273.33 297.00 305.67 305.00 309.67 318.67
289.00 288.33 292.00 290.33 299.67 298.33 325.67
287.00 292.33 296.33 314.00 311.33 299.00 337.67
287.00 284.67 305.00 305.33 305.67 302.67 306.00
276.33 308.33 312.33 304.67 300.67 310.33 302.33
296.33 296.67 304.33 313.00 323.00 316.67 313.00
286.00 286.00 299.33 302.67 326.33 310.33 309.33
294.00 294.33 294.67 305.33 319.00 304.33 309.33
275.00 298.00 313.33 307.00 306.33 319.67 320.33
279.67 292.33 307.67 309.67 307.00 309.67 315.33
281.67 306.33 305.00 300.67 307.33 298.33 300.00
292.67 296.33 309.00 314.33 314.33 313.00 311.00
292.67 287.67 292.67 320.67 302.33 316.00 315.67

i el T e S St S T
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20 282.67 308.33 314.33 306.67 305.33 318.33 314.00
21 282.33 290.67 302.67 304.33 314.33 315.33 319.67
22 277.00 321.33 301.67 316.00 302.33 312.33 317.00
23 276.00 287.33 307.67 312.33 301.00 298.00 310.00
24 267.33  299.67 302.00 313.33 312.00 309.00 313.33
25 280.67 313.67 290.00 299.00 312.67 310.33 313.00
26 269.67 297.67 302.33 295.67 300.67 295.00 301.00
27 264.67 292.33 304.00 316.00 310.67 291.67 310.00
28 270.33 302.00 306.67 303.00 326.00 301.33 320.67
29 283.67 313.67 296.33 309.00 308.33 322.67 322.00
30 279.33 303.33 295.00 311.67 317.33 310.67 319.67
31 286.67 302.67 277.67 300.33 302.00 313.00 314.67
32 287.67 299.00 306.33 307.67 317.00 317.67 310.00

10



Tabela 1.3 (Continuagao): Microdureza do esmalte dentdrio (em KHN) so0b o

tratamento Laser.

Voluntéario Dente Profundidade (um)

10 20 40 60 80 120 180
239.00 304.00 282.67 300.00 308.67 330.67 318.67
275.33 331.67 310.00 268.00 272.33 316.33 367.67
196.67 301.67 296.67 286.00 256.33 318.33 318.00
251.67 339.33 285.00 299.67 317.00 297.67 299.00
265.67 335.33 292.67 308.67 284.33 294.33 311.33
268.67 337.67 300.00 290.33 311.67 311.33 309.67
246.00 307.67 323.67 270.67 278.33 319.00 310.67
266.33 347.00 326.67 298.33 290.67 300.33 339.67
226.33 319.67 277.00 282.00 283.33 274.00 286.00
216.00 336.67 283.67 282.33 252.67 299.00 255.67
216.00 362.33 290.67 252.67 238.67 304.33 304.67
243.33 373.33 301.67 294.00 236.67 256.00 262.33
246.67 355.00 316.33 283.67 313.00 324.67 301.67
258.33 321.67 315.33 327.67 336.33 328.67 272.67
250.33 302.00 296.00 321.67 333.00 316.67 274.67
232.33 334.67 290.33 265.67 277.67 301.00 300.00
227.33 338.00 278.33 266.00 312.00 283.67 280.67
249.33 352.67 322.67 287.00 301.33 315.67 307.33
247.67 330.33 303.67 293.67 260.00 315.33 301.00

e T T Sy Sy U O WO U S
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20 255.00 341.33 279.67 285.67 299.33 294.33 305.00
21 239.33 350.00 331.00 320.33 309.00 354.67 331.33
22 251.00 301.33 322.33 291.33 365.00 328.67 344.33
23 197.00 360.00 325.67 259.00 284.33 281.00 296.00
24 221.33 312.00 321.33 297.67 311.33 319.00 341.00
25 224.67 332.33 311.00 312.33 345.67 346.00 338.67
26 232.00 281.00 268.67 284.33 270.67 337.00 305.67
27 193.00 339.00 286.33 290.33 282.33 303.33 350.00
28 240.67 376.00 300.67 281.33 300.33 297.67 276.33
29 242.67 381.33 295.33 306.00 312.33 339.00 313.67
30 248.33 350.33 306.33 322.33 344.33 351.00 328.33
31 237.67 322.67 313.00 281.67 303.67 326.67 355.67
32 265.67 328.33 323.67 335.33 309.67 325.33 353.67

Exemplo 1.4. Estudo do Potencial de Agdo Composto (PAC) em mexilhdes.

Neste estudo, as unidades amostrais sdo mexilhdes (moluscos bivalves) coletados no

litoral de Sao Sebastido. Apés a coleta, os mexilhdes foram colocados em tanques
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com dgua do mar do préprio local de coleta (salinidade 3.4%), onde permaneceram
por 3 ou 4 dizs. Apds esse periodo, alguns foram transferidos para tanques com
salinidade 2.4% e outros para tanques com salinidade 1.9%, onde permaneceram
por aproximadamente duas semanas para aclimatacdo. Desta forma, a amostra
subdividiu-se em trés grupos diferenciados pela salinidade de aclimatacao (3.4%,
2.4% e 1.9%). Antes de serem utilizados, os moluscos foram submetidos a um teste
de fechamento de valvas; se apés o teste elas permanecessem fechadas, o molusco era
considerado bom para o estudo; em caso contrério, era desprezado. Em seguida, o
nervo conectivo cérebro visceral foi extraido de cada animal e colocado numa cimara
especial para a estimulagao elétrica. Como resposta ao estimulo elétrico foram medi-
das trés caracteristicas de interesse, das quais a amplitude (mV) do PAC (potencial
de agao composto) constitui o foco deste exemplo. Se a amplitude do PAC obtida es-
tivesse abaixo de 6 mV, o animal era desprezado. Este valor foi considerado como o
limite inferior de indicagdo de stress devido ao processo necessario para a realizacao
das medigbes. Ao final do perfodo de aclimatacéo, a amplitude do PAC era obser-
vada e, em seguida, cada animal era submetido aleatoriamente a uma salinidade
teste diferente de sua salinidade de aclimatacdo por dois minutos. As salinidades
testes foram 0.7%, 1.4%, 1.9%, 2.4% e 3.4%. No final deste periodo, a varidvel
de interesse era novamente medida e o molusco retornava ao seu tanque de origem
(tanque com a salinidade de aclimatacao), onde permanecia durante trés minutos
e, ap6s esse periodo, observavam-se novamente as caracteristicas de interesse. As
medidas obtidas sob essas condigoes foram consideradas medidas controles associ-
adas é,—flltima salinidade teste & qual o molusco foi submetido. Novamente a medida
da varidvel de interesse foi obtida e o processo foi repetido para as demais salini-
dades teste. O objetivo desse estudo era comparar o comportamento das respostas
eletrofisiolégicas dos mexilhdes nao estressados dos trés grupos sob as diferentes sa-
linidades testes. Mais detalhes sobre o fendmeno investigado podem ser encontrados
em Stucchi-Zucchi (1988) e em Curi (1999). Os dados estdo dispostos na Tabela
1.4.
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Tabela 1.4: Amplitude média do PAC (mV) no meio hipo osmético para o grupo

com salinidade de aclimatacao a 1.9%. -

Salinidades Testes Medidas Controles
Molusco 0.7 1.4 1.9 2.4 34 0.7 14 19 24 3.4
20 5.0 8.4 6.4
21 28 7.2 15.0 120 13.0 6.0 9.2 12.0 15.0
22 53 84 15.0 11.0 12.0 7.0 9.8 11.6 15.0
23 40 7.0 11.0 9.0 9.0 5.6 8.0 94 11.0
55 4.4 6.4 6.4 6.8 5.6 6.4 6.4
56 96 12.8 124 1238 11.2 124 12.8
57 4.5 10.6 10.0 10.4 10.0 104 10.6
58 6.4 11.0 15.0 16.0 16.0 12.0 13.5 15.0 15.0
59 56 104 11.0 12.8 12.8 10.8 12.4 11.6 11.0
61 72 13.0 16.0 15.0 15.0 145 14.0 145 16.0
63 6.8 115 16.5 14.0 15.5 13.0 14.0 13.0 16.5
64 6.0 96 100 7.2 6.4 84 10.0 6.8 6.8
65 48 96 14.0 9.2 8.8 10.0 11.2 8.4 9.2
66 5.2 84 116 9.2 8.4 10.0 104 8.4 8.4
69 10.8 8.0 8.8 7.4 8.8
70 4.2 10.0 6.0
81 3.2 5.8 7.8 8.0 6.4 7.0 7.0 7.8 7.5
82 4.0 7.6 6.0 5.2 7.6
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Tabela 1.4 (Continuagao): Amplitude média do PAC (mV) no meio hipo osmético

para o grupo com salinidade de aclimatacao a 2.4%.

Salinidades Testes Medidas Controles
Molusco 0.7 14 1.9 2.4 3.4 0.7 1.4 1.9 24 34
8 3.0 14.0 10.0 5.8 14.0
9 5.0 150 14.0 12.0 15.0
10 1.5 9.6 9.2 6.2 9.6
14 27 72 12.0 150 16.0 1.2 11.0 13.0 15.0
15 7.2 11.0 11.0 8.0 11.0
16 24 6.0 10.0 124 13.2 5.5 8.0 10.8 12.4
35 4.8 95 17.0 6.4 12.0
36 3.2 9.2 6.4
38 6.0 9.0 82 180 14.5 9.0 13.0 11.0 16.0
44 3.2 50 6.1 6.4 6.4 5.6 6.0 6.6 6.4
45 5.2 9.4 8.0 6.0 8.0
46 42 46 60 120 9.6 6.6 6.0 7.0 10.0
48 20 46 84 104 5.6 6.6 9.2
49 7.2 88 106 13.0 13.0 10.0 10.8 11.2 13.0
52 80 88 112 84 11.2 9.6 8.4
53 4.8 88 10.2 12.0 10.0 10.8 124 124 9.6
89 3.2 56 10.0 120 11.8 6.0 9.2 11.2 12.0
90 4.8 14.0 12.0 6.0 12.0
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Tabela 1.4 (Continuacgao): Amplitude média do PAC (mV) no meio hipo osmético

para ¢ grupo com salinidade de aclimatacao a 3.4%.

Salinidades Testes Medidas Controles
Molusco 0.7 14 1.9 24 34 07 14 19 24 34

4 4.4 9.2 11.0 13.0 6.6 10.0 11.0
11 5.2 14.0 17.0 12.4 16.0
12 3.0 6.6 96 120 132 84 10.0 12.8 132
13 48 13.0 17.8 6.0 16.0
17 8.6 15.0 18.0 12.0 17.0
18 44 8.6 105 13.0 16.0 10.0 11.0 13.5 15.0
19 96 10.8 15.0 10.6 13.6
24 8.0 4.4 7.6 9.2 6.0
25 5.6 11.0 13.0 7.0 12.0
26 28 4.4 5.2 72 135 8.0 7.8 10.0 10.8
27 5.0 18.0 6.6

28 4.4 7.0 11.2 6.6 8.4

29 46 6.6 9.8 8.0 9.8

30 5.2 11.0 14.0 17.0 8.2 140 17.0
31 6.5 85 125 17.0 14.0 14.0 16.0

32 5.0 5.6 7.8 10.6 10.8 8.4 9.6

33 85 80 84 92 140 13.0 11.0 11.0 11.0
34 52 7.8 9.2 114 120 120 132 132 13.2
72 76 16.0 11.6
73 9.0 13.0 68 74 18.0 16.0 175 88 8.0

Os Exemplos 1.1, 1.2 e 1.3 correspondem a estudos longitudinais. O Exemplo
1.1 é um estudo com um fator intra-unidades amostrais (tempo), irregular, balanceado
em relagao as condices de avaliacdo e completo. O Exemplo 1.2 apresenta um fator
intra-unidades amostrais (tempo), é um estudo regular, balanceado e incompleto. O
Exemplo 1.3 apresenta dois fatores intra-unidades amostrais, profundidade com sete niveis
e tratamento com trés niveis, além de dois fatores entre unidades amostrais, a saber: dente
com 32 niveis e voluntario com oito niveis. E um estudo irregular, balanceado em relacao
as condigoes de avaliacdo e completo. O Exemplo 1.4 corresponde a um estudo com
medidas repetidas nao longitudinais, com um fator intra-unidades amostrais (salinidade
teste com 4 niveis), um fator entre unidades amostrais (salinidade de aclimatacio) com

trés niveis e uma covaridvel dependente do tempo (salinidade controle) com quatro niveis.
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E um estudo irregular, nao balanceado e incompleto.

A andlise de dados com medidas repetidas envolve essencialmente modelos de
ANOVA, ANCOVA e Regressiao. Os modelos de ANOVA e ANCOVA sio adequados
quando o fator intra-unidades amostrais corresponde a uma varidvel categorizada, como
no caso do Exemplo 1.3. Quando o fator intra-unidades amostrais corresponde a uma
varidvel continua, modelos de regressao sio mais apropriados, como ocorre nos Exemplos
1.1 e 1.2. O Exemplo 1.4 permite andlises sob os dois enfoques.

A caracteristica que diferencia os estudos com medidas repetidas dos casos
cléssicos é a possivel correlagao entre as observagdes intra-unidades amostrais. Modelos
para a analise de estudos com medidas repetidas devem apresentar estruturas de co-
varidncia que incorporem essas correlacoes. Impor uma estrutura para. os elementos da
matriz de covaridncia pode ser fundamental na andlise, especialmente em situacoes com
dados omissos ("missing data”) ou em situacoes com dados desbalanceados em relagao
ao tempo ou ainda quando o nimero de condigoes de avaliacio é elevado. Porque, por
exemplo, em estudos com medidas repetidas com um niimero de unidades amostrais pe-
queno em relagao ao nimero de condigdes de avaliagdo e com dados omissos a estimacao
de modelos com uma estrutura de covaridncias nao estruturada nao seria possivel. Mais
detalhes em Singer e Adrade (2002).

Vdrios pesquisadores tém estudado estratégias de anslise em que os parametros
de regressao e os de covariancia sio modelados separadamente ou conjuntamente, dentre
0s quais se destacam Diggle (1988), Wolfinger (1993 e 1996), Diggle et al. (2002) e Singer
e Adrade (2002).

ngdelos mistos sao bastante utilizados para a anédlise de estudos com medidas
repetidas por permitirem a modelagem de matrizes de covaridncia com um nimero pe-
queno de parametros. Eles comportam conjuntos de dados incompletos e nao balanceados
e podem ser avaliados por intermédio de técnicas de verossimilhanga e verossimilhanca res-
trita. A escolha da estrutura de localizagdo é similar aquela utilizada na andlise usual de
modelos lineares, mas a escolha da estrutura de covariancia pode apresentar dificuldades.

Sua importéncia estd associada & obtencao de estimadores mais precisos dos paramentros
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de localizagao e, por sua vez, a realizacdo de inferéncias eficientes.

O objetivo deste trabalho é avaliar métodos para auxiliar a escolha de estru-
turas de covaridncia em estudos com medidas repetidas. Assumiremos que a varidvel
resposta tem distribuicdo normal e que os dados omissos sido do tipo MCAR. Nas segoes
seguintes deste capitulo apresentamos um resumo da teoria dos modelos lineares mistos.
No Capitulo 2 é descrita a estratégia para a modelagem da estrutura de covariancia além
de métodos analiticos e gréficos envolvidos em sua selecio. No Capitulo 3 sdo discu-
tidos a selecao da estrutura de covariancia para os exemplos dessa segdo e os aspectos
computacionais envolvidos. Por fim, no Capitulo 4, sio dadas sugestoes para pesquisas

futuras.

1.1 Modelo Estatistico

A forma geral do modelo misto é
yi:Xi,B+Zibi+ei, ’I::].,...,[V, (].1)

em que y; (n; X 1) é o vetor de observagdes da -ésima unidade amostral, 3 (px1)éo
vetor de parametros populacionais desconhecidos (também chamados de efeitos fizos ou
parametros de localiza¢ao), X; (n; x p) é a matriz de constantes conhecidas que corre-
sponde a especificagdo para os efeitos fixos, b; (g x 1) é um vetor de efeitos aleatérios,
que reflete o comportamento individual da i-ésima unidade amostral, Z; (n; X ¢) é uma
matriz de constantes conhecidas correspondente & especificagdao para os efeitos aleatérios
e e; (n; x 1) é um vetor de erros aleatérios, que representa a variabilidade residual das
observacoes realizadas na i-ésima unidade amostral. Assumimos independéncia entre os
vetores e;, independéncia entre os vetores b; e independéncia entre b; e e;. Além disso, as-
sumimos que b; ~ N1D,(0, G), em que G (¢xq) é uma matriz simétrica definida positiva,
e; ~ NI1D,(0,R;), com R; (n; x n;) denotando uma matriz simétrica definida positiva.
Portanto, o vetor de respostas associado & i-ésima unidade amostral tem distribuicao nor-

mal multivariada com vetor de médias e matriz de covariancias dados, respectivamente,
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por

E(y;) = X8
Var(y:) = V,=2Z,GZ!+R,. (1.2)

As matrizes R; e G sdo funcoes de parametros desconhecidos, ou seja, G = G(6y) e
R; = R;(6,), de modo que a matriz de covariancias para a i-ésima unidade amostral,
Vi =V,(0), dependera de 6 = (6}, 65)".

