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Resumo

Propomos um conjunto de técnicas gráficas e analíticas para o diagnóstico da

matriz de covariâncias intra-unidades amostrais em estudos com medidas repetidas. Essas

técnicas compreendem a análise das matrizes de covariâncias e correlações amostrais, dos

gráficos de dispersão múltipla, dos gráficos de perfis médios e de perfis individuais, dos

gráficos de perfis das linhas das matrizes de correlações amostrais em função da defasagem

e do variograma amostral das observações padronizadas. A aplicação dessas técnicas é

ilustrada por meio de exemplos práticos.



.A.bstract

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 nlatrices profile plots

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

Introdução

Experimentos com medidas repetidas apresentam uma ou mais variáveis res-

postas (ou características de interesse) avaliadas repetidamente em uma mesma unidade

amostral. As medidas podem ser realizadas em diferentes instantes ou condições de

avaliação ou n-mesmo em circunstâncias semelhantes, por exemplo, quando as observações

em cada unidade amostral são obtidas em triplicata.

Existem basicamente duas formas de obtenção de medidas repetidas. A primeira

corresponde à atribuição aleatória da ordem com que as medidas sob diferentes condições

de avaliação são realizadas na mesma unidade amostral. A segunda ocorre quando a ordem

cona que as medidas realizadas sob as diferentes condições de avaliação estão dispostas

numa escala ordenada, ou seja, são obtidas seqüencialmente e, neste caso, os estudos são

denominados longitudinais. A escala utilizada pode ser, por exemplo, o tempo, dosagens

crescentes de uma determinada droga ou a distância com relação a uma origem pré-

determinada, como em estudos planejados para avaliar a relação entre a intensidade de

poluição e a distância 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 têm a vantagem de requerer uin número menor

de unidades amostrais relativamente a estudos do tipo transversal ( "cross sectional" ), que

consistem na observação da variável resposta uma única vez em cada unidade amostral.
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Além disso, diminuem a variabilidade decorrente de diferenças individuais e permitem

avaliar mudanças que ocorrem dentro e entre as unidades amostrais com mais eficiência.

As principais desvantagens de estudos com naedidas repetidas são duas: a primeira é

que a análise é mais complicada por requerer que as correlações das medidas realizadas

no mesmo indivíduo sejam modeladas. A segunda desvantagem está relacionada com a

presença de dados incompletos ou omissos ( "missing data"), o que na prática ocorre com

freqüência.

Estudos com medidas repetidas são classificados como regulares em relação às

condições de avaliação quando o intervalo entre d.uas medidas consecutivas é constantes

em caso contrário, são chamados de irregulares. Quanto ao planejamento, eles podem

ser classificados colho balanceados em relação às condições de avaliação se as medidas

forem obtidas nos mesmos instantes de avaliação em todas as unidades amostraisl em

caso contrário, são ditos não balanceados. Em relação às condições de avaliação, esses

estudos são completos se não houver observações perdidas (dados omissos) e incompletos,

se existirem. Estudos com dados incompletos ocorrem quando, por alguma razão, as ob..

servações de uma ou mais unidades de investigação, não são obtidas sob alguma condição

de avaliação. Dados incompletos dificultam o processo de estimação, os procedimentos de

testes de hipóteses e podem 'ç'iciar os resultados. Vonesh e Chinchilli(1997, Caps. l e 6),

entre outros, discutem os efeitos de dados incompletos em estudos com medidas repetidas.

Dados omissos são ditos "omissos completamente ao acaso" (Missing completely

at random "MCAR") quando ocorrem por razões totalmente aleatórias, ou seja, quando

a probabilidade de omissão da resposta for independente dos valores obser«idos e não ob.

servados. Dados omissos com esta característica não causam problemas sérios à análise es-

tatística e a maioria dos procedimentos padrão de análise são válidos nessas circunstâncias.

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 são do

tipo MAR, procedimentos de estimação que não sejam baseados no método de má.xima

verossilhança podem produzir inferências inválidos. Dados onaissos são considerados "in-

2



formativos" quando a probabilidade de uma omissão depender de características não ob.

servidas da unidade amostrar. Em estudos com medidas repetidas, em que os dados
omissos são informativos, os procedimentos de análise deverão incluir também a mode-

lagem do processo segundo o qual eles ocorrem a fim de permitir inferências válidas. Mais

detalhes sobre inferências na presença de dados omissos podem ser encontradas em Rubin

(1976), Little (1988), Diggle (1989), Diggle e Kenward (1994), Little (1995), Vonesh e

Chincllilli(1997), Singer e Andrade (2000), Diggle et al. (2002), Little e Rubin (2002) e
Davis (2002).

Exemplo 1.1. Concentração de bilirrubina.

Os dados da Tabela 1.1 correspondem a um estudo realizado na Escola Paulista de

Medicina (UNIFESP), em que foi medida a concentração de bilirrubina (p mol/L)

em 89 recém-nascidos a termo saudáveis em aleitamento materno durante 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8,

10 e 12 dias após o nascimento. O objetivo era explicar a variação da concentração

de bilirrubina em função da idade (Duque et al., 2001).



Tabela 1.1: C'oncentração de báJÍtmbÍna 6p moZ/'Z2 em recém-nascidos ÍRX? saudáveis
em aZeãtamezzto materzzo
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2.7
4.5
7.0
4.4
4.0
6.5
3.2
6.2
3.0
2.0
6.2
4.6
4.5
6.6
2.8
4.0
2.8
6.0
2.4
5.4
3.1
5.4
0.0
4.6
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5.5
2.4
2.2
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0.6
3.5
5.0

0.0
3.9
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8.8
7.5
5.3
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0.0
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5.1
10.1
8.6
2.4
1.2
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9.2
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1.8
9.9
0.7
7.2
3.5
7.3
9.6
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11.2
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2.7
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0.0
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1.3
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5.0
3.0
8.1
3.9
1.6
2.1
0.0
1.4
3.3
0.0
1.6
3.6
0.0
1.9
l0.6
6.5
0.1
1.0
1.3
5.4
1.7
0.6
3.7
1.0
3.6
0.7
8.0
8.6
7.9
l0.8
5.5
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4.8
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0.5
1.3
6.2
4.9
5.8
3.2
0.5
1.5
5.5
1.2
3.5
3.0
7.2
3.5
1.5
2.2
0.0
0.0
3.0
0.0
1.3
3.4
0.5
2.9
9.7
7.0
0.0
0.2
0.0
5.4
1.0
0.5
3.5
1.2
3.4
0.9
7.8
8.2
7.5
8.8
4.8
1.1
0.4
4.0
11.3
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3.4
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0.0
1.1
4.0
0.0
1.8
3.8
0.5
1.3
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7.2
0.0
0.2
0.0
5.6
0.0
0.1
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1.6
3.1
1.4
6.8
7.4
6.8
9.0
5.0
0.2
0.0
2.1
l0.6

l0.9
8.1
1.0
2.1
0.0
1.7
4.5
2.0
2.8
6.2
0.0
4.0
l0.7
6.4
1.6
0.3
1.3
8.2
3.2
0.2
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1.1
4.8
1.2
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8.6
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Tabela l.l (Continuação): Concentração de Z'{/{m«Z, na 6p mo{/Z;J em recém

na;cimos (RN) sa«,dáveis em c-teitnmento materno

RN
Í

7.3
7.0
6.5
5.4
3.5
0.0
1.5
3.9
0.0
2.8
6.2
5.9
8.8
5.4
5.1
4.1
8.0
4.0
6.3
1.4
3.6
2.6
6.7
2.6
4.0
5.5
6.3
9.1
5.9
6.7
1.6
6.7
6.4
1.2
5.1
2.5
3.6
4.3
7.5
6.5
7.1
3.6
3.6
2.6

8
12.1
8.7
1.4

8.6 9.1 9.0 9.7
4.5 3.5 3.5 3.6
0.0 0.2 0.1 0.4
5.0 4.1 3.5 2.1
1.0 1.5 1.1 0.7
o.o o.o o.o o.o
1.2 0.9 0.3 0.5
3.5 2.4 3.1 2.7
9.3 10.5 8.9 10.0
11.0 7.3 5.0 5.1
8.2 6.7 4.6 3.2
1.0 0.8 0.5 0.4
12.8 14.8 11.8 13.5
7.6 5.7 2.9 3.0
8.6 5.5 6.7 3.8
4.6 3.2 0.9 1.4
0.0 0.3 0.4 0.6
8.0 4.2 5.0 2.8
0.5 1.5 1.0 0.2
14.1 13.6 9.6 9.0
9.8 9.6 8.6 6.2
3.7 3.1 3.9 2.3
6.6 6.0 4.0 3.0
8.3 8.7 9.2 9.2
14.3 9.8 10.0 12.6
8.7 8.8 7.1 6.9

l0.6 8.7 9.6 8.1
o.o o.o o.o o.o
1.2 1.5 1.2 0.3
1.5 0.5 0.7 1.2
0.6 0.0 0.0 0.0
3.6 3.3 2.5 1.7
1.1 1.9 2.0 1.6
2.6 1.3 2.4 2.0
3.1 2.2 2.8 2.5
13.5 9.6 11.5 9.2
l0.7 10.0 9.7 7.9
11.7 7.9 8.4 4.7
8.8 11.5 12.0 12.0
2.0 1.5 0.0 1.2
1.0 1.6 0.4 0.0

4 5 6
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65
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72
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76
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79
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84
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7
9.7
9.0
6.6
7.3
5.0
0.8
4.8
2.9
0.0
2.2
6.8
10.0
9.9
8.2
6.0
9.1
l0.2
6.5
5.6
1.3
7.3
3.4
11.4
8.6
6.1
7.5
7.5
11.3
7.3
7.9
0.0
4.0
5.7
0.9
4.5
1.5
5.0
5.0
l0.6
8.1
9.2
6.6
3.7
1.4

12.3
9.6
8.0
7.8

l0.9
10.0
4.4

13.7
l0.3
3.4
9.1
3.5
0.2

13.1
10.1

10
13.6
7.9
2.0
6.3
3.0
0.5
3.5
0.5
0.0
0.0
3.0
9.7
4.0
2.7
0.5

11.2
3.4
2.2
1.2
0.8
2.5
0.5
7.8
5.9
2.3
2.7
7.6
13.2
4.2
6.4
0.0
0.9
0.6
0.6
1.6
0.8
2.2
1.7
7.6
7.4
4.2
11.3
1.6
0.3

12
l0.2
6.8
1.2
6.0
2.8
0.6
3.3
0.1
0.0
0.2
3.5
7.2
2.9
4.0
0.5
7.3
2.0
1.2
1.2
1.0
2.0
1.1
3.9
5.5
2.2
3.3
7.4

12.4
4.0
5.9
0.0
0.4
0.3
0.4
1.6
0.6
2.4
1.2
7.7
5.2
3.5
9.7
0.5
0.6

J.0
9.0
3.5
0.1
3.5
1.1
0.0

4.Õ
0.0
4.1
1.5
0.0
1.5
4.6
8.6
7.5
8.0
2.7
l0.5
9.4
7.8
5.5
0.2
7.3
1.3

14.6
9.0
5.6
8.3
9.0
14.4
l0.6
9.6
0.0
2.0
2.0
0.2
4.2

4.1
1.5
0.0
0.9
2.4
l0.5
7.3
6.7
0.8
14.8
5.7
5.5
3.2
0.3
4.2
1.5

13.6
9.6
3.1
6.0
8.7
9.8
8.8
8.7
0.0
1.5
0.5
0.0
3.3
1.9
1.3
2.2
9.6
10.0
7.9

0.3
3.1
8.9
5.0
4.6
0.5
11.8
2.9
6.7
0.9
0.4
5.0
1.0
9.6
8.6
3.9
4.0
9.2

10.0
7.1
9.6
0.0
1.2
0.7
0.0
2.5
2.0
2.4
2.8
11.5
9.7
8.4

12.0
0.0
0.4

4.1
6.6

12.0
11.0
l0.4
9.9
2.8
1.3

2.4

11.5
1.5
1.6
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Exemplo 1.2. Evolução de características cardiovasculares em recém-nascidos pré-termo.

Os dados da Tabela 1.2 foram analisados pelo Centro de Estatística Aplicada do

IME/USP da Universidade de São Paulo; um dos objetivos era estimar a curva

média de crescimento do diâmetro diastólico da aorta por unidade de peso (AO) em

mm/kg para recém-nascidos pré-termo pequenos para a idade gestacional (PIG),
no período compreendido entre a 26' à 40' semanas pós concepção. Mais detalhes

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



Tabela Diâmetro diastólico da aorta, 'por 'unidade de 'peso (AO) em mm/kg

para recém nascidos pré terv7zo (RNPT) pequenos
emanam

para a 'idade gestctcion,ül
após o nascimento

7.16
7.08
9.383

4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

7 44 8.31
7.68

7.98
lO.oo
6.56
6.50

5.51
7.74
9.20

4.72
6.50
8.04
4.61

5.56

5.51

7.63 8
6.64 8

8
7.42

63
37

54

9.26

7.05
8.39
6.17
9.06
6.36

7.98
8.18
6.27

4.38
4.72

7.57
6.64

6.64
6.09

5.00

5.92 5.73
4.92
3.848.31

9.76
6.60

6.39

4.56
7.30 5.35

5.80 5.03
7.80 7.90

4.41
7.05

3.90
6.04

5.85
5.98
6.20
6.27

5.87

5.83

6.97
7.31

5.27

5.26
6.18

4.94

4.69

4.77
6.89 8.92 8.51 7.14

7.82 8.50 8.26
5.03
5.09

5.25

4.38

7.05 6.79 6.41
6.89
8.57 9.42

6.08

9.03
4.93
6.13

6.15

8.21
5.64 5.70 5.47

4.92
4.63
5.09

7.52
5.28

7.3
4.6

7.27 7.53 6.88 6.05
6.77 6.11
7.50

7.24
10.00 7.35

8.00

4.49

8.20
6.57 8.43
11.0010.46
9.71 9.08

5.95
6.84
6.45

7.66

5.49

5.06
4.56
3.94

8.87 10.489.85

8.51
6.19 5.86

l0.9210.75 9.37 7.96 5.76 4.91



Exemplo 1.3. Microdureza de esmalte dentário.