Este modelo também pode ser considerado como um modelo linear em dois
estdgios. De acordo com Laird e Ware (1982), no primeiro estagio, consideramos fixos, ou

seja, conhecidos os efeitos aleatérios b;, de forma, que
yilbi ~ N(X;8 + Z;b;, R;). (1.3)

No segundo estdgio, assumimos que os vetores b; sio independentes com distribuicao

N,(0,0%G). Portanto, o modelo marginal é dado por
yi ~ N(XiB,Z,GZ; + R,), (1.4)

com erro marginal dado por €; = y; — X;8 = e; + Z;b;.

Quando R; = 0'21,“ com I,,, denotando a matriz identidade de dimensio n;,
o modelo é chamado de modelo de independéncia condicional, indicando que as n; ob-
servagoes associadas a i-ésima unidade amostral sio independentes condicionalmente a
b;.

Mais detalhes sobre modelos mistos para estudos com medidas repetidas ou lon-
gitudinais podem ser encontrados em Crowder e Hand (1990), Jones (1993), Crowder e
Hand (1996), Verbeke e Molenberghs (1997), Vonesh e Chinchilli (1997), Singer e Andrade
(2000), Diggle et al. (2002) e Davis (2002) entre outros.

1.2 Estruturas de Covariancias

O modelo para matriz de covariancias V; deve depender da maneira pela qual as

observacoes foram obtidas e do conhecimento sobre o mecanismo gerador das observagoes.
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Diggle (1988) e Diggle et al. (2002) comentam que a matriz de covariancias deve ser su-

ficientemente flexivel para incluir no minimo trés fontes diferentes de variagao aleatéria,
nomeadamente: i) a variagao devida a efeitos aleatérios, quando as unidades de inves-
tigagao formam uma amostra aleatéria da populacido com a caracteristica de interesse; ii)
a variacao que pode ser explicada por correlagao serial, em que se esperam observacoes
proximas mais fortemente correlacionadas que observagoes mais distantes e iii) a variacao
devida a erros de medicao.

No contexto dos modelos mistos, a covariancia entre as observagoes obtidas
em uma mesma unidade amostral podera ser modelada indiretamente por meio dos
efeitos aleatdrios, b;, que representa a variabilidade entre as unidades amostrais, direta-
mente através da matriz R;, que representa a covariéncia das observacées intra-unidades
amostrals como nos modelos lineares usuais, ou ainda, como uma combinacao, de b; e R,
como sugerem Vonesh e Chinchilli (1997), permitindo deste modo incluir na estrutura de
covariancia as trés fontes de variagao: os efeitos aleatérios e a variacao devida & medicao,
na matriz G e a correlagao serial na matriz R,;.

No modelo linear misto com independéncia condicional, R; = 0’I,. e G é uma
matriz de componentes de variancia como sugerido em Searle et al. (1971 e 1992). Modelos
desse tipo sao utilizados, por exemplo, em estudos com planejamentos em blocos aleatérios
ou do tipo split-plot.

Das possiveis estruturas de covariancias disponiveis na literatura estatistica, al-

gumas estao descritas abaixo, por intermédio de exemplos com n; = 4.

1. Estrutura Uniforme

FO'2+T T T T
V(0 T 02—!—7' T T 15
6) T T o+ 7 T (15)
T T T 02+7’J

Segundo esse modelo, as observagoes realizadas na mesma unidade amostral tém

tanto variancias quanto covaridncias homogeéneas. Portanto, a estrutura é funcao
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de apenas dois pardmetros agrupados no vetor 8 = (02, 7)' e pode ser modelada de

duas maneiras. A primeira considera G = 0 e R; = 0°1,,, + 7J,,, com J,, denotando

uma matriz de dimensao (n; x n;) com todos os elementos iguais a 1. Na segunda,

tomamos G =7 com 7 > 0, Z; = 1,,, é um vetor de dimensao (n; x 1) com todos

os elementos iguais a 1 e R; = 0°I,,. A primeira formulacio é mais geral, pois nao

impoe a restricao de que 7 > 0.

2. Estrutura AR(1)

F 1 ¢ ¢2 ¢3-
v =at| © L 07
? ¢ 1 ¢
_¢3 P ¢ L

(1.6)

Sob esta estrutura, G = 0 e R; ¢ uma matriz que é gerada por um modelo em

que os erros aleatérios das medidas realizadas no i-ésimo individuo tém a seguinte

caracteristica: e; = ¢e; ;1 + 05, 0;; ~ NIID(0,72) e sdo nao correlacionados com

ea,l =1,...,7—1. Esta estrutura ¢ funcao de 6 = (¢, 0)!, com 0% = 72/(1 — ??) e

|¢| < 1 para garantir a estacionariedade. Mais detalhes podem ser encontrados em
Chi e Reinsel (1989), Jones (1990), Jones e Boadi-Boateng (1991), Hamilton (1994),
Littell et al (1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

3. Estrutura ARMA(1,1)

1 v ¢ v¢?
1
Vl(g) = 0'2 K 7
yo v 1
19 v

Y9
Y

o

(1.7)

Sob esta estrutura, G = 0 e R; é uma matriz que pode ser gerada por um

modelo em que os erros aleatérios associados ao i-ésimo individuo tém a seguinte

caracteristica: e;; = ¢e; ;1 + 0;; + 05;;_1, 0;; ~ NIID(0,0?), ou seja, segue um

processo auto-regressivo de médias méveis; usando a notacao usual, ¢ é o parametro
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autoregressivo, § modela a média mével e o2 representa a variancia residual. Por-
tanto, o vetor de pardmetros para essa estrutura é 8 = (¢,7,0%)t. A covariancia,
entre o erro aleatério relativo ao i-ésimo individuo entre os instantes t e t-+h é yph1,
com

(1 —¢0)(¢ —0)

v = 1= 2 ; (1.8)

para garantir estacionariedade, assumimos [¢| < 1. Mais detalhes sobre mode-

los auto-regressivos de médias méveis podem ser encontrados em Fuller (1976) ou
Hamilton (1994) e para aplicacoes deste modelo em estudos com medidas repetidas

em Rochon e Helms (1989), Littell et al. (1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

. Estrutura Ante-Dependéncia de ordem 1

- -

Uf 0102P1  0103P1P2 0104010203
2
010201 0y 020302 0204p203
0103P1P2 0203pP2 03 030403
| 0104P1P203 0204P2P3 030403 02 ]
Sob esta estrutura, G = 0 e R; é uma matriz que pode ser gerada pelo

seguinte modelo para o erro aleatério das medidas realizadas no i-ésimo individuo:
eij = @je;j_1+0di;, com &; ~ N (0, 7}2), nao correlacionado com ey, l=1,...,5—1e
|¢j| < 1. A variéncia em cada instante j é dada por o2 =¥ (TH T ORT) T2
A correlagao entre as medidas realizadas nos instantes J—leyjparaj > 16
dada por p;_; = ¢;7;_1/7;, 0 que implica ¢j = pj—17;/Tj-1. Esta estrutura permite
que as variancias sejam diferentes e é aplicdvel em estudos longitudinais em que as
condigdes de avaliagao nao sao igualmente espacadas, apresentam heterogeneidade
de variancia e correlagao serial. O elemento (7, ;) da matriz de covariancia. para

J > 1 é dado por

7—1
O'inH,Ok (110)
k=1
emquez.j=1,...,n;e|p| < 1. Essa matriz é funcao do vetor de parametros 8 =
(03,....02 ,p1,. .., pni1)t. O preco da flexibilidade deste modelo é o acréscimo no
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numero de parametros (da ordem 2n; — 1). Mais detalhes sobre este modelo podem
ser encontrados sm Gabriel (1962), Kenward (1987), Wolfinger (1996), Timothy et
al. (1997) e Zimmerman e Nunez (2001).

. Estrutura Toeplitz

g 01 0Oy 03

g1 0'2 g1 09
O9 01 O (03]

O3 02 O O'2

Sob esta estrutura, G = 0 e R; é a matriz de covariancia de um processo de
medias méveis de ordem g = n; — 1 (neste exemplo ¢ = 3) gerada por um modelo
em que o erro aleatério das medidas realizadas no i-ésimo individuo tem a seguinte
caracteristica: e;; = di; + 016;j_1) + ... + On;—10i(j-ni+1), 0i5 ~ NIID(0,72) e sdo
nao correlacionados com ej, [l =1,...,5 — 1. A variancia é dada por o2 = (146, +
...+ 6r,—1) e as covariancias sdo o; = (6; + 01101 + 0;4905 + - - - + 0,,.0,._1). Esta
estrutura é fungao de @ = (02,01, ...,0,,_1)%; para o exemplo, 6 = (02, 01,09, 03)t.
Mais detalhes sobre esta estrutura podem ser encontrados em Littell et al. (1996),

Wolfinger (1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

. Estrutura Espacial ou Markov

di12 d13

L p% p

doy 1 da3 day
V) =o®| " e (1.12)

pdsl pd32 1 pd:m

pd41 pd42 pdqa 1 J

Sob esta estrutura, G = 0 e R; é uma matriz de covariancia espacial. Esta
estrutura apresenta variancia homogénea, como as estruturas autoregressivas, e é
indicada quando as condigGes de avaliagio sob as quais as observagoes nio sio igual-
mente espagadas. O indice d;; denota a distancia entre os instantes de observacao 1

e 7, dij = |i— j|. Esta estrutura é invariante relativamente a transformagoes lineares
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na escala das condigoes de avaliagao e é fungao de 8 = (o2, p)t. Mais detalhes podem
ser encontrados em Crowder e Hand (199C), Crowder e Hand (1996), Littell et al.
(1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

. Estrutura Uniforme Heterogénea

[ 2 |

01 01020 0103p 01040

090 g2 09030 090
Vi(6) = 2010 2 2030 0204p ‘ (1.13)

2
0301p 0309p O3 g304p

| 0401P 0402p 0403p 03 |

Sob esta estrutura, G = 0 e R; é a matriz de covariancias gerada quando os
erros aleatorios associados ao i-ésimo individuo na j-ésima condicao de avaliagao tém
distribuigao e;; ~ N(0; 072.). Esta estrutura é fungdo do vetor de parametros 6 =
(02,02,..., o2, p)"; [no nosso exemplo, 6 = (01,0%,03,02,p)!] em que p representa

a correlagao entre as medigoes. Mais detalhes podem ser encontrados em Wolfinger

(1993), Littell et al. (1996), Wolfinger (1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

. Estrutura ARH(1)

[ o} 01029 0103¢° 0,04¢°
2 2
09010 0y 0203¢ 02040
V(G),: 9 3 (114)
03019°  0302¢ o3 0304¢
0401¢° 0409¢° 04030  oF

Sob esta estrutura, G = 0 e R; é a matriz que é gerada por um modelo em
que os erros aleatérios associados ao i-ésimo individuo sido modelados por g; =
Peij-1 + 0i5, em que &;; ~ N(O, TJQ) sao independentes e nao correlacionados com

ea, |=1,...,5—1. A variancia no instante j é dada por 02 = @20 D24 2022y

ot (,/927']?_ L+ Tf € a covariancia entre as observagoes realizadas nos instantes i e j é

dada por aiajqﬁ'i‘j' com |@| < 1. Esta estrutura e corresponde a uma generalizacao

da estrutura AR(1) e é fungao do vetor de parametros, @ = (o2, 02, . .. ,03,¢)". Mais
detalhes podem ser encontrados Wolfinger (1993), Littell et al. (1996), Wolfinger
(1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).
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9. Estrutura Toeplitz Heterogénea

- -

2

o1 0102p1 0103p2 010403

2

020101 04 020301 0204pP2
V(8); = ) : (1.15)

0301pP2 030201 03 0304

2
040103 0402p2 040301 gy |

Sob esta estrutura, G = 0 e R; é a matriz de covariancia gerada por um
modelo em que os erros aleatérios das medidas realizadas no i-ésimo individuo tém
a forma e;; = 6;; + 60;;_y, e 6;; ~ NI(0, TJ?). A variancia no instante j é dada por

2

of =77+ 012 + 072 5 + ...+ 0%727} e as covaridncias sio da forma 0i0;P)i—j|

com |p;| < 1. E fungéo do vetor de pardmetros 6 = (o2,... ,07,P1, -, pj—1)t. Mais

detalhes podem ser encontrados em Wolfinger (1993), Littell et al. (1996), Wolfinger
(1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

10. Modelo de efeitos aleatdrios

Esse modelo é similar ao apresentado em (1.1), sendo R; = ¢%I;. Con-
siderando, por exemplo, efeitos aleatérios para os coeficientes lineares e angulares,

a matriz de covariancia sera dada por

0'2 g
Vi = Zi 0 o1 Z: + O"ZIZ'. (116)
o001 O’%

11. Nao Estruturada (NE)

Neste caso nenhuma restrigao é imposta aos parametros. Para n; condicoes de

avaliagao, o nimero de pardmetros é n;(n; + 1)/2.

[ 2 [

0y 012 013 014

2
012 03 093 024

(1.17)

2
013 023 03 O34

2
014 O24 O34 U4j
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Uma classe de estruturas bastante geral é a linear apresentada em Andrade e
Helms (1984) ou em Singer e Andrade (2000), por exemplo. Os elementos dessa classe

podem ser expressos como

d
Vi(0) = ¢nFu (1.18)

em que F;; sao matrizes convenientes conhecidas e ¢ sao parametros desconhecidos. Este
modelo para a estrutura de covariancias é adequado quando os parametros da matriz
de covariancias sao aditivos, como é o caso das estruturas Uniforme e Toeplitz. Se os
pardmetros forem multiplicativos como ocorre, por exemplo, na estrutura AR(1), que
possui apenas dois parametros, precisaremos de quatro pardmetros para escrevé-la como
um modelo linear, duplicando o nimero de parametros a serem estimados. O modelo
Toeplitz podera ser escrito nessa forma com ¢; = 02, ¢y = 01,03 = 09,4 = 03 e as

matrizes Fj; dadas por

. 3 _ )
1 0 0O 0100
01 0O 1 01 0
Fu= ; Foi= ; (1.19)
0 1 0 0 1
0 0 1 | i 0 0 |
0 01 0 0 00 1
0 0 01 000 O
Fj = Fg=
1 0 0 O 0 00O
01 00 J 1 000

Galecki (1994) propoe uma classe de estruturas de covariancias baseada no pro-
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duto de Kronecker, para estudos com medidas repetidas com mais de um fator intra-

unidades amostrais, como no exemplo 1.3. Dentre as estruturas disponiveis temos



1. Nao estruturado Kronecker Auto-regressivo

(16 @ P e

6 1 ¢ ¢ ¢ ¢

o} o1 o3 ¢ ¢ 1 ¢ ¢* ¢ ¢
RO)=) 01 o} o [Q| ¢ ¢ & 1 ¢ ¢ ¢ (1.20)
b ¢ ot 1 p

6 ¢ & 5 F 1 o

(¢ & & ¢ ¢ ¢t 1|

2
013 023 O3

2. Nao estruturado Kronecker Uniforme

of 012 013 T 7 17 1 17 T
R(O)= | g1y 0} 0o ® T T T 1717 T|. (1.21)
013 093 ag T T T T 1T T

T 7 17T 7T 7 7T 1

Wolfinger (1993) descreve uma metodologia, baseada no teste da razio de verossimi-
lhangas para comparar modelos com estruturas de covariancia encaixadas e nos critérios
de informacao de Akaike (AICg) e de Schwarz (BICg) para comparar modelos em que as
estruturas de covaridncia nao sao necessariamente encaixadas. A principal desvantagem
do procedimento é a necessidade do ajuste de um niimero elevado de estruturas, além
disso ele nao em consideragéo o tipo de planejamento.

Uma outra estratégia de anélise, sugerida em Grady e Helms (1995), para selecao
de matrizes de covaridncia em estudos incompletos consiste em considerar inicialmente um
modelo com menor nimero de pardmetros para os efeitos fixos em relacao ao saturado e
uma matriz de covaridncia nao estruturada. Apés o ajuste desse modelo, esses autores
sugerem a construgao de um gréfico com os valores dos elementos das linhas da matriz de

covariancias intra-unidades amostrais ou da matriz de correlagoes correspondente versus a
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defasagem (“lag”) entre as condicdes de avaliacao. Gréficos que apresentarem covariancias
e correlagoes decrescentes com as distancias entre as observagoes evidenciam a presenca
de correlagao serial nas observacoes da mesma unidade amostral. Por intermédio desses
graficos, poderemos selecionar como candidatas para modelar a correlagao serial intra
unidades amostrais estruturas de covariancia que incorporem esse padrao de correlacio,
como modelos Toeplitz, auto-regressivo média mével (ARMA), auto-regressivos (AR).
Grady e Helms (1995) também propdem ajustes de estruturas de covariancia obtidas
por meio da inclusao de efeitos aleatérios e de estruturas de covariancias que envolvem
a combinagao de efeitos aleatdrios e uma estrutura auto-regressiva para o erro. Para
comparagao desses modelos sugerem o teste da razao de verossimilhancas como proposto
por Jennrich e Schluchter (1996).

Diggle (1988) e Diggle et al. (2002), por outro lado, propéem ajustar um modelo
saturado para os efeitos fixos com a finalidade de evitar a introdugao de correlacao esptiria
e uma estrutura de covaridncia intra-unidades amostrais que seja suficientemente flexivel
para incorporar, quando necessério, efeitos aleatérios, erro de medicao e correlacao serial.

Littell et al. (2000) sugerem o ajuste de um modelo inicial saturado tanto para
os efeitos fixos quanto para a estrutura de covariancia e o a juste subsequente de estruturas
covariancia mais parcimoniosas tais como uniforme, uniforme heterogénea, auto-regressiva
etc. Eles sugerem que a comparacao dessas estruturas de covarancia seja feita por meio
dos critérios de informacao AICg e BI Chr.