Em un] estudo realizado na Faculdade de Odontologia da Universidade de São Paulo,

o principal interesse era avaliar o efeito da irradiação de "laser" na microdureza

média do esmalte dentário de dentes expostos a desafios cariogênicos. 'FYês blocos

de esmalte dentário foram confeccionados a partir de cada um de 32 terceiros molares

humanos extraídos por indicação ortodõntica, totalizando 96 blocos. Esses blocos,

após limpos, foram examinados para verificação de defeitos e blocos com defeitos

forana substituídos. Em seguida, os blocos sem defeitos foram limpos e subseqüente-

mente. alocados aleatoriamente a um de três tratamentos de forma balallceada (32

blocos por tratamento), a saber: Controle extra bucal, o Clontrole 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 voluntários e

usados durante 28 dias consecutivos para sofrerem a ação de agentes cariogênicos.

Durante esse período, os blocos submetidos ao tratamento Controle extra bucal não

sofreram ação de agentes cariogênicos. Após esse período, os blocos dos três trata-

mentos foram recolhidos e medidas da microdüreza em diferentes profundidades

(lO, 20. 40, 60, 120 e 180pm) em cada bloco foram observadas em triplicata. Mais

detalhes são encontrados em Korytnicki(2002). Os dados estão dispostos na Tabela
1.3



Tabela 1.3: ]14ácrodureza do esmo/te dentáho rem Ã'.llrN) sob o tratamento C'onfroZe

Extra, Bucal,

Voluntário Dente Profundidade
40 60

166.67 207.00
178.00 196.33
165.33 255.67
162.00 218.00
199.33 241.00
151.33 234.00
172.00 264.33
159.67 216.33
188.33 219.67
166.00 200.33
187.33 226.67
155.67 241.67
199.33 203.33
192.00 251.33
190.33 197.00
172.00 182.33
178.00 221.33
160.67 208.33
185.00 245.33
176.00 234.33
180.00 244.67
161.00 240.67
188.00 214.00
162.67 218.00
190.67 237.33
138.00 241.33
174.33 211.67
164.67 218.00
205.33 261.67
197.00 246.33
158.67 250.67
148.67 243.33

10

162.33
193.67
159.33
189.00
164.33
175.33
178.67
170.00
145.33
167.33
159.67
160.33
142.00
115.67
148.00
125.67
163.00
177.00
195.00
193.33
154.33
177.00
160.33
169.67
177.67
152.33
172.67
165.00
167.33
159.00
135.33
170.33

(pm)
80

290.00
275.00
295.33
293.67
287.67
285.67
298.00
317.67
245.67
259.67
266.00
252.67
300.00
290.33
294.00
274.00
279.67
302.67
274.00
261.67
267.33
274.33
282.67
287.00
288.00
310.67
259.00
268.67
296.33
277.33
292.67
302.33

20
135.67
168.33
165.33
175.67
202.33
191.33
193.00
192.67
179.00
171.00
193.33
163.67
213.33
155.33
193.00
181.00
190.33
164.33
191.00
151.67
189.67
161.00
160.33
174.33
154.00
130.33
165.67
139.33
171.67
159.33
173.00
153.67

l
l
l
l
2
2

2

2

3

3
3
3

4

4

4
4
5
5

5

5

6
6
6
6
7
7
7
7
8
8
8

8

l
2

3

4
5
6
7
8

9

10
11
12
13

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

120
289.67
317.33
308.67
273.33
333.33
317.00
310.67
301.67
263.33
283.00
310.67
277.00
298.00
280.67
264.67
307.33
283.33
309.00
288.67
293.67
294.67
278.33
289.67
281.33
270.67
292.67
304.00
290.67
294.33
302.67
289.33
285.33

180

266.67
330.67
319.00
287.33
301.67
307.33
310.67
311.33
274.00
286.33
282.00
305.00
300.00
309.67
284.67
284.00
290.33
292.33
293.67
299.33
296.33
280.33
296.33
295.67
286.33
299.67
300.67
281.67
296.33
303.33
300.33
286.33



Tabela 1.3 (Continuação): Ã4icrodureza do esmo/te dentáóo rem Ã'#N) soó o
íratamenÉo C'oníroZe án Saiu.

Voluntário Dente Profundidade
40 60

301.00 302.33
302.67 308.00
319.33 318.00
305.67 311.33
304.33 311.33'
316.00 309.67
297.00 305.67
292.00 290.33
296.33 314.00
305.00 305.33
312.33 304.67
304.33 313.00
299.33 302.67
294.67 305.33
313.33 307.00
307.67 309.67
305.00 300.67
309.00 314.33
292.67 320.67
314.33 306.67
302.67 304.33
301.67 316.00
307.67 312.33
302.00 313.33
290.00 299.00
302.33 295.67
304.00 316.00
306.67 303.00
296.33 309.00
295.00 311.67
277.67 300.33
306.33 307.67

(P«.)
80

304.67
309.33
302.67
308.00
309.67
308.00
305.00
299.67
311.33
305.67
300.67
323.00
326.33
319.00
306.33
307.00
307.33
314.33
302.33
305.33
314.33
302.33
301.00
312.00
312.67
300.67
310.67
326.00
308.33
317.33
302.00
317.00

10

271.00
288.00
289.67
280.00
289.00
325.00
282.33
289.00
287.00
287.00
276.33
296.33
286.00
294.00
275.00
279.67
281.67
292.67
292.67
282.67
282.33
277.00
276.00
267.33
280.67
269.67
264.67
270.33
283.67
279.33
286.67
287.67

20
297.67
295.67
296.33
311.33
301.67
305.00
273.33
288.33
292.33
284.67
308.33
296.67
286.00
294.33
298.00
292.33
306.33
296.33
287.67
308.33
290.67
321.33
287.33
299.67
313.67
297.67
292.33
302.00
313.67
303.33
302.67
299.00

l
l
l
l
2

2

2
2
3
3

3

3

4
4
4
4

5

5

5
5
6

6

6

6
7
7
7
7
8

8
8
8

l
2

3

4

5

6

7
8
9

10
11
12
13
14
15

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

120
313.00
310.00
316.00
296.67
317.00
322.00
309.67
298.33
299.00
302.67
310.33
316.67
310.33
304.33
319.67
309.67
298.33
313.00
316.00
318.33
315.33
312.33
298.00
309.00
310.33
295.00
291.67
301.33
322.67
310.67
313.00
317.67

180

314.67
302.00
324.00
313.00
322.00
312.00
318.67
325.67
337.67
306.00
302.33
313.00
309.33
309.33
320.33
315.33
300.00
311.00
315.67
314.00
319.67
317.00
310.00
313.33
313.00
301.00
310.00
320.67
322.00
319.67
314.67
310.00
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Tabela 1.3 (Continuação): .A/ácrodureza do esmalte dentado rem Ã'JIN) sob o
tratamento Laser.

Voluntário Dente Profundidade
40 60

282.67 300.00
310.00 268.00
296.67 286.00
285.00 299.67
292.67 308.67
300.00 290.33
323.67 270.67
326.67 298.33
277.00 282.00
283.67 282.33
290.67 252.67
301.67 294.00
316.33 283.67
315.33 327.67
296.00 321.67
290.33 265.67
278.33 266.00
322.67 287.00
303.67 293.67
279.67 285.67
331.00 320.33
322.33 291.33
325.67 259.00
321.33 297.67
311.00 312.33
268.67 284.33
286.33 290.33
300.67 281.33
295.33 306.00
306.33 322.33
313.00 281.67
323.67 335.33

(pm)
80

308.67
272.33
256.33
317.00
284.33
311.67
278.33
290.67
283.33
252.67
238.67
236.67
313.00
336.33
333.00
277.67
312.00
301.33
260.00
299.33
309.00
365.00
284.33
311.33
345.67
270.67
282.33
300.33
312.33
344.33
303.67
309.67

10

239.00
275.33
196.67
251.67
265.67
268.67
246.00
266.33
226.33
216.00
216.00
243.33
246.67
258.33
250.33
232.33
227.33
249.33
247.67
255.00
239.33
251.00
197:00
221.33
224.67
232.00
193.00
240.67
242.67
248.33
237.67
265.67

20
304.00
331.67
301.67
339.33
335.33
337.67
307.67
347.00
319.67
336.67
362.33
373.33
355.00
321.67
302.00
334.67
338.00
352.67
330.33
341.33
350.00
301.33
360.00
312.00
332.33
281.00
339.00
376.00
381.33
350.33
322.67
328.33

l
l
l
l
2

2
2
2

3

3

3

3
4
4
4
4

5

5

5
5
6

6

6

6

7
7
7
7
8

8
8
8

l
2

3

4

5

6
7
8

9

10

11
12
13
14
15
16

17
18
19
20
21

22
23
24
25
26

27
28

29

30
31

32

120
330.67
316.33
318.33
297.67
294.33
311.33
319.00
300.33
274.00
299.00
304.33
256.00
324.67
328.67
316.67
301.00
283.67
315.67
315.33
294.33
354.67
328.67
281.00
319.00
346.00
337.00
303.33
297.67
339.00
351.00
326.67
325.33

180

318.67
367.67
318.00
299.00
311.33
309.67
310.67
339.67
286.00
255.67
304.67
262.33
301.67
272.67
274.67
300.00
280.67
307.33
301.00
305.00
331.33
344.33
296.00
341.00
338.67
305.67
350.00
276.33
313.67
328.33
355.67
353.67

Exemplo 1.4. Estudo do Potencial de Ação Composto (PAC) em mexilhões

Neste estudo, as unidades amostrais são mexilhões (moluscos bivalves) coletados no

litoral de São Sebastião. Após a colete, os mexilhões foram colocados em tanques
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com água do mar do próprio local de colete (salinidade 3.4%), onde permaneceram

por 3 ou 4 dia.s. Após esse período, alguns foram transferidos para tanques com

salinidade 2.4% e outros para tanques com salinidade 1.9%, onde permaneceram

por aproximadamente duas semanas para aclinaatação. Desta forma, a amostra

subdividiu-se em três grupos diferenciados pela salinidade de aclimatação (3.4%,

2.4% e 1.9%). Antes de serem utilizados, os naoluscos foram submetidos a um teste

de fechamento de valvasl se após o teste elas permanecessem fechadas, o molusco era

considerado bom para o estudos ein caso contrário, era desprezado. Em seguida, o

nervo conectivo cérebro visceral foi extraído de cada animal e colocado numa câmara

especial para a estimulação elétrica. Como resposta ao estímulo elétrico foram medi-

das três características de interesse, das quais a amplitude (mV) do PAC (potencial

de ação 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 indicação de stress devido ao processo necessário para a realização

das medições. Ao final do período de aclimatação, a amplitude do PAC era obser-

vada e, em seguida, cada animal era submetido aleatoriamente a uma salinidade

teste diferente de sua salinidade de aclimatação por dois minutos. As salinidades

testes foram 0.7%o, 1.4%o, 1.9%o, 2.4% e 3.4%. No final deste período, a variável

de interesse era novamente medida e o molusco retomava ao seu tanque de origem
(tanque com a salinidade de aclimatação), onde permanecia durante três minutos

e, após esse período, observavam-se novamente as características de interesse. As

medidas obtidas sob essas condições foram consideradas medidas controles associ-

adas à última salinidade teste à qual o molusco foi submetido. Novamente a medida

da variável 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

eletrofisiológicas dos mexilhões não estressados dos três grupos sob as diferentes sa-

linidades testes. Mais detalhes sobre o fenõnleno investigado podem ser encontrados

em Stucchi-Zucchi(1988) e em júri(1999). Os dados estão dispostos na Tabela
1.4
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Tabela 1.4: Amplitude média do PAC (mV) no meio hipo osmótico para o grupo

com salinidade de aclimatação a 1.9%.