A estratégia proposta por Grady e Helms (1995) permite o ajuste de um modelo
saturado para a estrutura de covariancia intra-unidades amostrais, o que possibilita visu-
alizar a presenga de heterogeneidade de variancias e da correlagao serial de forma direta.
A desvantagem é que estudos com medidas repetidas, principalmente os longitudinais,
freqiientemente apresentam dados omissos, o que impossibilita o ajuste de modelos com
matrizes de covariancia intra-unidades amostrais nao estruturadas que a estratégia requer.
A estratégia proposta por Diggle (1988), como observou Ctri (1999), nao é adequada na
presenga de uma varidvel independente continua, pois, neste caso, nao existe um modelo

saturado para os parametros de regressio, uma vez que este deve incorporar a forma da
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relagao entre as varidveis independentes e a varidvel resposta. Além destas desvantagens,
a determinagao do niimero de efeitos aleatérios que fardo parte do modelo nio é abordada,
e a escolha desses efeitos é fundamental para a explicacio da variabilidade dos dados.
Neste trabalho, sugerimos uma estratégia baseada na proposta de Diggle et al.
(2002), mas que considera: i) o tipo de planejamento envolvido no estudo, ii) a analise
dos gréficos de perfis médios e individuais, iii) a analise da matriz de covariancias intra-
unidades amostrais quando é possivel calculé-la, iv) a anslise do gréfico de perfis das linhas
da matriz de covaridncias amostral para a identificagao de possiveis efeitos aleatdrios, V)
a analise do variograma amostral para identificacdo de correalacao serial, vi) testes de
hipéteses sobre os componentes de variancia para verificar a inclusio ou nio de efeitos
aleatérios e vii) os critérios de informacao AICg e BICR como ferramenta auxiliar na,
identificagao da estrutura de covaridncias intra-unidades amostrais que melhor represente

a variabilidade dos dados.

1.3 Inferéncia Estatistica

Para a construcao da fungao de verossimilhanca ou da verossimilhanga restrita

consideraremos o modelo para todas as unidades amostrais, a saber:
Y =XB+Zb +e, (1.22)

emque Y = [y},...,y§]* (35 ni x 1) é o vetor de respostas das unidades amostrais, X =
(X1, -+, Xi] (32 ni x p) é a matriz de especificagio dos efeitos fixos, Z — diag(Z}, ..., Z%]
(-7 x Nq), é a matriz de especificacao dos efeitos aleatérios. O vetor b — (b, .5 D]
(Nq x 1) engloba os efeitos aleatdrios, e e = [ef, ... ]t Oon; x 1) é o vetor de er-
ros aleatérios. Portanto, sob esta formulacio, b ~ Nng(0,¥(6,)) em que ¥(6,) =
In @ G(0,), e b é independente de e ~ Ny 5,(0,R) com R = diag[R¥, . . ., Ri]eR; =
R;(6,). Conseqiientemente, Y ~ Ny ,.(X8,V(8)), em que V(0) =Z%(0,)Z" + R(0,).
O logaritmo da verossimilhanca marginal dos dados é

I(B,6) = —gln 21 — %ln|V(0)| - %EtV(Q)_lF:. (1.23)
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A metodologia de méxima verossimilhanca gera estimadores nao viciados para os
efeitos fixos mas estimadores viciados para os parametros da matriz de covaridncia, intra-
unidades amostrais por ndo levar em consideracio a perda de graus de liberdade na
estimagao dos efeitos fixos. A fim de reduzir o viés desses estimadores, muitos autores
recomendam o uso do método de estimagao por méxima verossimilhanca restrita (MVR).
Este método foi proposto por Patterson e Thompson (1971) para estimar componentes
de varidncia e consiste em maximizar a verossimilhanca de uma transformacao linear do
tipo Y* = U"Y em que U tem dimensdo (3 n; x (3 n; — p)), e é tal que E(Y*) = 0,
ou seja, U'X = 0. Assim, a verossimilhanca obtida a partir da transformacio linear
nao depende dos efeitos fixos 3. Uma maneira de se obter a verossimilhancga restrita é
considerar U = I - X(X'X)~1X*®, que gera os residuos do ajuste obtido por minimos
quadrados ordinérios. Dai a denominacio de verossimilhanga residual empregada por

alguns autores. Para os dados transformados, temos
E(Y") = 0
Var(Y*) = UV(9)U, (1.24)

e além disso, Y* ~ Ny-,,._,(0, U*V(9)U).

O logaritmo da verossimilhanca restrita marginal dos dados transformados é

1n(6) = —%m IV(6)| - %lnIXtV(B)"1X| - %awe)-ls _N —Lin(2r), (1.25)

. .o = . At Attt . :
cuja maximizagao gera os estimadores de @ = (02,0,,0,)!. Em particular, o estimador

de

e
N-p

Os preditores para os efeitos aleatérios, b; , sio importantes em nosso estudo,

e'Z%(0,)Z" + R(B,)] 'e. (1.26)

pois, a partir deles, podemos obter os residuos condicionais, & = Y — Xﬁ — Zb, que sao
uteis na escolha da estrutura de covaridncia intra-unidades amostrais. Henderson (1950,
1975, 1984) obtém conjuntamente os preditores dos efeitos aleatérios e os estimadores
para os efeitos fixos por meio da fungao de distribuicdo conjunta dos efeitos aleatérios b

e das observacoes Y.
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A fungao densidade conjunta dos efeitos aleatérios e do vetor de observagoes

pode ser expressa como

J(Y,b) = f(Y[b)f(b), (1.27)

em que f(Y|b) e f(b) sdo as funcdes densidade de Y|b e b respectivamente. Como
Y|b~ Ny, (XB+Zb,R)eb ~ Nyq(0, ), a funcio densidade conjunta é

F(Y,b) = Cexp[—%(Y — X - Zb)'R™Y(Y — X3 - Zb)] exp[—%b‘G‘lb]. (1.28)

com C = (2r) "2 (N-9)|R|~3|G|"3.

Os estimadores dos efeitos fixos e dos preditores para os efeitos aleatérios sio
encontrados maximizando essa funcio em relagao a 3 e a b, o que pode ser feito resolvendo
o seguinte sistema de equagdes proposto por Henderson (1975):

XRIX  XRZ B X'R-Y (1.20)

Z'R'X ZR-'Z+ G| | b ZR-Y | '
em que R e G sdo as estimativas das matrizes R e G. Resolvendo o sistema, obtemos os
seguintes estimadores para os efeitos fixos e preditores para os efeitos aleatérios ( detalhes

poderam ser encontrados em Henderson (1975) e em Searle et al. (1992)):

N N
BO) = Q_XIViO) "X 3 Xivi(e) (1.30)
bi(8) = G(O)ZIVi(8)™(v: — X:B(0)). - (131)

Os estimadores dos efeitos fixos coincidem com os de minimos quadrados ge-
neralizados e sao os melhores estimadores lineares nao viciados (Best Linear Unbiased
Estimators, BLUE); os preditores para os efeitos aleatérios sdo os melhores preditores
lineares nao viciados (Best Linear Unbiased Predictors, BLUP) e também coincidem com
aqueles obtidos por métodos de Bayes empiricos (Robinson (1991)). Mais detalhes sobre
a teoria Bayesiana para esse tipo de modelos lineares podem ser encontrados em Lindley
e Smith (1972) e Smith (1973); detalhes sobre os BLUP, em Robinson (1991). Durante o

processo de maximizagao do logaritmo da verossimilhanga restrita, a G poderd tornar-se
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singular. Neste caso, Henderson (1984) propée modificar o sistema de equagoes, usando
a decomposicao de Cholesky de G = LL!, em que, L é uma matriz triangular inferior de
dimensao (Ng¢ x Nq), obtendo o seguinte sistema:
XRIX X'RZL B XR-Y L33
LZRX LztR-1ZE+1 | | b Lz Ry | '
As matrizes de covariancias assintéticas de B e 15, podem ser obtidas por meio
da teoria de grandes amostras e sao apresentadas em Laird e Ware (1982). Elas sao casos

especiais dos modelos gerais obtidos por Harville (1976) e podem ser expressas como

N .
V(BO) = (Q_XiVi(0) X)) (1.33)

V(5:i(6)) = G(O)ZI(Vi(0)™ — Vi(0) X,V (B(6))X\V(6))Z:G(B), (1.34)

1

estimativas dessas matrizes podem ser obtidas substituindo-se @ por sua estimativa 6.
Como a expressao para a variancia assintética dos preditores dos efeitos aleatérios
b; nao leva em consideragao a variabilidade em torno de b;, Laird e Ware (1982) propoem

que a variancia assintética dos preditores aleatérios seja calculada por
V[bi(0) — bi] = G(8) — V(1:(8)). (1.35)

Mais detalhes sobre as propriedades assintéticas dos estimadores para os efeitos fixos e
aleatorios podem ser encontrados em Vonesh e Chinchilli (1997).

Uma vez estimados os parametros da matriz de covaridncias intra-unidades
amostrais através da maximizagao da verossimilhanga restrita marginal (1.14), as estima-
tivas dos efeitos fixos ,B e as predigoes dos efeitos aleatérios b; serdo obtidas resolvendo-se
o sistema de equacoes (1.15).

O estimador do vetor 6 tem uma forma fechada para dados completos e bal-
anceados e uma estrutura de covaridncia de independéncia condicional para o residuo
condicional (ver Graybill (1976), Laird et al. (1987) ou Singer e Andrade (2000)). Como
em geral, estaremos trabalhando com dados omissos ou néo balanceados, métodos itera-

tivos sao necessarios para maximizar o logaritmo da verossimilhanca restrita marginal.
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Dentre os métodos de otimizacao podemos citar o método de Newton-Raphson, o método
Scoring de Fisher, o métcdo Simplex proposto por Nelder e Mead (1965), o método EM
proposto por Laird e Ware (1982) ou o método baseado em espaco de estados usando
filtro de Kalman proposto por Jones (1993).

O processo de Newton-Raphson com as modificagoes sugeridas por Jennrich e
Schluchter (1986), Lindstrom e Bates (1988) e Wolfinger et al. (1994) é melhor que os
demais em relagao ao tempo total para a convergéncia e por este motivo serd utilizado
neste trabalho.

O algoritmo descrito em Wolfinger et al. (1994) para a otimizagao do logaritmo
da verossimilhanga ou do logaritmo da verossimilhanca restrita para modelos mistos, tem
a vantagem de poder ser aplicado a modelos com qualquer estrutura de covariancia tanto
para os efeitos aleatérios quanto para o erro residual. Ele faz uso da decomposicao de
Cholesky, do operador ”sweep”e da transformacédo W (W-transformation (ver Goodnight
e Hemmerle (1979))) para torné-lo mais estdvel e rdpido. Detalhes tedricos sobre os
métodos utilizados e suas aplicagoes siao encontrados em Laird e Ware (1982), Jennrich
e Schluter (1986), Laird et al. (1987), Lindstron e Bates (1988), Andreoni (1989), Jones
(1993) e Wolfinger et al. (1994), Lange (1999) e Singer e Andrade (2000).

O algoritmo poderd ser implementado da seguinte maneira: dados um valor
inicial conveniente °, a fungdo score U(Q) = Al r(0)/06 e a matriz hessiana associada,

H(6) = 9%1r(0)/0006", consideramos

o =0 —~H(6)'UB*),k=0,1,2, ... (1.36)
se utilizarrﬁ;)s o algoritmo de Newton-Raphson ou

O = 0% + 1(65)'U(6%), k=0,1,2,. . . (1.37)

em que [(0) = E[—(H(0))?] é matriz de informacao de Fisher, se utilizarmos o algoritmo
”Scoring”de Fisher. As iteracoes sao repetidas até que algum critério de convergeéncia seja
alcangado, por exemplo, || — 8%|| < & para algum £ > 0. Para detalhes ver Laird e

Ware (1982), Jennrich e Schluter (1986), Laird et al. (1987), Lindstron e Bates (1988),
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Andreoni (1989), Jones (1993) e Wolfinger et al. (1994), Lange (1999) e Singer e Andrade
(2000).

Verbeke e Molenberghs (1997) comentam que podem ocorrer problemas de con-
vergéncia durante o processo de estimagao dos componentes de variancia. Isto acontece
quando os parametros estao préximos da fronteira do espaco paramétrico. Para con-
tornar esse problema sugerem uma transformacao na escala das condicoes de avaliacao,
como por exemplo, dividindo as condigdes de avaliagio por uma constante maior que 1
com o objetivo de aumentar os valores dos parametros de covariancia estimados, tornando

as equagoes normais mais estdveis durante o processo de maximizacao.

1.4 Teste de Hipétese para Componentes de Variancia

Estudos com medidas repetidas completos, podem ser comparados a experimen-
tos com blocos aleatdrios e a experimentos do tipo “split-plot”. Em estudos completos
ou incompletos, os testes de hipSteses sobre componentes de variancia sio realizados via,
analise de variancia (ANOVA) como em Searle (1971, 411-413). A distribuicao das es-
tatisticas de teste € F no caso de dados completos e assintoticamente F no caso de dados
incompletos.

Ofversten (1993) apresenta um método para obter testes exatos para com-
ponentes de variancia para alguns modelos mistos ndo balanceados. Sua abordagem é
baseada em uma transformagio ortogonal. O modelo transformado define um novo ve-
tor de componentes de erro que é usado para balancear o modelo originalmente nao
balanceado. Como conseqiiéncia, sdo obtidos testes exatos analogos aqueles tradicional-
mente usados em modelos de efeitos aleatérios balanceados.

Testes de hipdtese sobre componentes de variancia baseados na verossimilhanga
apresentam problemas com relagao as condigoes de regularidade (ver Cox e Hinkley 1996,
Cap. 9). O problema surge porque a primeira condigao de regularidade determina que o
espago parameétrico (2 deve ter dimensao finita, ser fechado e compacto e que o verdadeiro

valor do paramentro devers estar no interior de §2. Se no modelo em estudo quisermos
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avaliar a necessidade da inclusdo do efeito aleatério bi ~ N(0,02), uma hipétese de inter-

esse é:
HO : 0'3 =0
(1.38)
H1 . O'g € (0,00)
A estatistica do teste da razao de verossimilhangas é dada por:

sup( L)
RV = =2in[———2], 1.39
[sup[LH,] L1.38)

em que sup[Lp,] é o valor méximo da verossimilhanca sob a hipétese nula e sup[Ly,] é
o valor méximo da verossimilhanca sob a hipétese alternativa. Nesses casos, a estatistica
da razao de verossimilhangas sob a hipétese nula nao seguird uma distribuicao assintética
qui-quadrado, pois a hipétese nula coloca o valor do parametro na fronteira do espago
paramétrico.

O problema ocorre porque a dedugao da distribuicao da estatistica de teste exige
uma expansao em série de Taylor numa vizinhanca do verdadeiro valor do parametro que
deve estar no interior do espaco paramétrico. Como consequencia, a estatistica da RV
terd uma distribuicdo degenerada na fronteira, ou seja, uma distribuigdo que assume o
valor zero com probabilidade positiva, em contraposigao a distribuigao obtida quando as
condigoes de regularidades estdo satisfeitas.

Self e Liang (1987) mostraram que nesses casos a distribuigdo da estatistica
RV ¢ uma mistura de distribuigdes qui-quadrado. Stram e Lee (1994) discutem o com-
portamento da estatistica RV para componentes de variancia em estudos longitudinais
com efeitos aleatdrios, aplicando o método descrito por Self e Liang (1987), e particula-
rizam os resultados para varias situagoes de testes de hipéteses. De uma maneira geral,
para testar hipétese sobre a inclusdo de um efeito aleatério em um modelo com q efeitos
aleatérios, a estatistica do teste devers ser comparada a uma mistura 50%:50% de dis-
tribuigoes qui-quadrado, x§ e x§ +1- O indice ¢ + 1 representa o niimero de parametros
adicionados ao modelo sob a hipétese alternativa, Hy, e o nivel descritivo é dado por

p=05P(x > -2InRV) + 0.5P(x2,, > —2In RV).
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Giampaoli (1999) observou que Stram e Lee (1994) nao levaram em consideracao
o fato de que em estudos longitudinais as varidveis nio sio identicamente distribuidas;
este mesmo problema ocorre de uma maneira geral em estudos com medidas repetidas.
Giampaoli (1999) também estudou testes de hip6teses sobre os elementos da matriz de
covariancia num modelo de efeitos aleatérios utilizando a estatistica da razio de verossimi-
Ihangas apresentadas por Vu e Zhou (1997). Esses autores estendem os resultados obtidos
por Self e Liang (1987) para o caso em que as variveis aleatérias nio sio identicamente
distribuidas. Giampaoli (1999) mostrou que nos modelos com até dois efeitos aleatérios,

mesmo apos as devidas adaptacoes, os resultados de Self e Liang (1987) continuam vélidos.

1.5 Critérios de Informacao

Como uma ferramenta auxiliar para a selecao das estruturas de covariancias
intra-unidades amostrais, consideramos os critérios de informagéo de Akaike (AICR) e de

Schwarz (BICR) definidos por

AICRr = —21(0) + 2¢ (1.40)
BICr = —2I(8) + qlog(n — D), (1.41)

~

em que [(60) é o mdximo da funcdo log-verossimilhanga restrita e ¢ é o ntimero de
pardmetros da matriz de covaridncia, p é o nimero de efeitos fixos e Zfi i =mnéo
numero efetivo de observagdes. A estrutura que apresentar os menores valores de AICg
e BICR serd a mais adequada. Este critério é conveniente por permitir a comparagao de
quaisquer estruturas de covariancias, exigindo apenas que o modelo para os parametros
de localizagao seja o mesmo. Mais detalhes sobre o uso deste critério na selecao de estru-
turas de covaridncia e estudos com medidas repetidas sao encontrados em Keselman et

al. (1998).

35



Capitulo

Modelagem da Estrutura de

Covariancia

2.1 Introducao

Neste capitulo, o objetivo é propor um conjunto de técnicas graficas e analiticas
que auxiliem a escolha das matrizes Z;, G e R; do modelo (1.1). Dentro desse con-
junto, existem técnicas que podem ser utilizadas em estudos longitudinais ou nao, que
denominaremos Técnicas Gerais e técnicas que dependem do tipo de estudo que serao
denominadas de Técnicas Especificas. Para ilustrar a utilizacao de tais técnicas conside-
ramos dados hipotéticos com medidas repetidas.

A escolha dessas técnicas depende de informagoes sobre o tipo de estudo com
medidas repetidas (longitudinal ou ndo), sobre o planejamento (balanceado ou nao) e
sobre as condicoes de avaliagdo (dados completos ou nao). Estudos nao longitudinais, em
geral, tém carater experimental e a correspondente estrutura de covariancia intra-unidades
amostrais pode ser modelada com o auxilio de informacdes sobre o planejamento. Para
estudos longitudinais, € mais razodvel utilizar informagoes sobre o comportamento da
resposta ao longo das Condlgoes de avaliagao na modelagem da estrutura de covariancia

mtra—unldades amostrais.
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2.2 Técnicas Gerais

Para experimentos com medidas repetidas completos, sugerimos inicialmente
considerar a andlise da matriz de covaridncias e correlagoes amostrais para identificar: i)
se os valores das variancias ao longo das condigoes de avaliacao sao diferentes, indicando
heterocedasticidade; ii) se os valores das correlagoes diminuem ao longo das condicoes de
avaliagao indicando uma possivel correlagao serial, ou ainda; iii) se os valores das cor-
relagoes em cada sub-diagonal (cada diagonal acima da diagonal principal) das matrizes
de correlacoes, apresentam um comportamento crescente, decrescente ou ambos. Para,
estudos com medidas repetidas com mais de um tratamento, sugerimos também a con-
strugao dessas matrizes para cada tratamento, possibilitando nao sé a identificacao de
heterocedasticidade para as observagoes intra-unidades amostrais, como também hetero-
cedasticidade entre observacées de tratamentos diferentes. Para ilustrar a utilizacdo da
anélise da matriz de covariancias e correlagoes amostrais, dos graficos de perfis individuais
das observacoes e das observagoes centralizadas e o variograma com o propésito de sele-
cionar a estrutura de covaridncias, geramos 40 observagoes dados que simulam um estudo
com medidas repetidas com obtidas sob cinco condigoes de avaliacdo denominadas t1, t2,
t3, t4 e t5. Detalhes geragdo de sobre nimeros aleatérios ver Lange (1999).

Por exemplo, consideremos um experimento com medidas repetidas e completo,
em que as unidades amostrais sejam divididas em dois grupos de tratamentos com N
unidades amostrais cada e que as observagoes de cada unidade amostral sejam obtidas
sob cinco condigées de avaliagao. Suponhamos também que as matrizes de covariancias e

correlagoes amostrais para cada grupo sejam dadas por

Matriz de variancias e correlagoes amostrais hipotéticas para o tratamento 1

[-1.03 0.94 0.80 0.56 0.41
68.10 0.91 0.72 0.64

Vo1 = 102.98 087 0.74 |. (2.1)
16.04 0.87
i 237.57 |
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Matriz de variancias e correlacoes amostrais hipotéticas para o tratamento 2

(5.31 0.92 0.76 0.70 0.54
73.82 090 0.85 0.73

Voo = 196.27  0.98 088 | . (2.2)
142.15  0.93
165.16 |

As matrizes Vo, e Vo acima apresentam: i) variancias (em negrito), com valores
distintos em cada condigdo de avaliacio; ii) correlagoes positivas e decrescentes ao longo
de suas colunas; iii) em cada sub-diagonal (cada diagonal acima da diagonal principal)
as correlagoes tém valores préximos. Além disso, os valores das varidncias amostrais na
matriz Vo, sao consideravelmente diferentes dos valores das variancias na matriz Vy,.

Essas caracteristicas sugerem que o modelo para estrutura de covariancias de-
verd incorporar heterocedasticidade dentro de cada tratamento, entre os tratamentos além
de correlagao serial. Possiveis modelos para a estrutura de covariancias intra-unidades
amostrais sao, por exemplo: o modelo auto-regressivo heterogéneo (ARH1), o modelo
com efeitos aleatdrios mais erro aleatério com um comportamento auto-regressivo, ou
ainda, o modelo com efeitos aleatérios com independéncia condicional. Para modelar a
heterocedasticidade entre grupos é necessdrio considerar uma estrutura, de covariancias
intra-unidades amostrais com parametros diferentes para cada grupo; por exemplo, pode-
mos ajustar um modelo auto-regressivo heterogéne sem efeito aleatério para cada grupo.

Para exemplificar outros comportamentos, consideraremos um caso com apenas
um tratamento. Em estudos com medidas repetidas nio longitudinais, a ordem de ob-
servagao da varidvel resposta nas condicoes de avaliagao é aleatéria, o que sugere que
as correlagoes das medidas realizadas na mesma unidade amostral devam ser constantes.

Um exemplo desse padrao é apresentado na matriz de variancias e correlagoes hipotética
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abaixo.
[ 13.55 0.82 0.80 0.58 0.82
12.51 0.89 0.84 0.81

Vo = 12.82 0.84 0.82 (2.3)
14.18 0.65
12.18
L .

Podemos observar que as correlacdes nio apresentam um padrao de decrescimento ou
crescimento e os valores das variancias (em negrito) estao préximos, indicando assim, que
o modelo uniforme é adequado para a matriz de covariancias intra-unidades amostrais.
Se as variancias fossem muito diferentes e as correlagoes nao variassem muito, um modelo
uniforme heterogéneo poderia ser adotado.

Um padrao freqiiente em matrizes de covariancias e correlagoes amostrais de

estudos longitudinais é

[ 5270 083 068 064 050 |
8595 090 085 0.8l
Vo = 97.16  0.95 0.95 (2.4)
137.75  0.99
_ 185.23 |

As variancias (em negrito) na diagonal principal tendem a aumentar ao longo das condicoes
de avaliagao; as correlacoes sio positivas e parecem decrescer monotonicamente ao longo
das colunas da matriz. O padrao que a torna peculiar € o das correlagdes nas sub-diagonais,
que tendem a crescer ao longo das condicdes de avaliagao, como podemos observar a par-
tir das correlagées amostrais sublinhadas na primeira sub-diagonal da matriz (2.4). Um
possivel modelo para a estrutura de covariancias intra-unidades amostrais é o de ante-
dependéncia, como sugerem Zimmerman e Nifiez (2000 e 2001).

Em estudos com medidas repetidas incompletos mas com poucos dados Omissos,
ainda podemos considerar a analise das matrizes de covariancias e correlagoes amostrais.
Neste caso, excluimos da construcio dessas matrizes as unidades amostrals que nao ap-

resentam todas as observagoes. Quando o nimero dessas unidades amostrais & elevado,

39



sugerimos considerar ferramentas graficas e técnicas especificas de acordo com o tipo de
estudo (longitudinal ou nao).

Uma importante ferramenta grafica na andlise descritiva de estudos com medidas
repetidas longitudinais sao os graficos de perfis individuais e médios. O grafico de perfis
médios é um gréfico de linhas conectando as respostas médias ao longo das condicdes de
avaliagao, enquanto o grafico de perfis individuais é nm gréifico de linhas, em que, cada
linha representa o comportamento da varidvel resposta para cada unidade amostral ao
longo das condigoes de avaliagdo. O gréfico de perfis individuais fornece informagao sobre
0 comportamento da varidncia ao longo das condicdes de avaliagao, sobre possiveis efeitos
aleatdrios e sobre o comportamento da varigvel resposta para cada unidade amostral ao
longo das condigoes de avaliacao.

Os graficos das Figuras 2.1 e 2.2 mostram perfis individuais com respostas ini-
ciais bem diferentes e com evolucdo razoavelmente paralela ao longo das condicoes de
avaliagao. Um possivel modelo para o problema seria Yij = @+ Bt; + a; + €;5, em que
0 a; representa o efeito aleatério da i-ésima unidade amostral, sugerindo que as curvas
para as unidades amostrais sao retas com mesma inclinagdo, porém com interceptos difer-
entes. O grafico da Figura 2.3 mostra perfis individuais com pouca variabilidade para as
respostas iniciais e muita variabilidade para as inclinagoes. Nesta situacdo, um modelo
seria y;; = a+Ft;+b;it;+¢;;, em que b; representa o efeito aleatério do coeficiente angular
associado a i-ésima unidade amostral. Os perfis sdo retas com mesmo coeficiente linear
mas com coeficientes angulares diferentes. Além disso, as varidncias mudam ao longo das
condigoes de avaliagdo. No gréfico da Figura 2.4, os perfis individuais apresentam valores
iniciais varidveis e inclinacoes diferentes. Nesta situagao, temos novamente evidéncia de
heterocedasticidade e um possivel modelo seria Yij = o+ Pt; + a; + bit; + £, em que
a; e b; representam respectivamente os efeitos aleatérios dos coeficientes linear e angular
associados & i-ésima unidade amostral. No grafico da Figura 2.5 os perfis individuais
parecem apresentar valores respostas e curvaturas diferentes. Os candidatos a efeitos
aleatoérios sao os coeficientes lineares, angulares e quadréticos. Um possivel modelo seria

Vij = a+ ﬁt]— —!—72512 +a; + b; ti+ cit? + €45, €m que a;, b; e ¢; representam respectivamente os
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efeitos aleatdrios dos coeficientes linear, angular e quadratico associados & i-ésima, unidade

amostral.

Figura 2.1: Gréfico de perfis sugerindo modelo com coeficiente linear aleatério

Figura 2.2: Grafico de perfis sugerindo modelo com coeficiente linear aleatédrio
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Figura 2.3: Gréfico de perfis sugerindo modelo com coeficiente angular aleatdrio
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Figura 2.5: Gréfico de perfis sugerindo modelo com coeficiente linear, angular e quadrético

aleatdrios
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Dawson et al. (1997) sugerem que o gréafico de perfis seja construido com as
observacoes centralizadas em torno da média para diagnosticar heterocedasticidade. As
observagoes centralizadas correspondem a Yi; = Yi; — ¥j, €m que y;; representa o valor
da varidvel resposta na i-ésima unidade amostral na J-ésima condicdo de avaliacdo e U;
representa a média das observagoes sob a j-ésima, condigao de avaliagao. Os grificos das
Figuras 2.6 e 2.7 apresentam exemplos de perfis individuais de observacoes centralizadas
que sugerem respectivamente heterocedasticidade e homocedasticidade. Dawson et al.
(1997) sugerem também que o estudo do comportamento das correlacoes deva ser feito
retirando-se nao sé o efeito da média, como também o da variancia, padronizando as
observagoes pelo desvio padrio amostral de cada condigao de avaliacdo. Esse procedi-
mento permite a andlise das correlagdes por meio do grafico de dispersao muiltiplo, que
sera discutido na secao 2.3.2.

Uma outra ferramenta grafica para identificar correlagao serial é o variograma
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Figura 2.6: Grafico de perfis centrados sugerindo heterocedasticidade
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amostral (ver Diggle (1988 e 1990) e Diggle et al. (2000). A defini¢ao do variograma para

0 processo estocéstico estaciondrio {Y;, t € IR} é dada por
ow) = BV () ~ Y (¢~ )}, w0,
Seja y(u) = Cov[Y(t), Y (t — u)]; entdo o variograma pode ser escrito como
9(w) = 7(0) = v(u) = o®[1 — p(u)).

Diggle (1988 e 1990) e Diggle et al. (2000) propdem a construgao do variograma amostral
a partir dos residuos de minimos quadrados ordindrios, obtidos do ajuste de um modelo
saturado para os parametros de regressao. Sua proposta tem a desvantagem de sé poder
ser aplicada quando os dados sdo homocedasticos. Neste trabalho consideraremos a con-
strugao do variograma das observagoes padronizadas, ou seja, o variograma construido
com base em
y’.".
(2
Ay = —,
Sj
em que s; representa o desvio padrao amostral associado & j-ésima condicao de avaliacao,
0 que torna o processo {A;;} estaciondrio em relacio & média e & variancia.
Denotando as observagoes padronizadas da i-ésima unidade amostral sob a j-

ésima condigao de avaliacdo por Aj;, os pontos componentes do variograma amostral sao

calculados a partir de duas observacoes da mesma unidade amostral como
1 2
Vijk = E(Aij — L )°.

A partir desses pontos, construimos o gréfico de dispersao de vk em fungao da distancia
entre as condigoes de avaliagao u;x = |t;; — tix]. O variograma g(u) pode ser estimado a
partir da média dos valores v;j, para um mesmo valor de Uik quando o estudo for regular

no tempo, e a partir do ajuste de uma curva nac paramétrica para os pares (uijk,vijk)

(j <k=1,...,n;) em estudos irregulares. A variancia amostral pode ser estimada por
e, 0 iz E(A., — Ap)?
2n i Y ’

sendo n o nimero de pares de observaces obtidas em unidades amostrais diferentes.
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Em geral, ¢ interessante incluir no variograma uma reta horizontal com ordenada
igual ao valor da variancia amostral, 62. Como a correlacao pode ser escrita na forma
p(u) = 1= g(u)/a®, valores de g(u) préximos de 42, indicam correlagio quase nula. A
construgao do variograma amostral nao requer que o estudo seja regular, balanceado ou
completo.

Os graficos das Figuras 2.8, 2.9 e 2.10 sio variogramas amostrais que sugerem

situagoes com correlagao serial, correlagio constante e correlagao nula, respectivamente.

Figura 2.8: Variograma amostral para dados simulados e padronizados com correlagao

serial
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Figura 2.9: Variograma amostral para dados simulados e padronizados com correlacio

constante
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Figura 2.10: Variograma amostral para dados simulados e padronizados com correlacgao

nula
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Para situacées em que o planejamento apresenta covariaveis dependentes do
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tempo € importante considerar o ajuste de minimos quadrados ordindrios de um mo-
delo saturado nos parametros de regressiao para eliminar os efeitos das covaridveis e das
médias. No caso de situagdes com dados completos ou com poucos dados omissos. Para
propor modelos para a matriz de covariéncia dos dados, realizamos a analise das matrizes
de covariancias e correlagoes, dos gréficos de perfis individuais e a andlise do variograma.
A partir dos residuos obtidos pelo ajuste do modelo acima.

No caso de estudos com medidas repetidas e covaridveis dependentes do tempo
com muitos dados omissos, apenas a andlise do graficos de perfis individuais sem a in-
fluéncia da covaridvel, o gréfico de perfis individuais dos residuos do modelo ajustado e
o variograma para os residuos padronizados do modelo ajustado podem ser considera-
dos para diagnosticar possiveis modelos para a estrutura de covariancias. Ajustando-se
modelos saturados nos parametros de regressio e impondo cada estrutura de covariancia,
proposta, pode-se escolher a mais adequada minimizando-se os critérios de informacao

AICp e BICg ja discutidos no Capitulo 1.

2.3 Técnicas Especificas

2.3.1 Estudos Nao Longitudinais

Em geral, tais estudos tém carater experimental e constituem estudos completos
ou com poucos dados omissos, facilitando a andlise das matrizes de covariancias e cor-
relagoes amostrais. Além disso, por serem similares a estudos em blocos aleatérios ou do
tipo split-plot, o planejamento pode fornecer informagao sobre possiveis efeitos aleatérios
importantes na modelagem da matriz de covariancias. Neste contexto, possiveis modelos
sao o modelo uniforme e o modelo uniforme heterogéneo. No caso de estudos com dois
fatores intra-unidades amostrais, uma possivel estrutura é obtida a partir do produto de
Kronecker entre as possiveis matrizes de covariancias dos fatores intra-unidades amostrais
como o modelo proposto por Galecki (1994). Por exemplo, consideremos um estudo com n

unidades amostrais avaliadas em dois dias, e em cada dia sob cada um de trés tratamentos
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aleatoriamente atribuidos a cada unidade amostral. A natureza experimental desse estudo
sugere uma estrutura de covaridncia uniforme para as medidas obtidas em dias diferentes
na mesma unidade amostral e uma matriz de covaridncias nao estruturada, para as medidas
realizadas no mesmo dia e na mesma unidade amostral sob os trés tratamentos. A matriz
de covariancias intra-unidades amostrais é o produto de Kronecker entre uma matriz com
estrutura uniforme e uma nao estruturada. Essa estrutura pode ser implementada por
intermédio do modelo com G = 0 e R; = Uniforme @ NE.