13

    Salinidades Testes   Medidas Controles
M:olusco 0.7 1.4 1.9 2.4 3.4 0.7 1.4 1.9 2.4 3.4

20   5.0 8.4   6.4
21 2.8 7.2 15.0 12.0 13.0 6.0 9.2 12.0 15.0
22 5.3 8.4 15.0 11.0 12.0 7.0 9.8 11.6 15.0
23 4.0 7.0 11.0 9.0 9.0 5.6 8.0 9.4 11.0
55 4.4 6.4 6.4 6.8 5.6 6.4 6.4
56   9.6 12.8 12.4 12.8   11.2 12.4 12.8
57 4.5 l0.6 10.0 10.4 10.0 l0.4 10.6
58 6.4 11.0 15.0 16.0 16.0 12.0 13.5 15.0 15.0
59 5.6 l0.4 11.0 12.8 12.8 l0.8 12.4 11.6 11.0
61 7.2 13.0 16.0 15.0 15.0 14.5 14.0 14.5 16.0
63 6.8 11.5 16.5 14.0 15.5 13.0 14.0 13.0 16.5
64 6.0 9.6 10.0 7.2 6.4 8.4 10.0 6.8 6.8
65 4.8 9.6 14.0 9.2 8.8 10.0 11.2 8.4 9.2
66 5.2 8.4 11.6 9.2 8.4 10.0 l0.4 8.4 8.4
69   l0.8 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



Tabela 1.4 (Continuação): Amplitude média do PAC (mV) no meio hipo osmótico

para o grupo com salinidade de aclimatação a 2.4%.

14

    Salinidades Testes   À/ledidas Controles
Molusco 0.7 1.4 1.9 2.4 3.4 0.7 1.4 1.9 2.4 3.4         

8 3.0 14.0 10.0 5.8 14.0
9 5.0 15.0 14.0 12.0 15.0
10 1.5 9.6 9.2 6.2 9.6
14 2.7 7.2 12.0 15.0 16.0 1.2 11.0 13.0 15.0
15   7.2 11.0 11.0   8.0 11.0
16 2.4 6.0 10.0 12.4 13.2 5.5 8.0 10.8 12.4
35   4.8 9.5 17.0   6.4 12.0
36 3.2 9.2 6.4  
38 6.0 9.0 8.2 18.0 14.5 9.0 13.0 11.0 16.0
44 3.2 5.0 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 4.2 4.6 6.0 12.0 9.6 6.6 6.0 7.0 10.0
48 2.0 4.6 8.4 10.4 5.6 6.6 9.2
49 7.2 8.8 10.6 13.0 13.0 10.0 l0.8 11.2 13.0
52   8.0 8.8 11.2 8.4   11.2 9.6 8.4
53 4.8 8.8 10.2 12.0 10.0 l0.8 12.4 12.4 9.6
89 3.2 5.6 10.0 12.0 11.8 6.0 9.2 11.2 12.0
90   4.8 14.0 12.0   6.0 12.0



Tabela 1 .4 (Continuação): Amplitude média do PAC (mV) no meio hipo osmótico

para c grupo com salinidade de aclimatacão a 3.4%

Os Exemplos 1.1, 1.2 e 1.3 correspondem a estudos longitudinais. O Exemplo

1.1 é um estudo com um falar intra-unidades amostrais (tempo), irregular, balanceado

em relação às condições de avaliação e completo. O Exemplo 1.2 apresenta um fator

entra-unidades amostrais (tempo), é um estudo regular, balanceado e incompleto. O
Exemplo 1.3 apresenta dois fatores entra-unidades amostrais, profundidade com sete níveis

e tratamento com três níveis, além de dois favores entre unidades amostrais, a saber: dente

com 32 níveis e voluntário com oito níveis. E um estudo irregular, balanceado em relação

às condições de avaliação e completo. O Exemplo 1.4 corresponde a um estudo com

medidas repetidas não longitudinais, com um favor intra-unidades amostrais (salinidade

teste com 4 níveis), um favor entre unidades amostrais (salinidade de aclimatação) com

três níveis e uma covariável dependente do tempo (salinidade controle) com quatro níveis.

15

E>1 UPU uui cuuuuauç UC dl,flUI LaçtLU U, Õ.q70.  
Salinidades Testes Medidas Controles

Molusco 0.7 1.4 1.9 2.Í '''ã.i ''Õl? 1.4 1.9 2.4 3.4
4 4.4 9.2 11.0 13.Õ 'Ê3 lO.o ll.o
11 5.2 14.0 17.0 12.4 16.0
12 3.0 6.6 9.6 12.0 13.2 8.4 l0.0 12.8 13.2
13 4.8 13.0 17.8 6.0 16.0
17 8.6 15.0 18.0 12.0 17.0
18 4.4 8.6 10.5 13.0 16.0 10.0 11.0 13.5 15.0
19 9.6 10.8 15.0 l0.6 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 2.8 4.4 5.2 7.2 13.5 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 4.6 6.6 9.8 8.0 9.8
30 5.2 11.0 14.0 17.0 8.2 14.0 17.0
31 6.5 8.5 12.5 17.0 14.0 14.0 16.0
32 5.0 5.6 7.8 10.6 10.8 8.4 9.6
33 8.5 8.0 8.4 9.2 14.0 13.0 ll.o ll.o ll.o
34 5.2 7.8 9.2 11.4 12.0 12.0 13.2 13.2 13.2
72 7.6 16.0 11.6
73 9.0 13.0 6.8 7.4 18.0 16.0 17.5 8.8 8.0



E um estudo irregular, não balanceado e incompleto.

A análise de dados com medidas repetidas envolve essencialmente modelos de

ANOVA, ALCOVA e Regressão. Os modelos de INOVA e ANCOVA são adequados

quando o fator entra-unidades amostrais corresponde a uma variável categorizada, como

no caso do Exemplo 1.3. Quando o fator entra-unidades amostrais corresponde a uma

variável contínua, modelos de regressão são mais apropriados, como ocorre nos Exemplos

1.1 e 1.2. O Exemplo 1.4 permite análises sob os dois enfoques.

A característica que diferencia os estudos com medidas repetidas dos casos

clássicos é a possível correlação entre as observações intra-unidades amostrais. Modelos

pala a análise de estudos com medidas repetidas devem apresentar estruturas de co-

variância que incorporem essas correlações. Impor uma estrutura para. os elementos da

matriz de covariância pode ser fundamental na análise, especialmente em situações com

dados omissos ("missing data") ou em situações com dados desbalanceados em relação

ao tempo ou ainda qua.ndo o número de condições de avaliação é elevado. Porque, por

exemplo, em estudos com medidas repetidas com um número de unidades amostrais pe-

queno em relação ao número de condições de avaliação e com dados omissos a estimação

de modelos com uma estrutura de covariâncias não estruturada não seria possível. Mais

detalhes em Singer e Adrade (2002).

Vários pesquisadores têm estudado estratégias de análise em que os parâmetros

de regressão e os de covariância são modelados separadamente ou conjuntamente, dentre

os quais se destacam Diggle (1988), Wolfinger (1993 e 1996), Diggle et al. (2002) e Singer
e Adrade (2002).

Modelos mistos são bastante utilizados para a análise de estudos com medidas

repetidas por permitirem a modelagem de matrizes de covariância com um número pe-

queno de parâmetros. Eles comportam conjuntos de dados incompletos e não balanceados

e podem ser avaliados por intermédio de técnicas de verossimilhança e verossimilhança res-

trita. A escolha da estrutura de localização é similar àquela utilizada na análise usual de

modelos lineares, mas a escolha da estrutura de covariância pode apresentar dificuldades.

Sua importância está associada à obtenção de estimadores mais precisos dos parâmentros
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de localização e, por sua vez, à realização de inferências eficientes.

O objetivo deste trabalho é avaliar métodos para au:aliar a escolha de estru-

turas de covariância em estudos com medidas repetidas. Assumiremos que a variável

resposta tem distribuição normal e que os dados omissos são do tipo MCAR. Nas seções

seguintes deste capítulo apresentamos um resumo da teoria dos modelos lineares mistos.

No Capítulo 2 é descrita a estratégia para a modelagem da estrutura de covariância além

de métodos analíticos e gráficos envolvidos em sua seleção. No Capítulo 3 são discu-

tidos a seleção da estrutura de covariância para os exemplos dessa seção e os aspectos

computacionais envolvidos. Por fim, no Capítulo 4, são dadas sugestões para pesquisas
futuras.

1.1 Modelo Estatístico

A forma geral do modelo misto é

yi = XiiP + Zibi + e{, ã :: l, ,N, (1.1)

em que yi(nf x 1) é o vetor de observações da ã-ésima unidade amostrar, /3 (p x 1) é o

vedor de parâmetros populacionais desconhecidos (também chamados de e/ellas ./iras ou

parâmetros de ZocaZízação), Xi(ní x p) é a matriz de constantes conhecidas que corre-

sponde à especificação para os efeitos fixos, b{ (q x 1) é um vedor de efeitos aleatórios,

que reftete o comportamento individual da ã-ésima unidade amostrar, Z{ (n{ x q) é uma

matriz de constantes conhecidas correspondente à especificação para os efeitos aleatórios

e ei(n{ x 1) é um vetor de erros aleatórios, que representa a variabilidade residual das

observações realizadas na ã-ésima unidade amostral. Assumimos independência entre os

vetores ei, independência entre os vetores bi e independência entre bi e e{. Além disso, as-

sumimos que bi «., JV/.Dç(0, G), em que G (q x q) é uma matriz simétrica definida positiva,

e{ «-- N/Z)..(O, Ri), com Ri(n{ x ni) denotando uma matriz simétrica definida positiva.

Portanto, o vedor de respostas associado à i-ésima unidade amostral tem distribuição nor-

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

E(y:)

V'«(y:) - V: - Z:GZ!+R:. (1.2)

As matrizes RI e G são funções de parâmetros desconhecidos, ou seja, G = G(Oi) e
Ri = Ri(O2), de modo que a matriz de covariâncias para a ã-ésima unidade amostral,
Vi = Vi(O), dependerá de O = (OÍ, O8y

Este modelo também pode ser considerado como um modelo /arear em dois

estágios. De acordo com Laird e Ware (1982), no primeiro estágio, consideramos fixos, ou

seja, conhecidos os efeitos aleatórios bi, de forma que

r:lb: «., N(x:o+ z:b:, n:).(i.3)

No segundo estágio, assumimos que os vetores bi são independentes com distribuição

Nç(O, a2G). Portanto, o modelo marginal é dado por

y: «' N'(X:P, Z:GZÍ + R*),

com erro marginal dado por cí - yí X.{P = e{ + Zib

Quando R.í = o-21.: com 1.. denotando a matriz identidade de dimensão ni,

o modelo é chamado de made/o de independência condiciona/, indicando que as n{ ob-

servações associadas à i-ésima unidade amostral são independentes condicionalmente a
b Z

(1.4)

Mais detalhes sobre modelos mistos para estudos com medidas repetidas ou lon-

gitudinais podem ser encontrados em Clrowder 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 Davas (2002) entre outros

1.2 Estruturas de Covariâncias

O modelo para matriz de covariâncias Vi deve depender da maneira peia qual as

observações foram obtidas e do conhecimento sobre o mecanismo gerador das observações.
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uiggie Li óõJ e uiggie et ai. {zuuzJ comentam que a matriz de covariâncias deve ser su-

ficientemente flexível para incluir no mínimo três fontes diferentes de variação aleatória,

nomeadamente: i) a variação devida a efeitos aleatórios, quando as unidades de inves-

tigação formam uma amostra aleatória da população com a característica de interesse; ii)

a variação que pode ser explicada por correlação serial, em que se esperam observações

próximas mais fortemente correlacionadas que observações mais distantes e iii) a variação
dPlridn 9 prrne Hn «loHin;..

X XX\./ \,LA\ tAV P

No contexto dos modelos mistos, a covariância entre as observações obtidas

em uma mesma unidade amostrar poderá ser modelada indiretamente por meio dos

efeitos aleatórios, bi, que representa a variabilidade entre as unidades atnostrais, direta-

mente através da matriz Ri, que representa a covariância das observações intra-unidades

amostrais como nos modelos lineares usuais, ou ainda, como uma combinação, de bi e R,í,

como sugerem Vonesh e Chinchilli(1997), permitindo deste modo incluir na estrutura de

covariância as três fontes de variação: os efeitos aleatórios e a variação devida à medição,

na matriz G e a correlação serial na matriz R{

No modelo linear misto com independência condicional, R{ = o-21.. e G é uma

matriz de componentes de variância como sugerido em Searle et al. (1971 e 1992). Modelos

desse tipo são utilizados, por exemplo, em estudos com planejamentos em blocos aleatórios

ou do tipo split-plot.

Das possíveis estruturas de covariâncias disponíveis na literatura estatística, al-

gumas estão descritas abaixo, por intermédio de exemplos com ni = 4.

1. Estrutura Uniforme

o-'+r 7- r 7-

r o-'+r r 7-

T r a'+7- 7-

i'- r 7- o'*+r

Segundo esse modelo, as observações realizadas na mesma unidade amostral têm

tanto variâncias quanto covariâncias homogêneas. Portanto, a estrutura é função

v: (o) (1.5)
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de apenas dois parâmetros agrupados ]lo vetor é? = (o-2, I'-y e pode ser modelada de

duas maneiras. A primeira considera G = O e R{ = a21.: +7-J«: com J«. denotando

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

tomamos G = r com r > 0, Zi = 1«: é um vetor de dimensão (ní x 1) com todos

os elementos iguais a l e R.í :: a21.:. .À primeira formulação é mais geral, pois não

impõe à restrição de que l- ? 0.