Outra alternativa ¢ considerar modelos que incorporem efeitos aleatérios sugeri-
dos pelo planejamento. Um exemplo interessante é apresentado em Sef (1999), em que o
objetivo era comparar a eficicia de 4 tratamentos quanto ao indice de placa bacteriana.
Participaram do estudo 32 criancas entre 4 e 6 anos de idade, divididas em 4 grupos de 8
criangas. Todos os grupos foram submetidos aos 4 tratamentos com um intervalo de uma
semana para eliminar possiveis efeitos residuais. A cada grupo foi atribuido uma ordem
diferente de aplicacao dos tratamentos. Esse exemplo corresponde a um estudo do tipo
pré-teste/pés-teste envolvendo uma estrutura fatorial cruzada em blocos com dois fatores
intra-unidades amostrais: tipo de escova (convencional ou monobloco) e dentifricio (com
ou sem). Como todas as criancas foram submetidas aos 4 tratamentos, espera-se que as
medidas realizadas na mesma crianca sejam correlacionadas. Um possivel modelo para
a estrutura de covaridncias intra-unidades amostrais considera independéncia condicional
e trés efeitos aleatdrios nao correlacionados: crianca, Interacao criangaxescova, interacao

2 2

crianga xdentifricio. Denotando por o2, 02 e 03 as variancias dos efeitos aleatérios corre-

spondentes, a matriz de covariancias intra-unidades amostrais é modelada, por

[ 240240l oo o2 + 02 o2
2 2 2 2 2 2 2 2
Vi(0) o, +o; o, t+o;+o; o, o. +oy + o2 (2.5)
] == 4. .
l o2+ o2 o? o>+ 02 + o2 o2 + o2
c d c c e d c e
2 2 2 2 2 2 2 2
i o 005 o;. +o; o, +o;+o0; J
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2.3.2 Estudos Longitudinais Completos ou Balanceados

Para estudos longitudinais completos o grafico de dispersao multiplo das ob-
servagoes padronizadas proposto por Dawson et al (1997) expressa o cjomportamento da
matriz de correlagdes amostrais e é utilizado para diagnosticar tanto a presenca de cor-
relagao serial quanto o padrao de variacio das correlagdes em cada sub-diagonal. O grafico
das linhas das matrizes de correlaces e covariancias em fungao da defasagem (“lag”) pro-
posto por Grady e Helms (1995) é utilizado para diagnosticar correlacao serial. Esses
graficos também podem ser obtidos para estudos com poucas unidades amostrais com
observagoes incompletas, excluindo-se da construcao tais unidades amostrais.

Para ilustrar a utilizagao desses gréficos, simulamos os dados de 3 estudcs longitu-
dinais em que as observagoes sdo obtidas ao longo de cinco condigoes de avaliagao denomi-
nadas t1, t2, t3, t4 e t5. Em cada estudo as observagoes apresentam respectivamente cor-
relagao constante, serial e comportamento crescente nas sub-diagonais (ante-dependéncia).
A partir dos dados hipotéticos construimos os graficos de dispersao muiltiplos das ob-
servagoes padronizadas apresentados nas Figuras 2.11, 2.12 e 2.13. A correlacao sob as
condigoes de avaliagdo parece ser constante nas Figuras 2.11. Na Figura 2.12 e 2.13, as
correlagoes diminuem ao longo das condicoes de avaliacao (note que a suavizacio por
meio do lowess que significa “locally weighted regression scatter plot smoothing”, fica
praticamente horizontal no gréfico da Figura 2.12, mais detalhes sobre lowess podem ser
encontrados em Silveira (1992) e em Venables e Ripley (1999)), sugerindo a presenca de
correlacao serial. Na Figura 2.13, podemos observar que as correlagoes decrescem ao longo
das condicées de avaliacdo e aumentam em cada sub-diagonal, sugerindo uma estrutura
de ante-dependéncia para a matriz de covariancia. Os graficos das Figuras 2.14 e 2.15 sdo
graficos das linhas da matriz de correlagdes (Grady e Helms (1995)), sugerindo respec-
tivamente auséncia de correlacao serial e a presenca de correlagao serial, presenca esta

detectada pelo decrescimento dos perfis na medida em que a defasagem (“lag”) aumenta.
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Figura 2.11: Gréfico de dipersao multiplo com sugestao de correlacao constante com

lowess

Figura 2.12: Gréfico de dipersao miiltiplo com sugestao de correlagao serial com lowess

ol



Figura 2.13: Gréfico de dipersao miiltiplo com sugesido de ante-dependéncia com lowess

Figura 2.14: Gréfico de perfis para as linhas da matriz de correlagoes intra-unidades

amostrais com sugestao de auséncia de correlacio serial
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Figura 2.15: Gréfico de perfis para as linhas da matriz de correlagoes intra-unidades

amostrais com sugestao de correlacao serial
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Para a identificacao de possiveis efeitos aleatérios consideraremos a andlise das
linhas da matriz de covariancia amostral proposta por Suyama e Singer (1995). Sob o
modelo de independéncia condicional, a covariancia entre observagoes referentes & mesma
unidade amostral é modelada por meio da matriz de covariancias associada aos efeitos
aleatérios, Z;GZ!, enquanto a matriz de covariancias intra-unidades amostrais, R;, con-
tribui apenas para a variancia do modelo.

Admitamos que para a identificacio dos efeitos aleatérios Z;, = 7, para 1 =
I,...,N. A metodologia para escolha dos efeitos aleatérios consiste em estudar o com-
portamento dos perfis das linhas da matriz de covariancias amostral. O ob jetivo é encon-
trar a forma funcional do polinémio comum a todas as linhas da matriz de covariancia
amostral. Para isto podem ser utilizadas técnicas de analise de regressao. Os coeficientes
significativos comuns a todas linhas determinam a forma funcional do polinémio comum
a todas as linhas da matriz de covariancias amostral e, consequentemente, determinam os

efeitos aleatérios que devem fazer parte do modelo.
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Consideremos um exemplo em que as unidades amostrais sio observadas em 3

instantes de tempo t;, ¢ e ¢3 e em que a matriz de covaridncias amos*ral

a1 Qi aj3
Vo = Q12 G2 aGg3 | - (2-6)
Q13 Q23 as3
Suponhamos também que o grafico de perfis das linhas da matriz de covariancia
amostral sugira que eles possam ser representados por uma reta; nesta situacao poderemos
incluir como efeitos aleatérios o coeficiente linear e o coeficiente angular. Isto significa

que

1 ¢
Z= |1 t, (2.7)
1 i3

Apenas para simplificar os cdlculos, suponhamos que a matriz de covariancia dos efeitos

aleatérios de intercepto e inclinagao seja G = diag[o?; 0%], implicando

oa+ajt] o2+ odtits o+ ojtits
ZGZ' = | o2 4 oitita oL+ 0%t3 o4 ogtats | - (2.8)
0s+ogtits 0% +ojtats 02 + 0383
Podemos observar que na matriz (2.8), que os elementos da linha i correspondem aos
valores de um polinémio do primeiro grau com coeficientes ol e thi, calculado nos pontos
t1,t2 e t3. Assim, se denotarmos por z; a i-ésima linha da matriz Z, a contribuicao dos
efeitos aleatdrios para a i-ésima coluna da matriz de dispersao é ZGz;. Desta forma, a
covariancia a;; da matriz de covariancias amostral (2.6) poder4 ser modelada. pelo elemento
a? +a§titj da matriz (2.8), o que implica que cada linha da matriz de covaridncia amostral
poderd sao modelada via um modelo de regressao linear em que as colunas da matriz Z
serao as variaveis explicativas. De um modo geral, a j-ésima coluna (ou linha) da matriz
de covariancias tem a mesma forma funcional que Zb. Por exemplo, se o coeficiente agti
de o2 + agtitj for significativo, considerando uma analise de regressao usual, o coeficiente

angular deve ser incluido como efeito aleatério.
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2.3.3 Estudos Longitudinais Incompletos ou Nao Balanceados

Para identificar os efeitos aleatdrios em estudos longitudinais incompletos ou
nao balanceados, consideramos uma anélise gréafica dos perfis individuais além da técnica
sugerida por Rutter e Elashoff (1994) e presentada em Suyama e Singer (1995). Essa
metodologia consiste em ajustar curvas para os perfis individuais e selecionar os efeitos
fixos e aleatdrios por meio de testes de hipSteses. Esta técnica néo requer dados completos,
mas as formas funcionais dos modelos individuais devem ser as mesmas; além disso, o
numero de medidas repetidas por unidade de investigacao deve ser maior que o nimero
de parametros individuais a serem estimados.

O modelo (1.1), com a suposicao de independéncia condicional pode ser escrito
como y; = X;3; + e;, em que X é uma matriz composta por colunas das mairizes X;
e Z; construidas da seguinte maneira: colunas comuns em X; e Z; serao representadas
por apenas uma coluna e as colunas diferentes formarao colunas distintas em X: 0
vetor de parametros serd escrito como 8; = B* + b*, em que o simbolo (*) indica que
alguns elementos do vetor de parametros 3* ou do vetor dos termos aleatérios b? sao
possivelmente nulos. Por exemplo, consideremos um estudo longitudinal com apenas trés
condigoes de avaliagao em que o perfil individual possa ser representado por uma reta e
tenhamos como efeitos aleatérios, coeficientes de polinémios do segundo grau; as matrizes

X, e Z; e os vetores 3 e b; sdao

1t 1 t; ¢
Xzz 1 to ) Zz= 1 to t% ) (2 9)
1t 1 t3 t3
3 boi
0
b
bai

Com a reparametrizacao acima, o vetor b} = b;, a matriz X}, 8% e o vetor B; sao dados
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por:

1ty t 3o Bo + bo;
Xi=|1t |, B=|681| B-= Pr+ b |- (2.11)
1 t3 &2 0 bo;

Expressemos o modelo em dois estdgios, com o primeiro estdgio especificado
por yi|B; ~ N(X}B;;0%L;). Nesse caso, o modelo coincide com os modelos usuais de
andlise de regressao. O estimador de mdxima verossimilhanca de 3; é dado por ,['}i ==
(X3 X¥)~'X*y;, com distribui¢do aproximada B:1B; ~ N(B;; o?(X*X)™Y). Admitindo
no segundo estdgio que B; ~ N(B8*;0°G*), em que a matriz G* é a matriz G au-
mentada com linhas e colunas iguais a zero, correspondendo a algum elemento nulo
do vetor de efeitos aleatérios b;, obtemos a distribuicdo aproximada marginal Bi ~
N(B%0*(X'X!) ™! + G*). Assim, podemos considerar um estimador linear nio viciado

de B* dado por

-~ ‘,\'
- B, (XX ' Xity;
_ =i 2 2.12
B ‘_;1 N2 (2.12)
com variancia v } v
. B (XX + G
Var(B) = ; Var(N) - ;[ =5 ]. (2.13)

Quando X7 = X*, a varidncia de 3 serd dada simplesmente por (?(X*X*)~! + G*)/N.

O passo seguinte é a identificacdo de quais elementos do vetor B* podem ser
considerados nulos, ou seja, quais efeitos fixos fazem parte da forma funcional que re-
presenta o perfil médio. Para isso, propomos testar hipéteses do tipo Hj : B; = 0 para
J=12,...,posto(B"), utilizando a estatistica ¢t = B;/ /Cig» O Bj representando o j-
ésimo elemento do vetor B e ¢j; correspondente ao j-ésimo elemento da diagonal da matriz
(02(2?’ Xi*X5)™')/N?, que serad menor do que aquele encontrado por meio da expressao
(2.13). Desta forma, teremos um teste conservardor no sentido de identificarmos mais
candidatos a efeitos fixos do que eventualmente terd o modelo final, uma caracteristica
importante em um estagio de identificacio.

Para a identificagao dos efeitos aleatérios, devemos observar primeiramente que

a dispersao esperada para o estimador do j-ésimo elemento do vetor S, Bij, é dada pelo
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j-ésimo elemento da diagonal principal da matriz de dispersiao da anélise de regressao
usual, isto é, o*(X*X?)~! na auséncia de efeito aleatério. Na presenga de efeito aleatdrio,
esse termo exibird uma variabilidade maior, que passaremos a chamar de variabilidade
extra. Quando §; = 0, a variabilidade extra devera ser capturada pelos parametros (;;,
¢ = 1,..., N, significativamente diferentes de zero. Como consequéncia, mais que 5%
das estimativas estarao fora dos limites de dois erros-padrao em torno de zero. O erro-
padrao é dado pela raiz quadrada do termo apropriado da diagonal principal da matriz de
dispersdo o®(X}*X;)™!. Assim, se calcularmos o desvio padrio amostral das estimativas
Bij e encontrarmos mais de 5% delas fora do intervalo de mais ou menos dois desvios
padrao, concluimos que hé indicios de efeito aleatério para o coeficiente Bij-

Por outro lado, quando hé evidéncia de efeitos fixos, o limite de dois erros-padrao
devera ser dado em torno da estimativa de Bj, que é Bj, com erro padrao dado pela raiz

quadrada do j-ésimo elemento da diagonal da matriz de dispersao

N *tyx\—1
Var(B, - B) = o*((xyx;) — 30 BN (2.14)

i=1
Quando X} = X*, a expressao simplifica-se para

Var(, - B) = o2 ZEZ (21, | (2.15)

Portanto, para situagoes em que hd efeitos fixos devemos calcular os desvios
Bij — Bj e repetir o mesmo procedimento anterior, ou seja, observar se mais de 5% destes
desvios nao pertencem ao intervalo formado por mais ou menos dois desvios padrao,
sendo este desvio obtido pela expressao (2.14). Podemos ainda ser mais conservadores no
sentido de identificarmos mais candidatos a efeitos aleatérios considerando, por exemplo,
o intervalo compreendido por 1.64 desvios padrio, acima ou abaixo da média.

Apés a identificagao dos possiveis efeitos aleatérios, pode-se ajustar modelos
mistos de independéncia condicional e modelos que possam incorporar correlagao serial
na estrutura de covariancias, como o modelo de efeitos aleatérios com estrutura auto-
regressiva para as medidas realizadas na mesma unidade amostral. A selecao da estrutura

mais adequada dentre estas pode ser baseada nos critérios de informacao AICRr e BICp.
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2.4 [Estratégias de Andlise

Em resumo, para estudos nao longitudinais, consideraremos a, seguinte estratégia

para a selecao da estrutura de covaridncia intra-unidades amostrais

1. Analise das matrizes de covaridncias e correlacdes amostrais segundo as diretrizes

apresentadas na Segao 2.2;

2. Analise do planejamento do estudo para propor um modelo para os efeitos fixos e

identificagao de possiveis efeitos aleatérios conforme indicado na Segao 2.3.1;

3. Ajustes do modelo saturado para os pardmetros de regressao identificados no item
2, com as matrizes de covariancias que possam incorporar os padroes identificados

nos itens 1 e 2;

4. Utilizagao dos critérios de informagdo de AICk e BICg, como ferramenta auxiliar

na escolha da estrutura de covariancias identificada em 1 e 2:

Para estudos longitudinais, uma estratégia para a identificacao da estrutura de

covariancias intra-unidades amostrais é a seguinte:

1. Analise do gréfico de perfis médios para propor um modelo para os efeitos fixos

segundo as diretrizes apresentadas na Secao 2.2;

2. Anélise dos graficos de perfis individuais e de perfis individuais centralizados con-

soante as indicagoes da Secao 2.2;

3. Analise das matrizes de covariancias e correlagoes amostrais, quando for possivel

calculd-las conforme indicado na Secéo 2.2;

4. Andlise dos gréficos de dispersao miltiplos das observagoes padronizadas quando

for possivel construi-los conforme indicado na Segao 2.3.2;

5. Andlise dos grifico das linhas das matrizes de covaridncias e correlacoes amostrais

versus defasagens da Secao 2.3.2;
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6. Andlise do variograma amostral apresentado na Secao 2.2;

7. No caso de estudos longitudinais completos, a anslise do grafico das linhas das
matrizes de covariancias para a identificacao de efeitos aleatorios, apresentada na

Secgao 2.3.2;

8. No caso de estudos longitudinais incompletos, a anélise do grafico das linhas dos
perfis individuais para a identificacdo de efeitos aleatorios, apresentada na Secio

2.3.3;

9. Utilizagao dos critérios de informacao para selecionar das estruturas de covariancias
intra-unidades amostrais identificadas a que melhor representara a variabilidade dos

dados.

No caso de estudos longitudinais com covariavel dependente do tempo, sugerimos
considerar a estratégia acima do item 2 ao 9 para os residuos de minimos quadrados

ordindrios do modelo saturado.
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Capitulo 3

Exemplos de Modelagem da

Estrutura de Covariancia

3.1 Introducao

Neste capitulo, aplicaremos as estratégias para selecao de estruturas de co-
variancia apresentadas no capitulo anterior aos exemplos descritos no Capitulo 1. Inicia-
remos com um estudo com medidas repetidas nao longitudinais, considerando o Exemplo
1.3 apenas com os dados correspondentes & profundidade de 10um e o Exemplo 1.4, que,
apesar de ter como objetivo o ajuste de uma curva de crescimento, nao é um estudo
longitudinal dada a aleatorizagao da ordem de observagdo das respostas sob as diferentes
salinidades testes (Curi, (1999)). Em seguida, aplicaremos a estratégia apresehtada na
Secao 2.4 para a identificagao de estruturas de covariancia em estudos longitudinais, como

€ o0 caso dos Exemplos 1.1, 1.2 e 1.3.
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3.2 Modelagem da Estrutura de Covariancia para Es-
tudos Nao Longitudinais Completos

Para os dados correspondentes & profundidade de 10pm no Exemplo 1.3, é
razoavel considerar que medidas realizadas em dentes diferentes mas observados em apa-
relho intrabucal do mesmo voluntério sejam correlacionadas, o que o torna o estudo
equivalente a um estudo com planejamento em blocos aleatérios.

Como podemos observar na matriz de covariancias e correlagoes amostrais (3.1),
as variancias amostrais correspondentes aos trés tratamentos sio diferentes e a correlagao

amostral entre os tratamentos laser e controle extrabucal é consideravelmente maior que

as demais.
controle in situ controle extrabucal laser
controle in situ 326.34 10.11 67.88 3.1)
controle extrabucal 0.05 117.51 105.66 -
laser 0.18 0.48 420.83
Como modelo inicial, consideramos
Yisk = 1+ B + mi + €iji, (3.2)

em que ¢ = 1,2,3,4,6,7,8 indexa voluntrio, J = 1,2,3 indexa tratamento, com niveis
controle in situ, controle extrabucal e laser respectivamente, k£ = 1,...,32 representa o
indice de dente, Zgzlﬁj = 0em ~ NI(0;07), €6 ~ N(0;02) com cov(eijp, eijrk) =
0jj's COM T; € €% independentes. Aqui, y;; denota a microdureza obtida no k-ésimo
dente submetido ao i-ésimo voluntario e ao j-ésimo tratamento, u é a média geral, Wi é a
microdureza média sob o j-ésimo tratamento, B; = 11; — 1 representa o efeito associado
ao J-ésimo tratamento, 7; é o efeito aleatério para o i-ésimo voluntdrio e E;jk Tepresenta o

erro de medida associado a cada observacao y;r.. Completamos a especificagao do modelo
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inicial com a seguinte estrutura de covariancia intra-unidades amostrais

o1 012 013
V=J120'12,+I4® 019 0'32 023 | - (33)

2
013 023 033

O ajuste desse modelo fornece as estimativas apresentadas na da Tabela 3.1. A coluna

“Estatistica de teste”contém valores da estatistica de Wald para testes de covariancias

nulas.

Tabela 3.1: Estimativas dos pardmetros do modelo (3.2) com matriz de covariéncias

intra-unidades sob o modelo (3.3).

Parametro Estimativa Erro Padrao Estatistica de teste Nivel Descritivo

o2 39.15 29.81 . -
o2 270.37 79.07 - -
o1 -33.69 33.60 1.00 0.32
o2 99.55 29.45 - -
013 16.86 61.38 0.27 0.78
093 78.24 44.32 1.77 0.08
o3, 394.49 105.25 - ’

Podemos observar que as covaridncias nao sao significativamente diferentes de zero, suge-

rindo que a matriz de covariancias do modelo inicial pode ser reduzida para

- o2 0 D
V=1Jpol+14 ® 0 o2 0 (3.4)

0 0 o4

As estimativas dos parametros da matriz de covaridncias correspondentes estao dispostos

na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Estimativas dos parametros do modelo (3.2) com matriz de covaridncia

intra-unidades amostrais sob o modelo (3.4).

Parametro Estimativa FErro Padrio

o2 42.84 30.77
o2 306.54 85.28
o2, 88.80 24.76
o2, 360.62 95.06

Sob a estrutura (3.4) realizamos testes da razao de verossimilhangas para verificar se
as medidas realizadas em dentes diferentes mas submetidos ao mesmo voluntério sao
correlacionadas (Hp : o2 = 0), ou seja, para avaliar a necessidade de inclusio do efeito
aleatério de voluntdrio. A estatistica de teste correspondente tem como distribuicio
assintotica sob Ho uma mistura 50:50 de x3 e x3. O valor observado da estatistica foi 81,
(p = 0.0119), sugerindo a manutencéo do efeito aleatério de voluntario no modelo.

Os valores dos critérios de informacao AICk e BI CRr, apresentados na Tabela 3.3
abaixo, sugerem que o modelo (3.4) é mais adequado que o modelo (3.3) para representar

a estrutura de covariancia dos dados.

Tabela 3.3: Estatisticas de ajuste dos modelos (3.3) e (3.4).

Estruturas Numero de pardmetros —2Ip AICr BI Cr
Modelo (3.3) 7 7776 7916  792.2
Modelo (3.4) 4 783.1 791.1 791.4

A Tabela 3.4 apresenta as estimativas das médias dos tratamentos com seus
respectivos erros padroes obtidos sob as estrututuras de covaridncias dos modelos (3.3)

e (3.4). As estimativas das médias sio iguais nos dois modelos e seus erros padroes sao

similares.
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Tabela 3.4: Estimativas das médias dos tratamentos com seus respectivos erros padroes.

Estruturas de covariancias

Médias dos tratamentos Modelo (3.3) Modelo (3.4)
Estimativa Erro padrao Estimativas Erro padrao
I 163.94 3.65 163.94 3.86
7y 283.45 2.83 283.45 2.85
3 239.73 4.15 239.73 4.08

3.3 Estudos Nao Longitudinais Incompletos

No Exemplo 1.4, como observou Cri (1999), o grafico de perfis médios (Figura,
3.1) mostra que a amplitude média do PAC parece crescer para salinidades testes menores
que a salinidade de aclimatagao e decrescer para salinidades testes maiores que a salinidade
de aclimatacdo em cada um dos grupos. Isto sugere o estudo da amplitude média do PAC
em funcao das diferencas de salinidades testes e de aclimatacao; a representacao grafica
correspondente é apresentada na Figura 3.2.

Para os efeitos fixos, o grafico da Figura 3.2 sugere um modelo de regressao
segmentada em que a mudanga de coeficiente angular ocorre no ponto em que a diferenca

de salinidade é nula.
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Figura 3.1: Perfis médios da amplitude do PAC (mV) em fungdo das salinidades teste
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Figura 3.2: Perfis médios da amplitude do PAC (mV) em funcio das diferencas de salini-

dades teste
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Para modelar a estrutura de covariancias, comegamos analisando os graficos de

perfis individuais da amplitude do PAC em fungao das diferengas de salinidade (Figuras
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3.3, 3.4 e 3.5). Pode-se notar uma variabilidade do intercepto (para diferencas de sa-
linidade teste e de aclimatacdo iguais a zero) e das inclinages dos segmentos de retas,

sugerindo possiveis efeitos aleatérios para os coeficientes linear e angular.

Figura 3.3: Perfis individuais da amplitude do PAC em funcao das diferencas de salini-

dades para o grupo com salinidade de aclimatagao 1.9%
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Figura 3.4: Perfis individuais da amplitude do PAC em funcao das diferencas de salini-

dades para o grupo com salinidade de aclimatacao 2.4%
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Figura 3.5: Perfis individuais da amplitude do PAC em fungao das diferencas de salini-

dades para o grupo com salinidade de aclimatacao 3.4%
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Curi (1999) também mostrou que as medidas controles podem ser consideradas
como covariaveis e que a relagao entre as medidas controles e as salinidades testes é linear.
Como nao se observaram as medidas controles da amplitude do PAC correspondentes as
medidas sob as salinidades de aclimatacéo, supos-se que os valores controles sio iguais
aos valores obtidos na salinidade de aclimatagdo. Isto sugere uma analise dos graficos
de perfis individuais sem a influéncia das salinidades controle. Para isso, consideraremos

inicialmente o ajuste do modelo
Yisk = Wik + Bir(Tijn — T;) + €41, (3.5)

em que z = 1,...,n; indexa o molusco e n; representa o nimero de moluscos no grupo
com salinidade de aclimatacao j, j = 1.9%,2.4% e 3.4%, k = 0.7%, 1.4%,1.9%, 2.4%, 3.4%

indexa as salinidades testes e controles e e ~ N T D(0;0?). Além disso,

Yijk denota a amplitude do PAC (mV) obtida no i-ésimo molusco submetido & j-ésima

salinidade de aclimatacdo na k-ésima salinidade teste;

Tie denota a amplitude do PAC (mV) obtida no i-ésimo molusco submetido & j-ésima,

salinidade de aclimatacao na k-ésima salinidade controle;
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Wi € amédia da amplitude do PAC no j-ésimo grupo na k-ésima salinidade teste ajustada

pela medida controle, isto é para z;j;, = ij;

B € o coeficiente de ajuste da amplitude média do PAC pela medida controle do J-ésimo

grupo na k-ésima salinidade controle;

€ijk representa o erro de medida associado & Yiik-

Os gréficos das Figuras 3.6, 3.7 e 3.8 apresentam os perfis individuais ajustados
pelo efeito da covaridvel, ou seja, para a varidvel Yiik = Yijk — Bjk(zijk — Z;). Podemos
observar que todos os segmentos de reta tém o mesmo intercepto, o que ocorre devido
a construgao da covaridvel. Assim, para salinidades controles iguais as salinidades de
aclimatagao, a estimativa de f3; serd igual a um, fazendo com que todas as unidades
amostrais tenham o mesmo valor, Yi;; = Tj. Além disso, como podemos observar nesses
gréficos, os coeficientes angulares dos segmentos de reta apresentam uma certa variabili-

dade, indicando que poderiam ser incluidos como efeitos aleatérios.

Figura 3.6: Perfis individuais da amplitude do PAC em funcao das diferencas de sali-
nidades ajustadas pelas medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatacao
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Figura 3.7: Perfis individuais da amplitude do PAC em funcio das diferencas de sali-
nidades ajustadas pelas medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatacao
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Figura 3.8: Perfis individuais da amplitude do PAC em funcao das diferencas de sali-
nidades ajustadas pelas medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatacao

3.4%
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Para investigar o comportamento das variancias ao longo das diferencas de sali-
nidade, construimos os graficos de perfis individuais dos residuos do modelo (3.5). Esses
graficos encontram-se nas Figuras 3.9, 3.10 e 3.11 e mostram que, para cada de salini-
dade de aclimatagao, a variéincia parece mudar tanto para salinidades testes menores que
a salinidade de aclimatagao quanto para salinidades testes maiores que a salinidade de

aclimatagao.

Figura 3.9: Perfis individuais dos residuos em fungéo das diferencas de salinidades das

medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatacao 1.9%
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Figura 3.10: Perfis individuais dos residuos em fungao das diferencas de salinidades das

medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatacio 2.4%
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Figura 3.11: Perfis individuais dos residuos em fungao das diferencas de salinidades das

medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatacio 3.4%

Residuo
o

Diferenga de salinidade (%)

Para avaliarmos a existéncia de correlacao serial, construimos variogramas dos

residuos padronizados do modelo (3.5) para os trés grupos de salinidades de aclimatagao
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Figuras 3.12, 3.13 e 3.14. Eles indicam que as correlacdes das medidas realizadas no
mesmo molusco sao baixas e constantes. O variograma estimado pelo ajuste de uma
curva nao paramétrica intercepta a linha da varidncia somente nas defasagens em que a

variabilidade € mais alta que as demais (Diggle et al. (2002)).

Figura 3.12: Variograma dos residuos padronizados para o grupo com salinidade de acli-

matacao 1.9%
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Figura 3.13: Variograma dos residuos padronizados para o grupo com salinidade de acli-

matagao 2.4%
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Figura 3.14: Variograma dos residuos padronizados para o grupo com salinidade de acli-

matacao 3.4%
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Com base nos resultados acima, consideramos o modelo de efeitos aleatérios
Yijk = ik + Bik(Tije — T5) + Yijs(k — §) + €ijx, (3.6)

em que j = 1.9%,2.4% e 3.4% indexa a salinidade de aclimatagdo, i = 1,... ,n; indexa
o molusco e n; é o nimero de moluscos no grupo com salinidade de aclimatagao 7, k =
0.7%,1.4%,1.9%, 2.4%, 3.4% indexa as salinidades testes, s vale 1 se k —7>0e0em caso
contrario, eyjx ~ NI(0;0%), vijs ~ NI(0;0%) e denota o efeito aleatério do coeficiente
angular para o s-ésimo segmento de reta para o i-ésimo molusco submetido & j-ésima,
salinidade de aclimatacao, com &, e 7ijs independentes. O modelo acima fornece, para

cada grupo de salinidade de aclimatacdo, as seguintes estruturas de covaridncias intra-

unidades amostrais com a seguinte especificacéo,
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Como estamos sob um modelo de independéncia condicional para verificar a
suposicao de homocedasticidade de €;;),, podemos considerar os residuos condicionais do
modelo (3.6) para cada grupo de salinidade de aclimatagdo como sendo provenientes de
amostras independentes, o que permite o emprego do teste de Levene para igualdade de
variancias. Neste caso, p=0.002, sugerindo uma diferenga entre as variancias dos trés
grupos de salinidade. Assim, basta considerar Eijk ~ NI(0; 0;‘.’) no modelo (3.6); o modelo
resultante é rotulado por (3.7).

Para confirmar a adequabilidade da estrutura de covaridncias intra-unidades
amostrais obtida sob 0 modelo (3.7), comparamos os correspondentes valores dos eritérios
de informagao com os do modelo (3.6), e com outros correspondentes a modelos da forma
(3.5) que consideram a modelagem da matriz de covariancias intra-unidades amostrais
exclusivamente em termos de R;. Dos modelos apresentados na Segao 1.2 incluimos o
modelo uniforme (1.5), 0 modelo uniforme heterogéneo (1.13) e o modelo ndo estrutu-
rado (1.17). Os critérios AICr e BICg confirmam o ajuste da matriz de covariancias
intra-unidades amostrais do modelo (3.7) como sendo a que melhor representa a matriz

de covariancias intra-unidades amostrais dos dados (ver Tabela 3.5).
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Tabela 3.5: Estatisticas de ajuste de modelos para a estrutura de covariincias

intra-unidades amostrais para o Exemplo 1.4.

Estruturas Numero de parametros —2lg  AICr BICp
Modelo 3.6 6 009.94 521.94 534.09
Modelo 3.7 8 493.70 509.65 525.85
Uniforme 4 966.39 574.39 582.50
Uniforme heterogénea 6 051.27 563.27 575.42
Nao estruturada 15 540.23 570.23 600.61

Além disso, como pode ser observado na Tabela 3.6, o modelo 3.7 apresentou os menores
erros padroes para as estimativas dos efeitos fixos correspondentes as salinidades de acli-
matagao 1.9% e 2.4% dentre as estruturas de covaridncias ajustadas. Isso ndo ocorre
para a salinidade de aclimatacgao 3.4% possivelmente devido ao elevado nimero de dados
omissos (”missing data”), em torno de 26% das observagdes, enquanto os grupos com sa-

linidades de aclimatacao 1.9% e 2.4% apresentaram respectivamente 14% e 21% de dados

Omissos.
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Tabela 3.6: Estimativas dos parametros do Exemplo 1.4 com seus respectivos erros
padroes sob modelos com diferentes estrututuras de covariincias intra-unidades

amostrais.

Estruturas de covariancias
Pardmetros Modelo 3.6 Modelo 3.7 U UH NE

BEst EP Est EP Est EP Est EP Est EP
H1.9,0.7 5.58 0.23 555 0.23 559 029 559 029 564 0.28
11.9,1.4 890 0.15 890 0.12 893 0.19 893 0.19 891 0.18
11.9,1.9 10.53 0.13 10.53 0.09 10.53 0.18 10.53 0.18 10.59 0.18
141.9.2.4 10.85 0.16 10.84 0.13 1092 0.15 1092 0.15 10.95 0.15
11.9,3.4 999 0.31 10.00 0.31 10.13 0.21 10.13 0.21 10.18 0.21
12.40.7 490 039 489 038 503 041 503 041 497 038
12.4,1.4 700 022 699 021 721 023 721 023 722 021
12.4,1.9 878 0.16 878 0.15 883 021 883 021 877 021
H2.4,2.4 10.13 0.15 10.13 0.14 10.13 0.18 10.13 0.18 10.08 0.17
142.4,3.4 997 033 997 033 9838 024 983 024 991 023
13.4,0.7 6.11 035 6.10 0.36 6.04 0.32 6.04 032 6.11 0.31
13.4.1.4 832 027 834 029 842 0.22 842 022 840 0.21
13.4,1.9 934 021 934 023 922 0.23 922 023 933 022
143.4,2.4 10.12 0.17 10.12 0.19 10.19 0.17 10.19 0.17 1022 0.16
13.4,3.4 12.09 0.14 12.09 0.18 12.09 0.21 12.09 0.21 12.02 021
Bi.o,0.7 037 007 037 0.07 036 009 036 009 034 0.08
B1.9,1.4 090 0.06 089 0.04 090 0.08 090 0.08 093 0.07
P1.9,1.9 1.00 0.04 100 0.03 1.00 0.06 1.00 0.06 1.00 0.06
B1.9.2.4 1.01 0.06 100 0.05 1.04 0.06 1.04 0.06 1.02 0.05
P1.9,3.4 091 0.09 089 0.08 092 0.07 092 0.07 090 0.06
B2.4,0.7 038 0.09 038 0.08 042 0.10 042 0.10 0.41 0.09
B2.4,1.4 0.57 0.07 056 0.07 065 0.08 065 0.08 065 0.07
B2.4,1.9 084 006 084 006 084 009 084 009 084 0.09
B2.4,2.4 1.00 0.04 100 0.04 1.00 0.05 1.00 0.05 1.01 0.05
B2.43.4 086 0.11 086 0.11 0.82 0.08 0.82 0.08 0.80 0.08
B3.4,0.7 062 0.08 0.60 0.10 057 0.10 0.57 0.10 062 0.10
B3.4,1.4 069 0.06 0.68 0.07 069 0.07 069 0.07 068 0.06
B3.4,1.9 0.78 0.06 0.77 0.08 0.74 0.08 0.74 0.08 0.76 0.08
B3.42.4 093 0.05 092 0.06 089 005 0.89 0.05 090 0.05
B3.4,3.4 1.00 0.04 1.00 0.05 1.00 0.06 1.00 0.06 1.03 0.05
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3.4 Estudos Longitudinais Completos

3.4.1 Exemplo 1.1 - Concentracao de bilirrubina

Consideramos aqui a analise dos dados do Exemplo 1.1. O grafico do perfil
médio da Figura 3.15 sugere que um polinémio do terceiro grau poders representar o
perfil médio da concentragao de bilirrubina. O gréfico de perfis individuais na Figura 3.16
e o gréfico de perfis individuais com observagoes centralizadas da Figura 3.17 mostram

que a variancia no primeiro dia parece ser menor e aumentando até o terceiro dia.