2. Estrutura AR(]-)

L ó ©' ©'

v:(o)
$' $ 'L ó

#' ©' # \

Sob esta estrutura, G = O e R{ é uma matriz que é gerada por um modelo em

que os erros aleatórios das medidas realizadas no i-ésimo indivíduo têm a seguinte

característica: eij = éei,j-i + (5ij, õij «., ]V//D(0, 1') e são não correlacionados com

eiz, / = 1, . . . ,.j -- 1. Esta estrutura é função de O = (é, a:y, com a: = 7-:/(l -- é') e

él < 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).

(1.6)

3. Estrutura ARMA(1,1)

L l -Í$ -fÓ2

v:(o)
'r@ 7 l 7

IÓI -Í0 l -L

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

modelo em que os erros aleatórios associados ao i-ésimo indivíduo têm a seguinte

característica: eíj = @ei,j-l + .5ij + f?.5í,j-i, '5ij «' ]V//-D(0,o-'), ou seja, segue um

processo auto-regressivo de médias móveis; usando a notação usual, (Ó é o parâmetro

(1.7)
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autoregressivo, é? modela a média móvel e o2 representa a variância residual. Por-

tanto, o vedor de parâmetros para essa estrutura é O = (é,'y,a2y. A covariância

entre o erro aleatório relativo ao i-ésimo indivíduo entre os instantes t e t+h é ' éh'i ,
com

(i - ÓO) (é - o)
l

para garantir estacionariedade, assumimos IÓI < 1. Mais detalhes sobre mode-

los auto-regressivos de médias móveis podem ser encontrados em Fuller (1976) ou

Hamilton (1994) e para aplicações deste modelo em estudos com medidas repetidas

em Rochon e Helms (1989), Littell et a1. (1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

4 Estrutura Ante-Dependência de ordem l

v:(o) (1.9)

Sob esta estrutura, G = O e RI é uma matriz que pode ser gerada pelo
seguinte modelo para o erro aleatório das medidas realizadas no i-ésimo indivíduo:

e j = éjeí,j-i + õij, com óij -. N(0, #), não correlacionado com eil, Z = 1, . ,J -- le

@jl < 1. A variância em cada instante J é dada por aj - }l:il:i (I'lÀ;-Z+t Ókrz2) + r2
A correlação entre as medidas realizadas nos instantes J -- l e J para J > 1 é
dada por pj-i = @jq i/b, o que implica @j = pj ib/rj-i. Esta estrutura permite

que as variâncias sejam diferentes e é aplicável em estudos longitudinais em que as

condições de avaliação não são igualmente espaçadas, apresentam heterogeneidade

de variância e correlação serial. O elemento (ã,j) da matriz de covariância para

J > ã é dado por

(l.lO)

em que í..j = 1, . . . , ni e lpkl < 1. Essa matriz é função do vetar de parâmetros é? =

(o-i , . . . , alÍ:, pi, . . . , p«..iy. O preço da flexibilidade deste modelo é o acréscimo no
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número de parâmetros (da ordem 2ni -- 1). Mais detalhes sobre este modelo podem

ser encontrados em Gabriel (1962), Kenward (1987), Wolfinger (1996), Timothy et

al. (1997) e Zimmerman e Núãez (2001).

5. Estrutura Toeplitz

Q's al 0'2 (J'3

0-l Qz 0'l a2v:(o)- l ' . ''
a2 al a' al

0'3 a2 al gz

Sob esta estrutura, G = O e R{ é a matriz de covariância de um processo de

médias móveis de ordem q = n{ -- l (neste exemplo q = 3) gerada por um modelo

em que o erro aleatório das medidas realizada no i-ésimo indivíduo tem a seguinte

característica: eij = õíj + 0i(5i(.f-i) + - + 0«:-i'5i(j ,.:+i), óíj ' N.r/Z)(0, r2) e são

não correlacionadas com eíz, Z = 1, . . . ,.j -- 1. A variância é dada por a2 - (1 + 0i +

+ 0..-i) e as covariâncias são aj = (q + 0j+iOi + 0j+2a2 + . . + 0«.0«.-i). Esta

estrutura é função de O - (c':, ai, - . , a..-iy; para o exemplo, O = (a', ai, o2, o-3y

Mais detalhes sobre esta estrutura podem ser encontrados em Littell et al. (1996),
Wolfinger (1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

(1.11)

6. Estrutura Espacial ou Mlarkov

V(O): - a' (1.12)

Sob esta estrutura, G = O e R{ é uma matriz de covariância espacial. Esta

estrutura apresenta variância homogênea, como as estruturas autoregressivas, e é

indicada quando as condições de avaliação sob as quais as observações não são igual-

mente espaçadas. O índice diJ denota a distância entre os instantes de observação ã

e .j, dij := lí -- .jl. Esta estrutura é invariante relê,tivamente a transformações lineares
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na escala das condições de avaliação e é função de O = (a2, py. Mais detalhes podem

ser encontrados em Ciowder e band (199e), Crowder e Hand (1996), Littell et al.
(1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

7. Estrutura Uniforme Heterogênea

oÍ olo2p oia3p aia4p

v:(o)- l ''":p 'í ",";p ',''p
a3o'iP o'3o'2P o'á a3o'4P

Cr40'tP 0'4a2P a4a3P aÍ

Sob esta estrutura, G = O e R.i é a matriz de covariâncias gerada quando os

erros aleatórios associados ao i-ésimo indivíduo na j-ésima condição de avaliação têm

distribuição eij -' ]V(0;aj). Esta estrutura é função do vetor de parâmetros O =

(a', aj, . . . , a::, py; jno nosso exemplo, O = (ail, a:, o:, aÍ, pyl em que p representa

a correlação entre as medições. Mais detalhes podem ser encontrados em Wolfinger

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

8. Estrutura ARn(1)

(1.13)

cr? aio2é o-io3é2 o-ia4é3

V(O):= ':': ag a2a,Ó .-2a4'é
o'3o-iéz o'3a2é o'lÍ a3a4Ó

a..'l@3 a.a,.#' a4a3@ a?

Sob esta estrutura, G = O e R{ é a matriz que é gerada por um modelo em

que os erros aleatórios associados ao i-ésimo indivíduo são modelados por eij -

ée{,j-i + õij, em que õij -, JV(0, rj2) são independentes e não correlacionados com

eiz, / = 1, ,.j--l. A variânciano instantes é dadapor aj :: @2(j-l),r12+@2(j-2)T22+

+ Ó2,ru : + 'r.? e a covariância ent.re as observações realizadas nos instantes { e .j é

dada por aialj@li-jl com lél < 1. Esta estrutura e corresponde a uma generalização

da estrutura AR(1) e é função do vetor de parâmetros, O = (o-', a2, . . . , a?, @y. Mais

detalhes podem ser encclntraêios Wblfinger (1993), Littell'et ali. (1996), Wolfinger

(1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

(1.14)
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9. Estrutura Toeplitz Heterogênea

aÍ ata2pi aia3p2 aia4P3

V(O){= 2aipi a2 a2a3pl o2a4p2
a3alp2 a3a2pi aá a3a4pi

a4aiP3 a4a2p2 a4a3pi aÍ

Sob esta estrutura, G = 0 e R.i é a matriz de covariância gerada por um
modelo em que os erros aleatórios das medidas realizadas no i-ésimo indivíduo têm

a forma ei.í = (5ij + Oõij.i, e (5ij -. N/(0, e). A variância no instante J é dada por

aj = 'r-2 + 02'r'2 l + 04'/-2 2 + . . . + 02j-2r2 e as covariancias sao da forma crialjpli-.ÍI

com lpil < 1. É função do vedor de parâmetros O =(o2,. . . ,aj,pi,. -.,pj.iy. Mais

detalhes podem ser encontrados em Wolfinger (1993), Littell et a1. (1996), Wolfinger

(1996) e Verbeke e Molenberghs (1997).

(1.15)

10 Modelo de efeitos aleatórios

Esse modelo é similar ao apresentado em (1.1), sendo R.i = o-2l{. Con-

siderando, por exemplo, efeitos aleatórios para os coeficientes lineares e angulares,

a matriz de covariância será dada por

vÍ=z: ao aoi l Zt+a2l:.
l aoi c'í l

(1.16)

11 Não Estruturada (NE)

INeste caso nenhuma restrição é imposta aos parâmetros. Para ni condições de

avaliação, o número de parâmetros é n:(ni + 1)/2.

a? a12 a13 a14

a12 a$ a23 a24

c'i3 a23 ag o34

C''14 a24 a34 aÍ

(1.17)
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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

0) - }:d'hFh:V
h-

(1.18)

em que Fhi são matrizes convenientes conhecidas e Óh são parâmetros desconhecidos. Este

modelo para a estrutura de covariâncias é adequado quando os parâmetros da. matriz

de covariâncias são aditivos, como é o caso das estruturas Uniforme e Toeplitz. Se os

parâmetros forem multiplicativos como ocorre, por exemplo, na estrutura AR(1), que

possui apenas dois parâmetros, precisaremos de quatro parâmetros para escrevê-la como

um modelo linear, duplicando o número de parâmetros a serem estimados. O modelo

Toeplitz poderá ser escrito nessa forma com ÓI ;= o2,é2 :: ai, 03 = o2,@4 :: a3 e as
matrizes Fhi dadas por

l o o o
o l o o
o o l o

o o o l

o l o o
l o l o

o l o l
o o l o

Fii F2i (1.19)

o o l o

o o o l
l o o o
o l o o

o o l
o o o o
o o o o
l o o o

F3í

Galecki(1994) propõe uma classe de estruturas de covariâncias baseada no pro.

duto de Kronecker, para estudos com medidas repetidas com mais de um fator entra.

unidades amostrais, como no exemplo 1.3. Dentre as estruturas disponíveis temos
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l egressivo

(8) 1 .# .ê' .é3

Não estruturado Kronecker Auto-r

é'
é
l

é'

é'
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Ó'
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é'
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l

.#5

é'

.Ps

@'

é'
.ê2

é
l

é'

@'

és

@'

@'

é'
Ó

l

(1.20)

2 Não estruturado Kronecker Uniforme

l
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l
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l
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l

r
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r

T

T

T

T

l

T

T

7

T

7

r
T

l

T

r
T

T

T

7

T

l

R(O) (1.21)

Wolfinger (1993) descreve uma metodologia, baseada no teste da razão de verossimi

Ihanças para comparar modelos com estruturas de covariância encaixadas e nos critérios

de informação de Akaike (AICa) e de Schwarz (BICA) para comparar modelos em que as

estruturas de covariância não são necessariamente encaixadas. A principal desvantagem

do procedimento é a necessidade do ajuste de um número elevado de estruturas, além
disso ele não em consideração o tipo de planejamento.

Uma outra estratégia de análise, sugerida em Grady e Helms (1995), para seleção

de matrizes de covariância em estudos incompletos consiste em considerar inicialmente um

modelo com menor número de parâmetros para os efeitos fixos em relação ao saturado e

uma matriz de covariância não estruturada. Após o ajuste desse modelo, esses autores

sugerem a construção de um gráfico com os valores dos elementos das linhas da matriz de

covariâncias intra-unidades amostrais ou da matriz de correlações correspondente versus a
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defasagem ( "lag" ) entre as condições de avaliação. Gráficos que apresentarem covariâncias

e correlações decrescentes com as distâncias entre as observações e.,idenciam a presença

de correlação serial nas observações da mesma unidade amostral. Por intermédio desses

gráficos, poderemos selecionar como candidatas para modelar a correlação serial intra

unidades amostrais estruturas de covariância que incorporem esse padrão de correlação,

como modelos Toeplitz, auto-regressivo média móvel (ARMA), auto-regressivos (AR).

Grady e Helms (1995) também propõem ajustes de estruturas de covariância obtidas

por meio da inclusão de efeitos aleatórios e de estruturas de covariâncias que envolvem

a combinação de efeitos aleatórios e uma estrutura auto-regressiva para o erro. Para

comparação desses modelos sugerem o teste da razão de verossimilhanças como proposto
por Jennrich e Schluchter (1996).

Diggle (1988) e Diggle et a1. (2002), por outro lado, propõetn ajustar um modelo

saturado para os efeitos fixos com a ânalidade de evitar a introdução de correlação espúria

e uma estrutura de covaiiância intra-unidades amostrais que seja suâcientemente flexível

para incorporar, quando necessário, efeitos aleatórios, erro de medição e correlação serial.

Littell et a1. (2000) sugerem o ajuste de um modelo inicial saturado tanto para

os efeitos fixos quanto para a estrutura de covariância e o ajuste subsequente de estruturas

covariância mais parcimoniosas tais como uniforme, uniforme heterogênea, autc»regressiva

etc. Eles sugerem que a comparação dessas estruturas de covarância seja feita por meio

dos critérios de informação .4/0x e Z?/Ch.

A estratégia proposta por Grady e Helms (1995) permite o ajuste de um modelo

saturado para a estrutura de covariância entra-unidades amostrais, o que possibilita visu-

alizar a presença de heterogeneidade de variâncias e da correlação serial de forma direta.

A desvantagem é que estudos com medidas repetidas, principalmente os longitudinais,

freqüentemente apresentam dados omissos, o que impossibilita o ajuste de modelos com

matrizes de covariância entra-unidades amostrais não estruturadas que a estratégia requer.

A estratégia proposta por Diggle (1988), como observou júri(1999), não é adequada na

presença de uma variável independente contínua, pois, neste caso, não existe um modelo

saturado para os parâmetros de regressão, uma vez que este deve incorporar a forma da
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relação entre as variáveis independentes e a variável resposta. Além destas desvantagens,

a determinação do número de efeitos aleatórios que farão parte do modelo não é abordada

e a escolha desses efeitos é fundamental para a explicação da variabilidad..: 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 análise

dos gráficos de perfis médios e individuais, iii) a análise da matriz de covariâncias intra-

unidades amostrais quando é possível calcula-la, iv) a análise do gráfico de perfis das linhas

da matriz de covariâncias amostral para a identificação de possíveis efeitos aleatórios, v)

a análise do variograma amostral para identificação de correalação serial, vi) testes de

hipóteses sobre os componentes de variância para verificar a inclusão ou não de efeitos

aleatórios e vii) os critérios de informação .4/CX e B-rC'a como ferramenta auxiliar na

identificação da estrutura de covariâncias entra-unidades amostrais que melhor represente
a variabilidade dos dados.

1.3 Inferência Estatística

Para a construção da função de verossimilhança ou da verossimilhança restrita

consideraremos o modelo para todas as unidades amostrais, a saber:

em que Y = jy{, . . . , yjvjt Oll: ni x 1) é o vetor de respostas das unidades amostrais, X =

IXÍ, . . . , Xjvl Ol- ni x p) é a matriz de especificação dos efeitos fixos, Z = dáagjZÍ, . . . , Zhl
(>' n{ x JVç0, é a matriz de especificação dos efeitos aleatórios. O vetor b = jb{, . . . , bhj'

(.Mq x 1) engloba os efeitos aleatórios, e e = jeÍ, . . . ,ehj' (>ll:n{ x 1) é o vedor de er-

ros aleatórios. Portanto, sob esta formu]ação, b '~ ]V/vç(O, q'(Oi)) em que q'(Oi) =

lw (8) G(Oi), e b é independente de e «, JVE:.:(O, R) com R = dãagjRÍ, . . . , Rhj e Rí =

R:(O2). Conseqüentemente, Y '- /VE «:(XP: V(O)), em que V(O) = ZQ(Ot)Z' + R(Oa).

O logaritmo da verossimilhança marginal dos dados é

Z(/3, O) - ---7ln2« -- 'ln IV(O)l -- "c'V(O)':c.

(1.22)Y :: Jt7iJ + Zb + e

(1.23)
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A metodologia de máxima verossimilhança gera estilnadores não viciados para os

efeitos fixos mas estimadores viciados para os parâmetros da matriz de covaiiância intra-

unidades amostrais por não levar em consideração a perda de graus de liberdade na

estimação dos efeitos fixos. A fim de reduzir o viés desses estimadores, muitos autores

recomendam o uso do método de estimação por máxima verossimilhança restrita (MVR).

Este método foi proposto por Patterson e Thompson (1971) para estimar componentes

de variância e consist.e em maximizar a verossimilhança de uma transformação linear do

tipo Y* - U'Y em que U tem dimensão (>1:ni x Ol:ni -- p)), e é tal que .E(Y*) = O,

ou seja, U'X = 0. Assim, a verossimilhança obtida a partir da transformação linear

não depende dos efeitos fixos /3. Uma maneira de se obter a verossimilhança restrita é

considerar U = 1 -- X(X'X)'iX', que gera os resíduos do ajuste obtido por mínimos

quadrados ordinários. Daí a denominação de verossimilhança residual empregada por
alguns autores. Para os dados transformados, temos

E(Y*)
}''-(Y*)

e além disso, Y* «' ATE «:-,(O, U'V(O)U).
O logaritmo da verossimilhança restrita marginal dos dados transformados é

z«W - -; i« lvWI - il« lxvW':xl - diz vw-:' - ali--p l«P«), 0.2Q

cuja maximização gera os estimadores de O' = (a2, OÍ, Õ:y. Em particular, o estimador
de

uv(o)u', (1.24)

â' - F;;ê'jzu'(õ:)z' + n(õ,)I':ê.(i.26)
Os preditores para os efeitos aleatórios, bí , são importantes em nosso estudo,

pois, a partir deles, podemos obter os resíduos condicionais, ê = Y -- Xl© Zb, que são

úteis na escola:ta da estrutura de covariância entra-unidades amostrais. Henderson (1950,

1975, 1984) obtém conjuntamente os preditores dos efeitos aleatórios e os estimadores

para os efeitos fixos por meio da função de distribuição conjunta dos efeitos aleatórios b

e das observações Y
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A runçao clensiüade conjunta dos efeitos aleatórios e do vedor de observações
pode ser expressa como

/(Y, b) /(b), (1.27)

em que /(Yjb) e /(b) são as funções densidade de Yjb e b respectivamente. Como

Yjb «, JVE «. (X/3 + Zb, R) e b '"' iVwq(O, W), a função densidade conjunta é

/(Y, b) - c'"Pl-5(Y - xo - zbyn':(Y - x# - zb)l 'xPl-ãb'G':bl.(1.28)
com C' =(2r)'{(]v-ç)IRj-êjGJ'{

Os estimadores dos efeitos fixos e dos preditores para os efeitos aleatórios são

encontrados maximizando essa função em relação a /3 e a b, o que pode ser feito resolvendo

o seguinte sistema de equações proposto por Henderson (1975):

em que R e G são as estimativas das matrizes R e G. Resolvendo o sistema, obtemos os

seguintes estimadores para os efeitos fixos e preditores para os efeitos aleatórios ( detalhes

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

(>: xlv:(õ)':x:)': 1>: xlv:(õ)':y:

G(õ)ZIV.(õ)':(y: - X:/3(õ».

XtÊ--iX XtÊ--iZ

l Z'Ê-iX ztÊ-iz+ê-i
XtÊ-iY
ZtÊ,- iY

P
)b

/v N

l! lZ

(1.29)

©(o)

b: (O)

(1.30)

(1.31)

Os estimadores dos efeitos fixos coincidem com os de mínimos quadrados ge-

neralizados e são os melhores esticadores lineares não viciados (Best Linear Unbiased

Estimators, BLUE)i os preditores para os efeitos aleatórios são os melhores preditores

lineares não viciados (Best Linear Unbiased Predictors, BLUP) e também coincidem com

aqueles obtidos por métodos de Bayes empíricos (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)l detalhes sobre os BLUP, em Robinson (1991). Durante o

processo de maximização do logaritmo da verossimilhança restrita, a G poderá tornar-se
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singular. Neste caso, Henderson (1984) propõe modificar o sistema de equações, usando

a, decomposição de Cholesky de G = LL', cm que, L é uma matriz triangular inferior de

dimensão (]Vq x .Nq), obtendo o seguinte sistema:

As matrizes de covariâncias assintóticas de /3 e b, podem ser obtidas por meio

da teoria de grandes amostras e são apresentadas em Laird e Ware (1982). Elas são casos

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

(>: xlv.(é?) ' 'x: ) ': (i.33)

c(o)zl(v:(o)': - v:(o)':x:l''(/à(o))xlv:(o)':)z:c(o),(i.34)

X'Ê iX X'Ê,-iZÊ
Í,tZtÊ-iX ÊtZtÊ, iZÍ, + l ] .

XtÊ-iY

ÊtZtÊ iY

Õ

b

N'

lZ

(1.32)

b'' (©(o) )

I'' (Zl: (Õ) )

estimativas dessas matrizes podem ser obtidas substituindo-se O por sua estimativa O.

Como a expressão para a variância assintótica dos preditores dos efeitos aleatórios

b{ não leva em consideração a variabilidade em torno de bi, Laird e Ware (1982) propõem

que a variância assintótica dos preditores aleatórios seja calculada por

L''lb:(Õ) - b:l (O) - }''(b:(Õ)). (1.35)

Mais detalhes sobre as propriedades assintóticas dos estimadores para os efeitos fixos e

aleatórios podem ser encontrados em Vonesh e Chinchilli(1997).

Uma vez estimados os parâmetros da matriz de covariâncias intra-unidades

amostrais através da maximização da verossimilhança restrita marginal (1.14), as estima-

tivas dos efeitos lixos /3 e as predições dos efeitos aleatórios bi serão obtidas resolvendo-se

o sistema de equações (1.15).

O estimador do vetor O tem uma forma fechada para dados completos e bal-

anceadas e uma estrutura de covariância de independência condicional para o resíduo

condicional (ver Graybil1 (1976), Laird et al. (1987) ou Singer e Andrade (2000)). Como

em geral, estaremos trabalhando com dados omissos ou não balanceadas, métodos itera-

tivos são necessários para maximizar o logaritmo da verossimilhança restrita marginal

31



Dentre os métodos de otimização podemos citar o método de Newton-Raphson, o método

Scoring de Fisher, o método Simplex proposto por Nelder e Mead (1965), o método EM

proposto por Laird e Ware (1982) ou o método baseado em espaço de estados usando

filtro de Kalman proposto por Jones (1993).

O processo de Newton-Raphson com as modificações sugeridas por Jemlrich e

Schluchter (1986), Lindstrom e Bates (1988) e Wolfinger et al. (1994) é melhor que os
demais em relação ao tempo total para a convergência e por este motivo será utilizado
neste trabalho.

O algoritmo descrito em Wolfinger et al. (1994) para a otimização do logaritmo

da verossimilhança ou do logaritmo da verossimilhança restrita para modelos mistos, tem

a vantagem de poder ser aplicado a modelos com qualquer estrutura de covariância tanto

para os efeitos aleatórios quanto para o erro residual. Ele faz uso da decomposição de

Cholesky, do operador "sweep"e da transformação W (W-transformation (ver Goodnight

e Hemmerle (1979))) para torna-lo mais estável e rápido. Detalhes teóricos sobre os

métodos utilizados e suas aplicações são 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), Longe (1999) e Singer e Andrade (2000).

O algoritmo poderá ser implementado da seguinte maneira: dados um valor

inicial conveniente Oo, a função score U(O) = é?Zx(O)/aO e a matriz hessiana associada

H(O) = 8'Za(O)/ÕOaO', consideramos

o* - n(o')':u(o'), k 0, 1, 2, (1.36)

se utilizarmos o algoritmo de Newton-Raphson ou

o* + .r(o*)':u(o'), k 0, 1, 2, (1.37)

em que l(O) - -nl--(H(O))'l é matriz de informação de Fisher, se utilizarmos o algoritmo

" Scoring"de Fisher. As iterações são repetidas até que algum critério de convergência seja

alcançado, por exemplo, llOk+i -- Okll $ c para algum c > 0. Para detalhes ver Laird e

V&'are (1982), Jennrich e Schluter (1986), Laird et al. (1987), Lindstron e Bates (1988),
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nnareoni tiuõu,l, Jones {iuuó) e woinnger et a1. (1994), Longe (1999) e Singer e Andrade

(2000).

Verbeke e Molenberghs (1997) comentam que podem ocorrer problemas de con-

vergência durante o processo de estimação dos componentes de variância. Isto acontece

quando os parâmetros estão próximos da fronteira do espaço paramétrico. Para con-

tornar esse problema sugerem uma transformação na escala das condições de avaliação,

como por exemplo, dividindo as condições de avaliação por uma constante maior que l

com o objetivo de aumentar os valores dos parâmetros de covariância estimados, tornando

as equações normais mais estáveis durante o processo de maximização.

1.4 Teste de Hipótese para Componentes de Variância

Estudos com medidas repetidas completos, podem ser comparados a experimen-

tos com blocos aleatórios e a experiinentos do tipo "split-plot". Em estudos completos

ou incompletos, os testes de hipóteses sobre componentes de variância são realizados via

análise de variância (ANOVA) como em Searle (1971, 411-413). A distribuição das es-
tatísticas de teste é F no caso de dados completos e assintoticamente F no caso de dados

incompletos.

Ofver: \iuuo.J api-eseiiua uni metoclo para obter testes exatos para com-

ponentes de variância para alguns modelos mistos não balanceados. Sua abordagem é

baseada em uma transformação ortogonal. O modelo transformado define um novo ve.

tor de componentes de erro que é usado para balancear o modelo originalmente não

balanceado. Como conseqüência, são obtidos testes exatos análogos àqueles tradicional.

mente usados em modelos de efeitos aleatórios balanceados

Testes de hipótese sobre componentes de variância baseados na verossimilhança

apresentam problemas com relação às condições de regularidade (ver Cox e Hinkley 1996,

Cap. 9). O problema surge porque a primeira condição de regularidade determina que o

espaço paramétrico Q deve ter dimensão finita, ser fechado e compacto e que o verdadeiro

valor do parâmentro deverá estar no interior de Q. Se no modelo em estudo quisermos

ten
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avaliar a necessidade da inclusão do efeito aleatório ói «. N(0, o:), uma hipótese de inter-
esse e:

f7o : o'3 = 0

H: : a: C (0, m).