Figura 3.15: Perfil médio da concentragao de bilirrubina
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Figura 3.16: Perfis individuais da concentracao de bilirrubina
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Figura 3.17: Perfis individuais da concentracao de bilirrubina centralizada
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O grafico de perfis para as linhas da matriz de covariancias amostral na Figura
3.18 sugere que elas também podem ser modeladas por polindmios ciibicos. As estimativas
dos coeficientes desses polinémios, ajustados para todas as linhas da matriz de covariancia

amostral, estao dispostas na Tabela 3.7.

Figura 3.18: Perfis das linhas da matriz de covariancia amostral

Covariancia

0 T T T T T T 1
(0} 2 4 6 8 10 12 14

Dias apods o nascimento

-1 =2 «—|3 +-14 = 1|5 =16 —1|7 =18 —|9

79



Tabela 3.7: Coeficientes dos polinomios cibicos ajustados ds linhas da matriz de

covariancia amostral.

Coeficientes e erros padroes (entre parénteses)

Linha Intercepto Linear Quadrdtico  Ciibico G R?

1 3.287 1.067 -0.199 0.009 0.389 86.20%
(0.654)  (0.431)  (0.078) (0.004)

2 1.773 4.252 -0.673 0.029 0.804 88.30%
(1.353)  (0.891)  (0.161) (0.008)

3 -0.379 7.310 -1.081 0.045 1.175 91.10%
(1.977)  (1.302)  (0.235) (0.012)

4 -1.917 8.475 -1.214 0.049 1.039 94.90%
(1.748)  (1.151)  (0.208) (0.011)

) -2.571 8.125 -1.094 0.042 0.764 97.40%
(1.285)  (0.846)  (0.153) (0.008)

6 -2.643 7.665 -1.003 0.038 0.575 98.50%
(0.968)  (0.637)  (0.115) (0.006)

7 -1.861 6.466 -0.799 0.029 0.600 98.10%
(1.010)  (0.665)  (0.120) (0.006)

8 -1.453 5.586 -0.681 0.024 0.598 97.60%
(1.007)  (0.663)  (0.120) (0.006)

9 -1.124  4.660  -0.582 0.022  0.467 97.80%
(0.786)  (0.517)  (0.094) (0.005)

Podemos observar que os valores dos coeficientes de determinagao (R?) sdo maiores que
85%, o que confirma o bom ajuste dos polinémios cibicos as linhas da matriz de co-
variancias amostral. Entretanto, nem todos os interceptos sio significativos, o que sugere
sua eliminagao. Modelos sem os interceptos foram ajustados e os resultados dispostos na.
Tabela 3.8. Todos os coeficientes lineares, quadraticos e ciibicos sdo significativos e seus

erros padroes se reduziram relativamente ao modelo com intercepto. Se considerarmos a
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qualidade do ajuste por meio do erro padrao da regressio podemos verificar que houve
aumento somente nas linhas 1 e 6 pelo fato de seus respectivos interceptos serem signi-
ficativos. Assim, uma forma funcional comum adequada para todas as linhas da matriz
de covariancias amostral é um polinémio com coeficientes linear, quadratico e ctibico,

sugerindo que sejam incluidos no modelo efeitos aleatérios linear, quadratico e ciibico.

Tabela 3.8: Coeficientes dos polinémios cibicos sem interceptos ajustados as linhas da

matriz de covariancia amostral.

Coeficientes e erros padrdes (entre parénteses)

Linha Linear Quadratico Cubico a

1 3.060 -0.527 0.025 0.873
(0.367) (0.096) (0.006)

2 5.333 -0.849 0.037 0.851
(0.357) (0.093) (0.006)

3 7.079 -1.043 0.043 1.077
(0.452)  (0.118) (0.007)

4 7.307 -1.023 0.040 1.056
(0.444)  (0.116) (0.007)

) 6.558 -0.838 0.030 0.935
(0.393) (0.103) (0.006)

6 6.054 -0.740 0.025 0.829
(0.348) (0.091) (0.005)

7 5.332 -0.614 0.020 0.710
(0.298) (0.078) (0.005)

8 4.701 -0.536 0.018 0.650
(0.273)  (0.071) (0.004)

9 3.974 -0.470 0.017 0.506
(0.213) (0.056) (0.003)
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Analisando a matriz de covariincias e correlacoes amostral (3.10), podemos ob-
servar que &3 variancias crescem e depois decrescem ao longo dos dias apés o nascimento,
as correlagoes decrescem monotonicamente e as correlagdes em cada sub-diagonal ten-
dem a crescer. Podemos ainda visualizar o comportamento das correlagdes por meio dos
graficos de dispersao miiltiplos das Figuras 3.19. Este comportamento indica segundo
Zimmerman et al. (1997) e Zimmerman e Nifiez (2000 e 2001) que a melhor estrutura,
para a matriz de covariancia intra-unidades amostrais é a de ante-dependéncia (modelo

(4) da Secéo 1.2).
a) Matriz de covariancias e correlagdes (em negrito) amostral

[ 3.932 4.712 5407 5.102 4.372 4.008 3.736 3.332 2.841
0.819 8409 9979 10.204 9.216 8521 7.700 6.869 5.812
0.710 0.896 14.757 14.890 13.931 13.120 11.974 10.665 8.916
0.628 0.859 0.946 16.780 15.537 14.749 13.337 11.801 9.792
0.551 0.794 0.906 0.948 16.016 14.894 13.853 12.331 10.050 | .(3.7)
0.521 0.757 0.880 0.927 0.958 15.077 13.659 12.139 10.145
0.512 0.722 0.847 0.885 0.941 0.956 13.543 12.113 10.199
0.498 0.702 0.823 0.854 0.914 0.927 0.976 11.372 9.575
| 0.485 0.678 0.785 0.808 0.849 0.883 0.937 0.960 8.747 |

Nos gréficos de covariancias e correlagoes em funcao da defasagem (”lag”) apre-
sentados nas Figuras 3.20 e 3.21, as correlacdes decrescem & medida em que as distancias
entre as observagoes aumentam, evidenciando uma possivel correlagao serial e confirmando
a andlise baseada na matriz de covariancias e correlacées amostral e nos graficos de dis-
persao multiplos. O variograma das observacoes padronizadas também apresenta indicios

de correlagao serial como podemos observar na Figura 3.22.
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Figura 3.19: Gréficos de dispersao multiplos ccm ” lowess” das concentragoes de bilirrubina

padronizadas
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Figura 3.20: Covariancias em fungéo da diferenca em dias

Covariancias

18 +
16 A

14

12
10 H
8
6

2 4

4—//\\\

Diferenga em dias

Figura 3.21: Correlagoes em fungdo da diferenca em dias
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Figura 3.22: Variograma das concentracoes de bilirrubina padronizadas
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A principio, consideramos um modelo com efeitos aleatérios e independéncia
condicional a fim de observar que parcela da variabilidade amostral pode ser explicada pe-
los efeitos aleatérios. Propomos um modelo saturado para os efeitos fixos e um polinémio

do terceiro grau sem intercepto para os efeitos aleatdrios, a saber
Yis = M5 + Bind + Bid® + Biad® + €4, (3.8)

em que ¢ =1,...,89, j = 1,2,3,4,5,6,8,10,12 e d representa a varidvel regressora que
corresponde ao nimero de dias apés o nascimento d = j, B ~ N(0;0%), Bia ~ N(0;03),
Biz ~ N(0;03) e &;; ~ NI(0;02), com os efeitos aleatérios i, Bia e Biz correlacionados

mas independentes de ¢;;. Além disso,

Yi; € a concentragao de bilirrubina obtida na i-ésima crianca no j-ésimo dia de vida;
t; € a concentracao média de bilirrubina no j-ésimo dia;

Bi1 € o efeito aleatério linear para a i-ésima crianca;

Biz é o efeito aleatdrio quadrético para a i-ésima crianca;
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Biz € o efeito aleatério cibico para a i-ésima crianca;
€ij representa o erro experimental associado a cada observagao y;;.

A matriz de covaridncias obtida do ajuste deste modelo é apresentada a seguir.

| 3.559 4.373 5486 6.035 6.133 5.893 4.855 3.826 3.715
0.799 8407 9.358 10.342 10.568 10.222 8.557 6.831 6.530
0.812 0.901 12.818 13.156 13.530 13.185 11.234 9.092 8.549
0.808 0.900 0.928 15.689 15.241 14.979 13.015 10.691 9.877
0.791 0.887 0.919 0.936 16.901 15.800 14.028 11.706 10.618 | . (3.9)
0.762 0.860 0.898 0.922 0.937 16.823 14.400 12.218 10.877
0.671 0.769 0.818 0.857 0.890 0.915 14.715 12.052 10.368
0.590 0.686 0.739 0.786 0.829 0.867 0.914 11.806 9.187
i 0.651 0.745 0.789 0.824 0.854 0.877 0.894 0.884 9.149

Podemos observar que a matriz de covariancias e correlaces estimada sob o mo-
delo (3.8) apresenta um padréio similar ao da matriz de covariancias amostral no que diz
respeito as variancias ao longo dos dias apés o nascimento e no decrescimento das cor-
relagoes ao longo das posigées de cada coluna da matriz (3.9), mas nao consegue modelar
satisfatoriamente o crescimento das correlacées ao longo das sub-diagonais. Em seguida,
comparamos a estrutura de covariancias intra-unidades amostrais correspondente ao mo-
delo (3.8), com a estrutura covariancias intra-unidades amostrais obtida quando o erro
aleatdrio segue um processo de ante-dependéncia de ordem um (modelo (1.9) denotado
por ANTE) e com outras estruturas de covarincias intra-unidades amostrais que mod-
elam tanto correlacdo serial quanto heterocedasticidade tais como: i) uma estrutura de
covariancias intra-unidades amostrais obtida quando consideramos como efeitos aleatérios

os coeficientes angulares e quadraticos mas com matriz

02 g
G = 1 712 (3.10)
012 O3
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e erro aleatério seguindo um processo auto-regressivo heterogéneo de ordem um, ou seja,
com matriz R; como o modelo (1.14) (denominada EALQ+ARH1); ii) uma estrutura de
covariancias intra-unidades amostrais obtida quando o erro aleatério segue um processo
auto-regressivo heterogéneo de ordem um (denominado ARH), ou seja, com R; com o
modelo (1.14) e G = 0; iii) uma estrutura de covariancias intra-unidades amostrais obtida
quando o erro aleatério segue um processo média mével heterogéneo (denominado Toeplitz
heterogéneo (TH)), ou seja, com R; como o modelo (1.15) e G = 0 e iv) uma estrutura
de covariancias intra-unidades amostrais nao estruturada (1.17) (denominada NE) para o
erro aleatorio.

Os resultados apresentados na Tabela 3.9 confirmam as anslises anteriores, in-
dicando que o modelo de ante-dependéncia de ordem um é o que melhor representa a
matriz de covariancias intra-unidades amostrais, pois também modela o comportamento

das correlagoes ao longo das sub-diagonais.

Tabela 3.9: Estatisticas de ajuste de modelos com diferentes estruturas de covariéncias

mtra-unidades amostrais.

Estruturas Nimero de parametres L, —2lg AICgr BICg
Modelo (3.8) 7 3.2 2857.2 2871.2 2888.6
EALQ+ARH1 13 0.9 265629 26789 2711.2
ARH 10 1.5 27104 2730.4 2755.3
TH 17 1.1 2669.0 2703.0 2745.3
ANTE 17 0.7 2637.3 2671.3 2713.6
NE 45 0.1 2585.5 2675.5 2787.5
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Na Tabela 3.10 as estimativas das médias sob cada estrutura de covaridncias
intra-unidades amostrais apresentaram valores iguais, enquanto seus erros padrdes sob o
modelo de ante-dependéncia e nao estruturado sdo iguais e préximos aos obtidos com o
modelo EALQ+ARHI. Esses resultados confirmam que o modelo de ante-dependéncia é

um forte candidato para a matriz de covaridncias intra-unidades amostrais.

Tabela 3.10: Estimativas dos pardmetros do Exemplo 1.1 com seus respectivos erros

padroes sob cada modelo para a estrututura de covariancias intra-unidades amostrais

Erro Padrao
Parametro | Estimativa | Inicial EALQ+ARH1 ARH1 TH ANTE NE
L1 4.44 0.20 0.22 0.28 0.29 0.21 0.21
) 5.76 0.31 0.30 0.39 0.40 0.31 0.31
3 5.87 0.38 0.35 0.46 0.47 0.41 0.41
L4 5.59 0.42 0.38 0.44 0.45 0.44 0.44
Us 5.02 0.44 0.38 0.40 0.39 043 0.43
e 4.60 0.43 0.40 0.37 0.36 041 0.41
18 3.99 0.41 0.39 0.34 0.33 0.39 0.39
10 3.59 0.36 0.36 0.31 0.30 0.36 0.36
1412 3.12 0.32 0.31 0.27  0.27 0.32 0.32

3.4.2 Exemplo 1.3 - Microdureza de esmalte dentario

Para esse estudo, o grafico de perfis médios apresentado na Figura 3.23 mostra
que até a profundidade de 60um o tratamento controle in situ apresenta microdureza
média bem inferior a dos tratamentos laser e controle extrabucal. Para profundidades
maiores que 80um nao hd evidéncias de diferenca entre as microdurezas médias dos trata-
mentos laser e controle extrabucal; no entanto, o tratamento controle in situ continua
associado a microdureza média inferior aquela dos outros tratamentos. Os gréficos apre-
sentados nas Figuras 3.24, 3.25 e 3.26 sugerem um possivel efeito aleatério de intercepto
dado o paralelismo dos perfis individuais. O grifico da Figura 3.27 referente as linhas da
matriz de covaridncias amostral sugere que polindmios ciibicos podem se constituir em

modelos adequados. Os resultados apresentados na Tabela 3.11 mostram que apenas o
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intercepto ¢ candidato a efeito aleatério, o que confirma o comportamento observado nos

graficos de perfis individuais.

Figura 3.23: Perfis médios
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Figura 3.24: Perfis individuais para o tratamento controle in situ
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Figura 3.25: Perfis individuais para o tratamento controle extra bucal

150 +

Microdureza em (KHN)

100 +

50 +

0 t t + i
0 50 100 150 200
Profundidade (um)

Figura 3.26: Perfis individuais para o tratamento laser
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Figura 3.27: Perfis das linhas da matriz de covaridncias amostral do Exemplo 1.3
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Tabela 3.11: Coeficientes dos polinémios cibicos ajustados as linhas da matriz de

covariancias amostral (com erros padrées entre parénteses).

Linha | Intercepto Linear Quadrético Cibico 6 R*%)
1 3004.20 -3.43 -0.40 0.0019 463.5 92%
(631.60) (33.51)  (0.44)  (0.0016)
2 3889.00 18.88 -0.90 0.0039 1320 75.7%
(1799.00) (95.43)  (1.26)  (0.0045)
3 3399.00 20.36 -0.83 0.0035 970.7 81.1%
(1323.00) (70.18)  (0.93)  (0.0033)
4 1882.20 14.41 -0.48 0.0020 398.1 88.4%
(542.50) (28.78)  (0.38)  (0.0014)
5 505.61 6.70 -0.13 0.0004 69.28 85.7%
(94.410)  (5.01)  (0.07)  (0.0002)
6 526.30 -1.54 -0.02 0.0001 138.3 56.8%
(188.50)  (10.00)  (0.13)  (0.0005)
7 460.60 2.93 -0.10 0.0005 99.96 75.2%
(136.20)  (7.23) (0.10) (0.0003)
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Tendo em conta o planejamento do estudo, vamos considerar uma estrutura
de covariancias que contemple os seguintes aspectos: i) para medidas realizadas em um
mesmo dente sob diferentes tratamentos, nao h4 motivo para supor, por exemplo, que
a covariancia entre as observacoes sob o tratamento laser e controle in situ seja igual a
covariancia entre as observagoes sob os tratamentos laser e controle extrabucal; ii) para
as medidas realizadas sob um mesmo tratamento ao longo das profundidades espera-se,
por seu carater longitudinal, um padrao de correlacdes decrescentes com o espacamento
temporal. Como resultado, consideramos a estrutura de covariancias (1.20) para a matriz
R(0). Medidas realizadas em um mesmo voluntario podem ser correlacionadas, o que
pode ser modelado por um efeito aleatério de voluntario.

A luz dessas observagoes, consideramos inicialmente o seguinte modelo

Yivjp = 1+ ay + ﬁj + Yp + ,B7jp + Eivjp (311)

emques=1,...,32, v = 1,2,3,4,5,6,7,8, 7 = 1,2,3 representa o indice para o fator
tratamento, com niveis laser, controle in situ e controle extrabucal respectivamente, p =
10,20, 40, 60,80, 120, 180 sao as profundidades, > >y_; o = 0, Y50, f; = 0, 3,7 = 0,
233:1 >_»B%p =0 e e, ~ NI(0;R(6),) com R(8), tendo estrutura igual & apresentada
em (1.20) (Nao estruturada Kronecker auto-regressiva de ordem 1 - NE@AR(1)). Além

disso,

Yivjp € 0 valor da microdureza em KHN obtida no i-ésimo dente submetido ao v-ésimo

voluntério e ao j-ésimo tratamento na p-ésima profundidade;
uéa micrc;dureza média geral,
o, € o efeito fixo do v-ésimo voluntdrio;
B; é o efeito fixo do j-ésimo tratamento;

Y € o efeito fixo da p-ésima profundidade:

Bjp € o efeito fixo de interagio entre o j-ésimo tratamento e a p-ésima profundidade;
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Vi» € 0 vetor dos valores da microdureza em KHN obtida no i-ésimo dente submetido ao

v-ésimo voluntario;
€i» € 0 vetor de erros experimentais associados ao vetor de observacdes yiy.