A estatística do teste da razão de verossimilhanças é dada por:

Rb''
' suPl-LX:l ' '

em que supl-Lhos é o valor máximo da verossimilhança sob a hipótese nula e supl.LX.l é
o valor máximo da verossimilhança sob a hipótese alternativa. Nesses casos, a estatística

da razão de verossimilhanças sob a hipótese nula não seguirá uma distribuição assintótica

qui-quadrado, pois a hipótese nula coloca o valor do parâmetro na fronteira do espaço
paramétrico.

C) problema ocorre porque a dedução da distribuição da estatística de teste exige

uma expansão em série de Taylor numa vizinhança do verdadeiro valor do parâmetro que

deve estar no interior do espaço paramétrico. Como conseqüência, a estatística da RV

terá uma distribuição degenerada na fronteira, ou seja, uma distribuição que assume o

valor zero com probabilidade positiva, em contraposição à distribuição obtida quando as
condições de regularidades estão satisfeitas.

Self e Liang (1987) mostraram que nesses casos a distribuição da estatística

RV é uma mistura de distribuições qui-quadrado. Saram e Lee (1994) discutem o com-

portamento da estatística RIV para componentes de variância em estudos longitudinais

com efeitos aleatórios, aplicando o método descrito por Self e Liang (1987), e particula-

rizaln os resultados para várias situações de testes de hipóteses. De uma maneira geral,

para testar hipótese sobre a inclusão de um efeito aleatório em um modelo com q efeitos

aleatórios, a estatística do teste deverá ser comparada a uma mistura 50%:50% de dis.

tribuições qui-quadrado, X2 e X2+i O índice q + l representa o número de parâmetros

adicionados ao modelo sob a hipótese alternativa, JI/i, e o nível descritivo é dado por

P = 0.5.P(x' > --21n R}') + 0 5-P(X3+i > --21n-R}')

(1.38)

(1.39)
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Giampaoli(1999) observou que Saram e Lee (1994) não levaram em consideração

o fato de que em estudos longitudinais as variáveis não são identicamente distribuídas;

este mesmo problema ocorre de uma maneira geral em estudos com medidas repetidas.

Giampaoli(1999) também estudou testes de hipóteses sobre os elementos da matriz de

covariância num modelo de efeitos aleatórios utilizando a estatística da razão de verossimi-

Ihanças apresentadas por Vu e Zhou (1997). Esses autores estendem os resultados obtidos

por Self e Liang (1987) para o caso em que as variáveis aleatórias não são identicamente

distribuídas. Giampaoli(1999) mostrou que nos modelos com até dois efeitos aleatórios,

mesmo após as devidas adaptações, os resultados de Self e Liang (1987) continuam válidos.

1.5 Critérios de Informação

Como uma ferramenta auxiliar para a seleção das estruturas de covariâncias

entra-unidades amostrais, consideramos os critérios de informação de Akaike (.4/C'x) e de
Schwarz (Z?/Ca) definidos por

.4/0x (Õ)+2q (1.40)

Z?.rOa (0) + qlog(n -P), (1.41)

em que Z(O) é o máximo da função log-verossimilhança restrita e g é o número de
parâmetros da matriz de covariância, p é o número de efeitos fixos e )ll:=:: ni = n é o

número efetivo de observações. A estrutura que apresentar os menores valores de .4/Ca

e -B/(7X será a mais adequada. Este critério é conveniente por permitir a comparação de

quaisquer estruturas de covariâncias, exigindo apenas que o modelo para os parâmetros

de localização seja o mesmo. Mais det.alces sobre o uso deste critério na seleção de estru-

turas de covariância e estudos com medidas repetidas são encontrados em Keselman et

al. (1998).
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Capítulo 2

Modelagem da Estrutura de
Covariância

2.1 Introdução

Neste capítulo, o objetivo é propor um conjunto de técnicas gráficas e analíticas

que auxiliem a escolha das matrizes Zi, G e R4 do modelo (1.1). Dentro desse con-

junto, existem técnicas que podem ser utilizadas em estudos longitudinais ou não, que

denominaremos Técnicas Gerais e técnicas que dependem do tipo de estudo que serão

denominadas de Técnicas Específicas. Para ilustrar a utilização de tais técnicas conside-

ramos dados hipotéticos com medidas repetidas.

A escolha dessas técnicas depende de informações sobre o tipo de estudo com

medidas repetidas (longitudinal ou não), sobre o planejamento (balanceado ou não) e

sobre as condições de avaliação (dados completos ou não). Estudos não longitudinais, em

geral, têm caráter experimental e a correspondente estrutura de covariância entra-tmidades

amostrais pode ser modelada com o auxílio de informações sobre o planejamento. Para

estudos longitudinais, é mais razoável utilizar informações sobre o comportamento da

resposta ao longo das condições de avaliação na modelagem da estrutura de covariância
entra-unidades amostrais.

36



2.2 Técnicas Gerais

Para experimentos com medidas repetidas completos, sugerimos inicialmente

considerar a análise da matriz de covariâncias e correlações amostrais para identiâcar: i)

se os valores das variâncias ao longo das condições de avaliação são diferentes, indicando

heterocedasticidadel ii) se os valores das correlações diminuem ao longo das condições de

avaliação indicando uma possível correlação serial, ou ainda; iii) se os valores das cor-

relações em cada sub-diagonal (cada diagonal acima da diagonal principal) das matrizes

de correlações, apresentam um comportamento crescente, decrescente ou ambos. Para

estudos com medidas repetidas com mais de um tratamento, sugerimos também a con.

strução dessas matrizes para cada tratamento, possibilitando não só a identificação de

lleterocedasticidade para as observações intra-unidades amostrais, como também hetero-

cedasticidade entre observações de tratamentos diferentes. Para ilustrar a utilização da

análise da matriz cie covariâncias e correlações amostrais, dos gráficos de perfis individuais

das observações e das observações centralizadas e o variograma com o propósito de sele-

cionar a estrutura de covariâncias, gerimos 40 observações dados que simulam um estudo

com medidas repetidas com obtidas sob cinco condições de avaliação denominadas tl, t2

t3, t4 e t5. Detalhes geração de sobre números aleatórios ver Longe (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 observações de cada unidade amostrar sejam obtidas

sob cinco condições de avaliação. Suponhamos também que as matrizes de covariâncias e

correlações amostrais para cada grupo sejam dadas por

Matriz de variâncias e correlações amostrais hipotéticas para o tratamento l

1.03 0.94 0.80 0.56 0.41

68.10 0.91 0.72 0.64

102.98 0.87 0.74

16.04 0.87

237.57

V'oi = r '/ i \
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M.atriz de variâncias e correlações amostrais hipotéticas para o tratamento 2

5.31 0.92

73.82

0.76 0.70

0.90 0.85

196.27 0.98

142.15

0.54

0.73

0.88

0.93

165.16

V02 (2.2)

As matrizes Voi e V02 acima apresentam: i) variâncias (em negrito), com valores

distintos em cada condição de avaliaçãol ii) correlações positivas e decrescentes ao longo

de suas colunas; iii) eln cada sub-diagonal (cada diagonal acima da diagonal principal)

as correlações têm valores próximos. Além disso, os valores das variâncias amostrais na

matriz Voi são consideravelmente diferentes dos valores das variâncias na matriz V02.

Essas características sugerem que o naodelo para estrutura de covariâncias de-

verá incorporar heterocedasticidade dentro de cada tratamento, entre os tratamentos além

de correlação serial. Possíveis modelos para a estrutura de covariâncias intra-unidades

amostrais são, por exemplo: o modelo auto-regressivo heterogêneo (ARHI), o modelo

com efeitos aleatórios mais erro aleatório com um comportamento auto-regressivo, ou

ainda, o modelo com efeitos aleatórios com independência condicional. Para modelar a

heterocedasticidade entre grupos é necessário considerar uma estrutura de covariâncias

entra-unidades amostrais com parâmetros diferentes para cada grupos por exemplo, pode-

mos ajustar um modelo auto-.regressivo heterogêne sem efeito aleatório para cada grupo.

Para exemplificar outros comportamentos, consideraremos um caso com apenas

um tratamento. Em estudos com medidas repetidas não longitudinais, a ordem de ob-

servação da variável resposta nas condições de avaliação é aleatória, o que sugere que
as correlações das medidas realizadas na mesma unidade amostrar devam ser constantes.

Um exemplo desse padrão é apresentado na matriz de variâncias e correlações hipotética
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abaixo

13.55 0.82 0.80 0.58 0.82

12.51 0.89 0.84 0.81

12.82 0.84 0.82

14.18 0.65

12.18

Podemos observar que as correlações não apresentam um padrão de decrescimento ou

crescimento e os valores das variâncias (em negrito) estão próximos, indicando assim, que

o naodelo uniforme é adequado para a matriz de covariâncias entra-unidades amostrais.

Se as variâncias fossem muito diferentes e as correlações não variassem muito, um modelo

uniforme heterogêneo poderia ser adotado.

Un) padrão freqüente em matrizes de covariâncias e correlações amostrais de
estudos longitudinais é

Vo= (2.3)

52.70 Q:83 0.68 0.64 0.59

85.95 Q:9Q 0.85 0.81

97.16 0.95 0.95

137.75 0.99

185.23

As variâncias (em negrito) na diagonal principa] tendem a aumentar ao longo das condições

de avaliaçãol as correlações são positivas e parecem decrescer monotonicamente ao longo

das colunas da matriz. O padrão que a torna peculiar é o das correlações nas sub-diagonais,

que tendem a crescer ao longo das condições de avaliação, como podemos observar a par-

tir das correlações amostrais sublinhadas na primeira sub-diagonal da matriz (2.4). Um
possível modelo para a estrutura de covariâncias entra-unidades amostrais é o de ante-

dependência, como sugerem Zimmerman e Núfíez (2000 e 2001).

Em estudos com medidas repetidas incompletos mas com poucos dados omissos,

ainda podemos considerar a análise das matrizes de covariâncias e correlações amostrais.

Neste caso, excluímos da construção dessas matrizes as unidades amostrais que não ap-

resentam todas as observações. Quando o número dessas unidades amostrais é elevado,

Vo= (2.4)
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sugerimos considerar ferramentas gráficas e técnicas específicas de acordo com o tipo de
estudo (longitudinal ou não).

Uma importante ferramenta gráfica na análise descritiva de estudos com medidas

repetidas longitudinais são os gráficos de perfis individuais e médios. O gráfico de perfis

médios é um gráfico de linhas conectando as respostas médias ao longo das condições de

avaliação, enquanto o gráfico de peras individuais é llm gráfico de linhas, em que, cada

linha representa o comportamento da variável resposta para cada unidade amostral ao

longo das condições de avaliação. O gráfico de perfis individuais fornece informação sobre

o comportamento da variância ao longo das condições de avaliação, sobre possíveis efeitos

aleatórios e sobre o comportamento da variável resposta para cada unidade amostrar ao

longo das condições de avaliação.

Os gráficos das Figuras 2.1 e 2.2 mostram perfis individuais com respostas ini-

ciais bem diferentes e com evolução razoavelmente paralela ao longo das condições de

avaliação. Um possível modelo para o problema seria yíj = a + #tj + ai + cij, em que

o ai representa o efeito aleatório da i-ésima unidade amostral, sugerindo que as curvas

para as unidades amostrais são retas com mesma inclinação, porém com interceptos difer-

entes. O gráfico da Figura 2.3 mostra perfis individuais com pouca variabilidade para as

respostas iniciais e muita variabilidade para as inclinações. Nesta situação, um modelo

seria yíj = a +0tj +b tj +cij, em que bi representa o efeito aleatório do coeficiente angular

associado à i-ésima unidade amostral. Os perfis são retas com mesmo coeficiente linear

mas com coeficientes angulares diferentes. Além disso, as variâncias mudam ao longo das

condições de avaliação. No gráfico da Figura 2.4, os perfis individuais apresentam valores

iniciais variáveis e inclinações diferentes. Nesta situação, temos novamente evidência de

heterocedasticidade e um possível modelo seria Z/iJ = a + #tj + ai + b tj + cíj, em que

ai e b{ representam respectivamente os efeitos aleatórios dos coeficientes linear e angular

associados à i-ésima unidade amostral. No gráâco da Figura 2.5 os perfis individuais

parecem apresentar valores respostas e curvaturas diferentes. Os candidatos a efeitos

aleatórios são os coeficientes lineares, angulares e quadráticos. Um possível modelo seria

yij :: a +#t.f +'ytj + ai + óitj + cit? +cij, em que a{, bi e ci representam respectivamente os

40



efeitos aleatórios dos coeficientes lillear, angular e quadrático associados à i-ésima unidade
amostrar.

Figura 2.1: Gráfico de perfis sugerindo modelo com coeâciente linear aleatório

Figura Gráfico de peras sugerindo modelo com coeficiente linear aleatório
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Figura 2.3: Gráâco de perfis suge:indo modelo com coeficiente angular aleatório

Figura 2.4: Gráfico de perfis sugerindo modelo com coeficientes linear e angular aleatórios
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Figura 2.5: Gráfico de perfis sugerindo modelo com coeficiente linear, angular e quadrático
aleatórios

Dawson et a1. (1997) sugerem que o gráâco de perfis seja construído com as

observações centralizadas em torno da média para diagnosticar heterocedasticidade. As

observações centralizadas correspondem a Z/& = Z/í.j em que g/ij representa o valor

da variável resposta na i-ésima unidade amostral na j-ésima condição de avaliação e ©l

representa a média das observações sob a j-ésima condição de avaliação. Os gráficos das

Figuras 2.6 e 2.7 apresentam exemplos de perfis individuais de observações centralizadas

que sugerem respectivamente heterocedasticidade e homocedasticidade. Dawson et al.

(1997) sugerem também que o estudo do comportamento das correlações deva ser feito

retirando-se não só o efeito da média, como também o da variância, padronizando as

observações pelo desvio padrão amostrar de cada condição de avaliação. Esse procedi-

mento permite a análise das correlações por meio do gráfico de dispersão múltiplo, que
será discutido na seção 2.3.2.

Unia outra ferramenta gráfica para identificar correlação serial é o variograma
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Figura Gráfico de perfis centrados sugerindo heterocedasticidade

Figura Gráfico de peias centrados sugerindo homocedasticidade
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\ ''" "'õõ''' \'--'-..'-' ç ":'''u/ c '-''bE.ic cu ai. L'suou,J. A clennlçao clo variograma para

o processo estocástico estacionário {y;, t € .m} é dada por

g(«) - i.nlly''(t) }''(t - u)l:}, « ?o

Seja 7(u) - C'«-lr(t), }''(t - u)l; e

amostra,ll str

ntão o variograma pode ser escrito como

g(U) - "y(0) - 7(U) - a'll - P(u)l.

Diggle (1988 e 1990) e Diggle et al. (2000) propõem a construção do variograma amostrar

a partir dos resíduos de mínimos quadrados ordinários, obtidos do ajuste de um modelo

saturado para os parâmetros de regressão. Sua proposta tem a desvantagem de só podem

ser aplicada quando os dados são homocedásticos. Neste trabalho consideraremos a con-

strução do variograma das observações padronizadas, ou seja, o variograma construído
com base em

A 'v t.7

em que sj representa o desvio padrão amostral associado à J-ésima condição de avaliação,

o que torna o processo {AÍj} estacionário em relação à média e à variância.

Denotando as observações padronizada da i-ésíma unidade amostrar sob a j-
ésima condição de avaliação por Aij, os pontos componentes do variograma amostral são

calculados a partir de duas observações da mesma unidade amostral como

":jk - ;(A:j - A:*):

A partir desses pontos, construímos o gráfico de dispersão de t;ijx; em função da distância

entre as condições de avaliação uÍJA = lt{.j -- tikl. O variograma g(u) pode ser estimado a

partir da média dos valores mija; para um mesmo valor de uijÀ; quando o estudo for regular

no tempo, e a partir do ajuste de uma curva nãe paramétrica para os pares (u{.fk,ui.ÍA;)

(j < k = 1, . . . , ni) em estudos irregulares. A variância amostral pode ser estimada por

«' - i>: :lm.:. - A.o:,

sendo n o número de pares de observações obtidas em unidades amostrais diferentes

#

Sxz.7

J

Z
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Em geral, é interessante incluir no variograma uma rega horizontal com ordenada

igual ao valor da variância anjo-,trai, âu. Como a correlação pode ser escrita na forma

p(u) - 1 -- g(u)/a2, valores de ã(u) próximos de â2, indicam correlação quase nula. A

construção do variograma amostrar não requer que o estudo seja regular, balanceado ou
completo.

Os gráâcos das Figuras 2.8, 2.9 e 2.10 são variogramas amostrais que sugerem

situações com correlação serial, correlação constante e correlação nula, respectivamente.

Figura
serial

Variograma amostral para dados simulados e padronizados com correlação
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Figura 2.9: Variograma amostrar pa-ia dados simulados e padronizados com correlação
constante

0

1.51.0 2.0 3.0 3.5 4.0

Defasagem

Figura 2.10: Variograma amostral para dados simulados e padronizados com correlação
nula

0

1.0 2.01.5 2.5 3.0 4.0

Defasagem

Para situações em que o planejamento apresenta covariáveis dependentes do
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tempo é importante considerar o ajuste de mínimos quadrados ordinários de um mo-

delo saturado nos parâmetros de regressão para eliminar os efeitos das covariáveis e das

médias. No caso de situações com dados completos ou com poucos dados omissos. Para

propor modelos para a matriz de covariância dos dados, realizamos a análise das matrizes

de covariâncias e correlações, dos gráficos de perfis individuais e a análise do variograma.

A partir dos resíduos obtidos pelo ajuste do modelo acima.

No caso de estudos com medidas repetidas e covariáveis dependentes do tempo

com muitos dados omissos, apenas a análise do gráficos de perfis individuais sem a in-

fluência da covariável, o gráfico de perfis individuais dos resíduos do modelo ajustado e

o variograma para os resíduos padronizados do modelo ajustado podem ser considera-

dos para diagnosticar possíveis modelos para a estrutura de covariâncias. Ajustando-se

modelos saturados nos parâmetros de regressão e impondo cada estrutura de covariância

proposta, pode-se escolher a mais adequada minimizando-se os critérios de informação
,4/Ca e Z?/C'X já discutidos no Capítulo l.

2.3 Técnicas Específicas

2.3.1 Estudos Não Longitudinais

Em geral, tais estudos têm caiáter experimental e constituem estudos completos

ou com poucos dados omissos, facilitando a análise das matrizes de covariâncias e cor-

relações amostrais. Além disso, por serem similares a estudos ein blocos aleatórios ou do

tipo split-plot, o planejamento pode fornecer informação sobre possíveis efeitos aleatórios

importantes na modelagem da matriz de covariâncias. Neste contexto, possíveis modelos

são o modelo uniforme e o modelo uniforme heterogêneo. No caso de estudos com dois

favores entra-unidades amostrais, uma possível estrutura é obtida a partir do produto de

Kronecker entre as possíveis matrizes de covariâncias dos fatores entra-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 três tratamentos
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aleatoriamente atribuídos a cada unidade amostrar. A natureza experimental desse estudo

sugere uma estrutura de covariância uniforme para as medidas obtidas em dias diferentes

na mesma unidade amostral e uma matriz de covariâncias não estruturada para as medidas

realizadas no mesmo dia e na mesma unidade amostrar sob os três tratamentos. A matriz

de covariâncias intra-unidades amostrais é o produto de Kronecker entre uma matriz com

estrutura uniforme e uma não estruturada. Essa estrutura pode ser implementada por

intermédio do modelo com G = 0 e R.í = Unã/a"me (8) N-E.

Outra alternativa é considerar modelos que incorporem efeitos aleatórios sugeri-

dos pelo planejamento. Um exemplo interessante é apresentado em Sef (1999), em que o

objetivo era comparar a eficácia de 4 tratamentos quanto ao índice de placa bacteriana.

Participaram do estudo 32 crianças entre 4 e 6 anos de idade, divididas em 4 grupos de 8

crianças. Todos os grupos foram submetidos aos 4 tratamentos com uln intervalo de uma

semana para eliminar possíveis efeitos residuais. A cada grupo foi atribuído uma ordem

diferente de aplicação dos tratamentos. Esse exemplo corresponde a um estudo do tipo

pré-teste/pós-teste envolvendo uma estrutura fatorial cruzada em blocos com dois favores

entra-unidades amostrais: tipo de escova (convencional ou monobloco) e dentifrício (com

ou sem). Como todas as crianças foram submetidas aos 4 tratamentos, espera-se que as

medidas realizadas na mesma criança sejam correlacionadas. Um possível modelo para

a estrutura de covariâncias intra-tmidades amostrais considera independência condicional

e três efeitos aleatórios não correlacionados: criança, interação criançaxescova, interação
criançaxdentífrício. Denotando por ac2, cr2 e ad as variâncias dos efeitos aleatórios corre-

spondentes, a matriz de covariâncias entra-unidades amostrais é modelada por

v:(o) + a'1.. (2.5)
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2.3.2 Estudos Longitudinais Completos ou Balanceados

Para estudos longitudinais completos o gráfico de dispersão múltiplo das ob-

servações padronizadas proposto por Dawson et a1 (1997) expressa o comportamento da

matriz de correlações ainostrais e é utilizado para diagnosticar tanto a presença de cor-

relação serial quanto o padrão de variação das correlações em cada sub-diagonal. O gráfico

das linhas das matrizes de correlações e covariâncias em função da defasagem ( "lag" ) pro-

posto por Grady e Helms (1995) é utilizado para diagnosticar correlação serial. Esses

gráâcos também podem ser obtidos para estudos cona poucas unidades amostrais com

observações incompletas, excluindose da construção tais tmidades amostrais.

Para ilustrar a utilização desses gráficos, simu]amos os dados de 3 estudc,s longitu-

dinais em que as observações são obtidas ao longo de cinco condições de avaliação denomi-

nadas tl, t2, t3, t4 e t5. Em cada estudo as observações apresentam respectivamenl;e cor-

relação constante, serial e comportamento crescente nas sub-diagonais (ante-dependência).

A partir dos dados hipotéticos construímos os gráficos de dispersão múltiplos das ob-

servações padronizadas apresentados nas Figuras 2.11, 2.12 e 2.13. A correlação sob as

condições de avaliação parece ser constante nas Figuras 2.11. Na Figura 2.12 e 2.13, as

correlações diminuem ao longo das condições de avaliação (note que a suavização por

meio do lowess que sígniíica "locally weighted regression scatter plot smoothing" , fica

praticamente horizontal no gráfico da Figura 2.12, mais detalhes sobre lowess podem ser

encontrados em Silveira (1992) e em Venables e Ripley (1999)), sugerindo a presença de

correlação serial. Na Figura 2.13, podemos observar que as correlações decrescem ao longo

das condições de avaliação e aumentam em cada sub-diagonal, sugerindo uma estrutura

de ante-dependência para a matriz de covariância. Os gráficos das Figuras 2.14 e 2.15 são

gráficos das linhas da matriz de correlações (Grady e Helms (1995)), sugerindo respec-

tivamente ausência de correlação serial e a presença de correlação serial, presença esta

detectada pelo decrescimento dos perfis na medida em que a defasagem ( "lag") aumenta.

50



Figura 2.11: GráÊco de dipersão n-múltiplo com sugestão de correlação constante com
lowess

Figura 2.12: Gráâco de dipersão múltiplo com sugestão de corre]ação seria] com ]owess
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Figura 2.13: Gráfico de dipersão múltiplo com sugestão de ante-dependência com lowess

Figura 2.14: Gráfico de perfis para as linhas cia matriz de correlações entra-unidades

amostrais com sugestão de ausência de correlação serial

Lag: Distancia entra condições de avaliação
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Figura 2.15: Gráfico de perfis para as linhas da matriz de correlações entra-unidades

amostrais com sugestão de correlação serial

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5

Lag: Distancia entre condições de avaliação

4.0

Para a identificação de possíveis efeitos aleatórios consideraremos a análise das

linhas da matriz de covariância ai:nostral proposta por Suyama e Singer (1995). Sob o
modelo de independência condicional, a covariância entre observações referentes à mesma

unidade amostral é modelada por meio da matriz de covariâncias associada aos efeitos

aleatórios, Z{GZ!, enquanto a matriz de covariâncias entra-unidades amostrais, ]:L, con-
tribui apenas para a variância do modelo.

Admitamos que para a identificação dos efeitos aleatórios Zi = Z, para ã
1, . . . , N. A metodologia para escolha dos efeitos a.leatórios consiste em estudar o com-

portamento dos perfis das linhas da matriz de covariâncias amostrar. O objetivo é encon-

trar a forma funcional do polinâmio comum a todas as linhas da matriz de covariância

amostrar. Para isto podem ser utilizadas técnicas de análise de regressão. Os coeficientes

signiâcativos comuns a todas linhas determinam a forma funcional do polinâmio comum

a todas as linhas da matriz de covariâncias amostral e, conseqüerltemente, determinam os

efeitos aleatórios que devem fazer parte do modelo.
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uõ uin exeinpio eiii que as umaaaes amostrais sao observadas em 3

instantes de tempo ti, t2 e t3 e em que a matriz de covariâncias amostral

l ai: "«, "i: l

v. - l .:, «« «« l

l ":; «,: «:: l

Suponhamos também que o gráfico de perfis das linhas da matriz de covariância

amostral sugira que eles possam ser representados por unia retal nesta situação poderemos

incluir como efeitos aleatórios o coeficiente linear e o coeficiente angular. Isto significa
que

Considerem

(2.6)

(2.7)

Apenas para. simpli6car os cálculos, suponhamos que a matriz de covariância dos efeitos

aleatórios de intercepto e inclinação seja G = dãaglo-li; aãl, implicando

«:+'lâf? «l: +'ât:t, ':+'lât:t; l
ZGZ' = 1 o-2 +a2t:t, a2+aãt: ali+aãt2t3

[ ''-: +«ã*:*, ': +«ã*,*; ': --.ã*g ]
Podemos observar que na matriz (2.8), que os elementos da linha ã correspondem aos

valores de um polinâmio do primeiro grau com coeficientes o2 e aãti, calculado nos pontos

ti,t2 e t3. Assim, se denotarmos por zi a ã-ésima linha da matriz Z, a contribuição dos

efeitos aleajlórios para a {-ésima. coluna da matriz de dispersão é ZGz{. Desta forma, a

covariância ai.j da matriz de covariâncias amostral (2.6) poderá ser modelada pelo elemento

ol: + aãtitj da matriz (2.8), o que implica que cada linha da matriz de covariância amostrar

poderá são modelada via um modelo de regressão linear em que as colunas da matriz Z

serão as variáveis explicativas. De um modo geral, a j-ésima coluna (ou linha) da matriz

de covariâncias tem a mesma forma funcional que Zb. Por exemplo, se o coeficiente o-2t{

de al: + a2titj for significativo, considerando uma análise de regressão usual, o coeficiente
angular deve ser incluído como efeito aleatório.