Comparamos a estrutura de covariancia intra-unidades amostrais inicial com a
que considera uma combinagao entre um modelo nédo estruturado (1.17) para as medi-
das realizadas no mesmo dente mas em diferentes tratamentos e uma estrututura de co-
variancias uniforme (1.5) para as medidas realizadas no mesmo tratamento mas em difer-
entes profundidades. A estrutura resultante é apresentada em (1.21) (NE®Uniforme).

Analisando as Tabelas 3.12 e 3.13, verificamos que a estrutura de covariancias que
melhor representa a variabilidade dos dados é a NE@)AR(1), por apresentar os menores
valores nos critérios de informacdo e de, maneira geral, fornecer erros padroes menores

para as estimativas das médias dos tratamentos em cada profundidade.

Tabela 3.12: Estatisticas de ajuste de modelos para a estrutura de covaridncias

ntra-unidades amostrais

Estruturas Numero de parametros —2lp  AICr BICp
NERQAR(1) 7 5399.7 5413.7 5424.0
NE@) Uniforme 7 5402.1 5416.1 5426.4

93



Tabela 3.13: Estimativas das microdurezas médias para os 3 tratamentos ao longo das
profundidades do Ezemplo 1.3 com seus respectivos erros padrées scb cada modelo para

a estrututura de covariancias intra-unidades amostrais

Erro Padrao
Médias Estimativa NE @QAR(1) NE @Uniforme

H1,10 239.73 4.07 4.11
H1,20 334.57 4.07 4.11
1,40 302.44 4.07 4.11
/41,60 292.05 4.07 4.11
141,80 296.94 4.07 4.11
141,120 312.83 4.07 4.11
/41,180 311.28 4.07 4.11
12,10 163.94 3.12 3.14
142,20 171.99 3.12 3.14
12,40 174.19 3.12 3.14
142,60 227.87 3.12 3.14
12,80 282.80 3.12 3.14
12,120 293.27 3.12 3.14
142,180 295.60 3.12 3.14
13,10 283.45 1.55 1.53
13,20 298.25 1.55 1.53
13,40 302.64 1.55 1.53
13,60 307.78 1.55 1.53
13,80 309.38 1.55 1.53
3,120 309.31 1.55 1.53
13,180 314.28 1.55 1.53
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3.5 Estudos Longitudinais Incompletos

Nas Figuras 3.28 e 3.29 apresentamos os graficos de perfis médio e individuais
para os dados do Exemplo 1.2. O gréfico da Figura 3.28 sugere que uma reta pode ser
utilizada para modelar o perfil médio. Os perfis individuais da Figura 3.29 evoluem ao
longo das semanas de forma razoavelmente paralela, sugerindo o coeficiente linear como
um possivel efeito aleatério. O variograma amostral na Figura 3.30 apresenta evidéncia

de correlagao serial nos dados.

Figura 3.28: Perfil médio do diametro diastélico da aorta por unidade de peso (AO) para

os dados do Exemplo 1.2

AO (mm/kg)

26 28 30 32 34 36 38 40 42
Tempo (semanas)
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Figura 3.29: Perfis individuais do didmetro diastélico da aorta por unidade de peso

(AO)para os dados do Exemplo 1.2

AO (mm/kg)

Tempo (semanas)

Figura 3.30: Variograma do didmetro diastélico da aorta por unidade de peso (AO)

padronizado para os dados do Exemplo 1.2

Variograma amostral
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Consideramos o ajuste do modelo linear para cada perfil individual com o obje-
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tivo de diagnosticar possiveis efeitos aleatérios para os coeficientes lineares e angulares.
A Tabela 3.14 apresenta as estimativas dos parametros de cada reta ajustada. Como as
médias dos coeficientes angulares e a dos coeficientes lineares sao significativas (p<0.001),
concluimos que uma reta poderia representar o perfil médio. Para a identificacao dos
efeitos aleatdrios, foram obtidos os desvios de cada estimativa em relagao a sua respectiva
média. A coluna dos desvios em torno da média das estimativas individuais dos coe-
ficientes lineares apresentam trés valores (em negrito) com desvios maiores (em valores
absolutos) do que 1.96, o que representa mais de 5% das estimativas fora do intervalo,
sugerindo a presenca de coeficiente linear aleatério. A coluna dos coeficientes angulares
apresenta apenas uma observacao fora desse intervalo o que representa quase 5% das ob-
servagoes fora do intervalo de mais ou menos 1.96 desvio padrdo dos desvios em torno
da média das estimativas individuais dos coeficientes angulares, sugerindo um possivel
coeficiente angular aleatério. Verificamos também que mais de 10% das estimativas indi-
viduais dos coeficientes lineares e angulares possuem desvios maiores (em valor absoluto)

do que 1.64 desvio padrao.
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Tabela 3.14: Estimativas dos parametros do modelo linear ajustado para o perfil de

cada recém nascido pré-termo (RNPT) e o desvio em torno da média (valores maiores

que 1.96 desvio padrao em negrito)

RNPT Coeficiente Desvio Coeficiente Coeficiente Desvio Coeficiente

Angular Angular Linear Linear
1 -0.4206 -0.0382 20.5610 0.9113
2 -0.3094 0.0730 18.0510 -1.5987

3 0.0581 0.4405 6.7639 -12.8858
4 -0.5142 -0.1318 24.0880 4.4383
) -0.4241 -0.0417 20.9170 1.2673
6 -0.4706 -0.0882 23.0540 3.4043
7 -0.0737 0.3087 9.8982 -9.7515
8 -0.2260 0.1564 14.1150 -5.5347
9 -0.6330 -0.2506 28.3810 8.7313
10 -0.5551 -0.1727 24.1560 4.5063
11 -0.6318 -0.2494 28.5600 8.9103
12 -0.2935 0.0889 15.3310 -4.3187
13 -0.3740 0.0084 20.7560 1.1063
14 -0.4152 -0.0328 19.7280 0.0783
15 -0.3588 0.0236 17.8240 -1.8257
16 -0.4850 -0.1026 22.2500 2.6003
17 -0.3327 0.0497 17.3640 -2.2857
18 -0.3913 -0.0089 19.9200 0.2703
19 -0.5136 -0.1312 24.7030 5.0533
20 -0.5383 -0.1559 23.9240 4.2743
21 -0.2385 0.1439 16.8100 -2.8397

22 -0.0835 0.2989 8.3440 -11.3057
23 -0.2714 0.1110 15.0590 -4.5907
24 -0.3242 0.0582 16.6830 -2.9667
25 -0.4377 -0.0553 21.2020 1.5523
26 -0.3916 -0.0092 19.2130 -0.4367
27 -0.1763 0.2061 14.8290 -4.8207
28 -0.5556 -0.1732 25.8070 6.1573

29 -0.7088 -0.3264 31.5490 11.8993
Média -0.3824 0.0000 19.6497 0.0000
Desvio padrao 0.1767 0.1736 5.8376 5.7361

Erro padrao 0.0328 1.0840

Os gréficos envelope das Figuras 3.31 e 3.32 para os coeficientes ajustados an-

gular e linear sugerem que as estimativas nao violam a suposicao de normalidade. Essa

suposicao € utilizada quando testamos a auséncia de efeito aleatério verificando, por ex-

emplo, se 5% dos desvios sao maiores (em valores absolutos) que 1.96 desvio padrao.
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Figura 3.31: Grafico normal de probabilidades com envelope para as estimativas dos

coeficientes lineares

Estmalivas dos couficientas angularus

Figura 3.32: Gréfico normal de probabilidades com Envelope para as estimativas dos

coeficientes angulares

Ealimatvas dos couficiantus angulares
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Essas analises iniciais sugerem o seguinte modelo:

=1,...,32, 8 =26,...,40, a; ~ N(0;07), B; ~ N(0;03), &;s ~ NI(0;02) com os efeitos

aleatdrios a; e 3, correlacionados (cov(as, B5) = o19) mas independentes de €;5, €M que.

Yis € o didmetro diastdlico por unidade de peso (AO) em mm /kg obtida no i-ésimo recém

nascido pré-termo (RNPT) na s-ésima semana de vida;
Jts € o diametro diastélico médio por unidade de peso (AO) em mm/kg na s-ésima semana;
o; € o efeito aleatdrio linear para o i-ésimo RNPT;
Bi é o efeito aleatério angular para o i-ésimo RNPT;

€is representa o erro experimental associado a cada observagao y;,.

Apos o ajuste, realizamos o teste da razao de verossimilhancas para verificar se
a inclusao dos efeitos aleatérios para os coeficientes lineares e angulares é razodvel. Para o
coeficiente linear, o valor da estatistica da razao de verossimilhancas foi 77.2, que quando
comparado a uma mistura 50% : 50% de distribuigoes qui-quadrado X2 e x? fornece nivel
descritivo (p<0.001), indicando que devemos incluir efeito aleatério de coeficiente linear.
Para o coeficiente angular na presenca do efeito aleatério para o coeficiente linear, o
valor da estatistica razao de verossimilhangas foi 20.4, que comparado a uma mistura,
50% : 50% de distribuigdes qui-quadrado x? e x? resulta no nivel descritivo (p<0.001),
indicando também que devemos incluir no modelo o efeito aleatério de coeficiente angular.
Esses resultados confirmam a analise dos perfis individuais realizada anteriormente.

Em seguida, comparamos a estrutura de covariancias intra-unidades amostrais
obtida sob modelo (3.15), com uma estrutura de covariancias intra-unidades que modela
tanto heterocedasticidade quanto correlacao serial, obtida quando consideramos os efeitos
aleatorios do modelo (3.15) mais erros aleatérios seguindo um processo auto-regressivo de

ordem um, que denominamos (EALA+AR1), além de estruturas que modelam apenas a
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correlacao serial como as estrututuras de covariancias intra-unidades amostrais obtidas
quando o erro aleatdrio segue um processo auto-regressivo de ordem um (AR! - modelo
(1.6)), markoviano de ordem um (MARKOV - modelo (1.12)) ou auto-regressivo de médias
méveis de ordem um (ARMA11 - modelo (1.7)). A Tabela 3.16 abaixo apresenta os valores
dos critérios de informacao para os ajustes desses modelos. Podemos observar que as
estruturas de covariancias AR1 e MARKOV apresentaram os mesmos valores no nimero
de parametros e nos critérios de informagao e os menores valores de AICg e BICy dentre
as estruturas ajustadas, indicando que uma dessas estruturas poderd ser escolhida como
a mais adequada para modelar a variabilidade dos dados. Realizamos o teste da razao de
verossimilhangas usual, para verificarmos se o modelo ARMA11 pode ser reduzido para
o modelo AR1, uma vez que sdo estruturas encaixadas. O valor observado da estatistica
foi 0.92 (p=0.3375), indicando que podemos ficar apenas com a estrutura auto-regressiva
de ordem 1. Isso permite restringir as estruturas de covariancia possiveis apenas para a
estrutura de efeito aleatério, efeito aleatério mais o erro aleatério seguindo um processo
auto-regressivo de ordem um, a Markov e a auto-regressiva de ordem 1.

Concluimos por meio das Tabelas 3.16 e 3.17 que as estruturas de covariancias
intra-unidades que melhor modelam a matriz de covariancias intra-unidades amostrais dos
dados sao as obtidas quando consideramos o erro aleatério seguindo um processo auto-
regressivo de ordem um ou um processo markoviano, por apresentarem os menores valores
dos critérios de informagéao e produzirem, em geral, erros padroes das médias menores em

relagao aos das outras estruturas.
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Tabela 3.16: Estatisticas de ajuste dos modelos ajustados para o exemplo 1.2

Estruturas Numero de parametros —2lg  AICr BICg
EALA 4 366.76  374.76 380.62
EALA+ARI1 5 359.28 369.28 376.61
AR1 2 362.18 366.18 369.11
MARKOV 2 362.18 366.18 369.11
ARMA11 3 361.26 367.26 371.65

Tabela 3.17: Estimativas e erros padroes (EP) dos diametros diastélicos médios por
unidade de peso (em mm/kg) ao longo das semanas com seus respectivos erros padrées

sob cada modelo para a estrutura de covariancias intra-unidades amostrais.

Estruturas de covariancias

Parametros EALA EALA+ARI1 AR1 MARKOV

Estimativa EP  Estimativa EP Estimativa EP Estimativa EP
126 5.97 0.82 5.68 0.86 6.46 0.77 6.46 0.77
1% 7.50 0.56 7.29 0.59 7.63 0.53 7.63 0.53
28 8.32 0.47 7.85 0.47 7.98 0.44 7.98 0.44
1429 8.24 0.31 8.13 0.31 8.22 0.30 8.22 0.30
130 8.14 0.28 8.07 0.27 8.11 0.27 8.11 0.27
131 7.77 0.26 7.81 0.25 7.81 0.26 7.81 0.26
1432 7.38 0.22 7.36 0.22 7.35 0.24 7.35 0.24
1433 7.03 0.21 6.99 0.21 6.98 0.23 6.98 0.23
H34 6.75 0.22 6.65 0.22 6.64 0.24 6.64 0.24
1435 6.17 0.24 6.12 0.23 6.12 0.25 6.12 0.25
36 5.66 0.26 5.69 0.25 5.70 0.26 5.70 0.26
137 5.32 0.28 5.25 0.27 5.28 0.27 5.28 0.27
138 4.98 0.31 5.05 0.30 5.12 0.28 5.12 0.28
139 4.59 0.39 4.48 0.39 4.61 0.35 4.61 0.35
140 4.20 0.48 4.45 0.52 4.74 0.46 4.74 0.46
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Capitulo 4

Conclusoes e Sugestoes

Em geral, para estudos nao longitudinais, por possuirem cardter experimental,
a matriz de covariancias pode ser modelada com o auxilio de informacées sobre o plane-
jamento e obtidas da andlise da matriz de covaridncias amostral.

Os gréficos de perfis médios e individuais das observacoes sio ferramentas des-
critivas importantes por fornecerem respectivamente informagoes sobre o comportamento
das respostas médias e individuais ao longo das condigdes de avaliagio. Os graficos de
perfis individuais das observagoes e das observagdes centralizadas também podem indicar
heterocedasticidade e possiveis efeitos aleatérios, além de poderem ser utilizados em es-
tudos incompletos e ndao balanceados.

Em estudos longitudinais, a andlise descritiva das matrizes de covariancias e cor-
relagcoes amostrais poderd fornecer informagoes sobre heterocedasticidade intra e entre
unidades amostrais, correlagao serial e também sobre o comportamento das correlacoes
ao longo das sub-diagonais. O gréfico de dispersao multiplo das observagoes padronizadas
sugerido por Dawson et al. (1997) é uma ferramenta importante por expressar grafica-
mente o comportamento da matriz de correlagbes amostrais.

O grafico de perfis das linhas da matriz de correlacbes amostrais em funcao
da defasagem como sugerem Gray e Helms (1995) é iitil no diagnético de correlagao
serial. Entretanto, o gréfico de perfis das linhas da matriz de correlacées amostrais e o de

dispersao miltipla apresentam o inconveniente de sé poderem ser aplicados em estudos
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longitudinais completos. Assim também consideramos a analise do variograma amostral
que pode ser aplicado tanto em estudos longitudinais completos quanto incompletos como
proposto por Diggle (1988 e 1990) e Diggle et al. (2000). Nesse trabalho propomos
a construgao do variograma amostral a partir das observacoes padronizadas visando o
diagnoéstico de correlagao serial.

As técnicas apresentadas para a identificagdo de possiveis efeitos aleatérios em
estudos longitudinais apresentadas no Capitulo 2 sdo importantes principalmente quando
o estudo € incompleto, permitindo, em conjunto com as andlises acima citadas, indicar
possiveis estruturas de covariancias intra-unidades amostrais. Para selecionarmos aquelas
que melhor representam a variabilidade dos dados, utilizamos os critérios de informagao.

Por fim, notamos que a modelagem da estrutura de covariancia intra-unidades
amostrais em geral fornece estimativas mais precisas para os efeitos fixos, possibilitando
assim inferéncias mais confidveis. Além disso, as caracteristicas induzidas pelo planeja-
mento do experimento podem ser modeladas de forma mais adequada, sem admitirmos
as usuais suposigoes de independéncia ou homocedasticidade muitas vezes distantes da
realidade.

Tanto na identificacdo de padrées nas correlacoes das medidas realizadas na
mesma unidade amostral, quanto em novos modelos para a estrutura de covariancias
intra-unidades amostrais que incorporem os padroes diagnosticados, existem muitos as-
pectos que precisam ser estudados, tais como: i) técnicas graficas para diagnosticar, por
exemplo, o erro aleatério seguindo um processo auto-regressivo de ordem maior que um e
ii) novos modelos de estruturas de covariancias para estudos com medidas repetidas com
dois ou mai; fatores intra-unidades amostrais que possam incorporar heterocedasticidade

em ambos os fatores.
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