(2.8)
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Para identificar os efeitos aleatórios em estudos longitudinais incompletos ou

não balanceados, consideramos uma análise gráfica dos perfis individuais além da técnica

sugerida por Rutter e ElashoR (1994) e presentada em Suyama e Singer (1995). Essa

metodologia consiste em ajustar curvas para os peras individuais e selecionar os efeitos

fixos e aleatórios por meio de testes de hipóteses. Esta técnica não requer dados completos,

mas as formas funcionais dos modelos individuais devem ser as mesmas; além disso, o

número de medidas repetidas por unidade de investigação deve ser maior que o número
de parâmetros individuais a serem estimados.

O modelo (1.1), com a suposição de independência condicional pode ser escrito

como yi = Xij'P{ + e{, em que XJ' é uma matriz composta por colunas das matrizes Xli

e Z{ construídas da seguinte maneira: colunas comuns em Xi e Zi serão representadas

por apenas uma coluna e as colunas diferentes formação colunas distintas em X;. O

vedor de parâmetros será escrito como #í = /3* + b;, em que o símbolo (+) indica que

alguns elementos do vetor de parâmetros /3* ou do vedor dos termos aleatórios bl' são

possivelmente nulos. Por exemplo, consideremos um estudo longitudinal com apenas três

condições de avaliação em que o perâl individual possa ser representado por uma reta e

tenhamos como efeitos aleatórios, coeficientes de polinõmios do segundo grau; as matrizes

X{ e Zi e os vetores © e be são

2 Estudos3.3 Lon

l tl

x: - 1 1 t:

l ts ,'-r; ;i ;: (2.9)

© (2.10)

Com a reparametrização acima, o vetor b! b{, a matriz XJ', /3* e o vedor /3: são dados
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por:
'l r- -l r- =

l t: t? l l .âo Do+b.:
x:- li t, t! 1, ©*- l #. 1, ©:- l p:+z,::

: *; *ã] o l ó,: l

Expressemos o modelo em dois estágios, com o primeiro estágio especificado

por yil/3{ «-, iV(X.{/3ílo2li). Nesse caso, o modelo coincide com os modelos usuais de

análise de regressão. O estimador de máxima verossimilhança de /3i é dado por /3i =

(XJ''XJ')''X*'y:, com distribuição aproximada /3:l#{ -, /V(/3:; o-'(X;'X;)':). Admitindo

no segundo estágio que /3i «, N(/3*;a2G*): em que a matriz G* é a matriz G au-

mentada com linhas e colunas iguais a zero, correspondendo a algum elemento nulo

do vetar de efeitos aleatórios b{, obtemos a distribuição aproximada marginal Pi -.,

JV(p*; a2(XI'XJ')'i + G*). Assim, podemos considerar um estimador linear não viciado
de P* dado por

(2.11)

õ - g: 5 - g: a=qPbz--' N z--' N

'''«w - E }''«(Ç) - E]eeçi?iF!.ts-]. p.:D
z := 1 t:: l

Quando X; = X*, a variância de /3 será dada simplesmente por (a2(X*'X*)'t + G*)/.N.

O passo seguinte é a identificação de quais elementos do vedor /3* podem ser

considerados nulos, ou seja, quais efeitos fixos fazem parte da forma funcional que re-

presenta o perfil médio. Para isso, propomos testar hipóteses do tipo ]lo : /Ç :: 0 para

J = 1,2, . ,posto(P*), utilizando a estatística t = D3/.«Ç;, com /3j representando o j-

ésimo elemento do vetor /3 e cjj correspondente ao j-ésimo elemento da diagonal da matriz

(2.13). Desta forma, teremos um teste conservardor no sentido de identificarmos mais

candidatos a efeitos fixos do que eventualmente terá o modelo final, uma característica

importante em um estágio de identificação.

Para a identificação dos efeitos aleatórios, devemos observar primeiramente que

a dispersão esperada para o estimador do j-ésimo elemento do vedor /3:, /3ij, é dada pelo

Z Z
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J-esimo elemento üa diagonal principal da matriz de dispersão da análise de regressão

usual, isto é, o-2(IXi'X{ )'i na ausência de efeito aleatório. Na p:esença de efeito aleatório,

esse termo exibirá uma variabilidade maior, que passaremos a chamar de variabilidade

extra. Quando #l' = 0, a variabilidade extra deverá ser capturada pelos parâmetros Oij,

á = 1, . . . ,]V, significativamente diferentes de zero. Como consequência, mais que 5%

das estimativas estarão fora dos limites de dois erros-padrão em torno de zero. O erro.

padrão é dado pela raiz quadrada do termo apropriado da diagonal principal da matriz de

dispersão a2(Xi 'Xi)'l. Assim, se calcularmos o desvio padrão amostral das estimativas

/3iJ e encontrarmos mais de 5%o delas fora do intervalo de mais ou menos dois desvios

padrão, concluímos que há indícios de efeito aleatório para o coeficiente 0i.Í.

Por outro lado, quando há evidência de efeitos âxos, o limite de dois erros-padrão

deverá ser dado em torno da estimativa de /%, que é Pj, com erro padrão dado pela raiz

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

L''«(ó: - Õ) - «'l(x;'xD'' - >ll: É?g::D--l.]&

(2.14)

Quando X.; = X*, a expressão simplifica-se para

b''«(Ó. - Õ) - a'l(XJ''XJ')':(.V - nl.

Portanto, para situações em que há efeitos fixos devemos calcular os desvios

Õij -- Pj e repetir o mesmo procedimento anterior, ou seja, observar se mais de 5% destes

desvios não pertencem ao intervalo formado por mais ou menos dois desvios padrão,

sendo este desvio obtido pela expressão (2.14). Poden-tos ainda ser mais conservadores no

sentido de identificarmos mais candidatos a efeitos aleatórios considerando, por exemplo

o intervalo compreendido por 1.64 desvios padrão, acima ou abaixo da média.

Após a identificação dos possíveis efeitos aleatórios, pode-se ajustar modelos

mistos de independência condicional e modelos que possam incorporar correlação serial

na estrutura de covariâncias, como o modelo de efeitos aleatórios com estrutura auto.

regressiva para as medidas realizadas na mesma unidade amostrar. A seleção da estrutura

mais adequada dentre estas pode ser baseada nos critérios de informação ,4/C'a e .B/C'a

l2.is)

57



2.4 Estratégias de Análise

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

pala a seleção da estrutura de covariância intra-unidades amostrais

1. Análise das matrizes de covariâncias e correlações amostrais segundo as diretrizes

apresentadas na Seção 2.21

2

3.

Análise do planejamento do estudo para propor um modelo para os efeitos fixos e

identificação de possíveis efeitos aleatórios conforme indicado na Seção 2.3.1;

Ajustes do modelo saturado para os parâmetros de regressão identificados no item

2, com as matrizes de covariâncias que possam incorporar os padrões identificados
nos itens l e 2;

4. Utilização dos critérios de informação de 4/(11X e .B/(;R, como ferramenta auxiliar

na escolha da estrutura de covariâncias identificada em l e 21

Para estudas longitudinais, uma estratégia para a identificação da estrutura de

covariâncias entra-unidades amostrais é a seguinte:

1. Análise do gráfico de perfis médios para propor um modelo para os efeitos fixos
segundo as diretrizes apresentadas na Seção 2.2;

2. Análise dos gráficos de perfis individuais e de perfis individuais centralizados con.

soante as indicações da Seção 2.2;

3. Análise das matrizes de covariâncias e correlações amostrais, quando for possível
calcula-las conforme indicado na Seção 2.21

4. Análise dos gráâcos de dispersão múltiplos das observações padronizadas quando

for possível construí-los conforme indicado na Seção 2.3.2;

5. Análise dos gráfico das linhas das matrizes de covariâncias e correlações amostrais
versus defasagens da Seção 2.3.2;
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6. Análise do variograma amostrar apresentado na Seção 2.21

7. No caso de estudos longitudinais completos, a análise do gráfico das linhas das

matrizes de covariâncias para a identificação de efeitos aleatórios, apresentada na

Seção 2.3.2;

8. No caso de estudos longitudinais incompletos, a análise do gráfico das linhas dos

perfis individuais para a identiÊcação de efeitos aleatórios, apresentada na Seção
2.3.3

9. Utilização dos critérios de informação para selecionai das estruturas de covariâncias

entra-unidades amostrais identificadas a que melhor representará a variabilidade dos
dados.

No caso de estudos longitudinais com covariável dependente do tempo, sugerimos

considerar a estratégia acima do item 2 ao 9 para os resíduos de mínimos quadrados
ordinários do modelo saturado.
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Capítulo 3

Exemplos de Modelagem da

Estrutura de Covariância

3.1 Introdução

Neste capítulo, aplicaremos as estratégias para seleção de estruturas de co-

variância apresentadas no capítulo anterior aos exemplos descritos no Capítulo l. Inicia-

remos com um estudo com medidas repetidas não longitudinais, considerando o Exemplo

1.3 apenas com os dados correspondentes à profundidade de 10pm e o Exemplo 1.4, que,

apesar de ter como objetivo o ajuste de uma curva de crescimento, não é um estudo

longitudinal dada a aleatorização da ordem de observação das respostas sob as diferentes

salinidades testes (Cúri, (1999)). Em seguida, aplicaremos a estratégia apresentada na

Seção 2.4 pala a identificação de estruturas de covariância em estudos longitudinais, como
é o caso dos Exemplos 1.1, 1.2 e 1.3.
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3.2 Modelagem da Estrutura de Covariância para Es.

mudos Não Longitudinais Completos

Para os dados correspondentes à profundidade de 10pm no Exemplo 1.3, é

razoável considerar que medidas realizadas em dentes diferentes mas observados em apa-

relho intrabucal do mesmo voluntário sejam correlacionadas, o que o torna o estudo

equivalente a um estudo com planejamento em blocos aleatórios.

Como podemos observar ]la matriz de covariâncias e correlações amostrais (3.1),

as variâncias amostrais correspondentes aos três tratamentos são diferentes e a correlação

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

ontrole {n siZ:ü

326.34

0.05

0.18

controle extrabucal laser

10.11 67.88

117.51 105.66

0.48 420.83

controle n situ

controle extrabucal

laser

Como modelo inicial, consideramos

(3.1)

yijk = P + Ü + "i + cijk, (3.2)

em que ã = 1, 2,3,4,6, 7, 8 indexa voluntário, .j = 1,2,3 indexa tratamento, com níveis

controle án situ, controle extrabucal e laser respectivamente, k = 1, . . . , 32 representa o

índice de dente, >ii:j.:4 = 0 e «-: «.. .M/(0;a3), cijk N JV(0;d) com cm(cÍjk,cíj'k) =

oj.j', com ni e cijx; independentes. Aqui, g/ilk denota a microdureza obtida no k-ésimo

dente submetido ao i-ésimo voluntário e ao j-ésimo tratamento, /z é a média geral, pj é a

microdureza média sob o j-ésimo tratamento, #j = /zj -- p representa o efeito associado

ao j-ésimo tratamento, n{ é o efeito aleatório para o i-ésimo voluntário e cíjx; representa o

erro de medida associado a cada observação 3/ijk. Completamos a especiâcação do modelo
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ncia entra-unidades amostrais

l ',{l: .:, ai; l

V=Ji2a:+i4(8) 1 ai2 a22 a23

1 «« '« .í: l

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

"Estatística de teste"contém valores da estatística de Wald para testes de covariâncias

inicial com a seguinte estrutura de covariâl l ] S

nulas

(3.3)

Tabela 3.1: .Estãmatáuas do.s par(ímetros do modelo (3.2y com matiz de couah(2n,cães

entra-uni,da,des sob o modelo (3.3).

Parâmetro Estimativa Erro Padrão Estatística de teste Nível Descritivo

au2 39.15 29.81

aili 270.37 79.07

cr12 -33.69 33.60

o'lÍ2 99.55 29.45

o'i3 16.86 61.38

a23 78.24 44.32

alas 394.49 105.25

Podemos observar que as covariâncias não são significativamente diferentes de zero, suge-

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

As estimativas dos parâmetros da matriz de covariâncias correspondentes estão dispostos
na Tabela 3.2

V = Jiea2 + l4 (>g)

1.00 0.32

0.27

1.77

0.78

0.08

(3.4)
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T.ibela 3.2: .EsfãmaíÍuas dos parâmetros do modelo ÍS.P9 com matiz de couaháncÍa
entra-unida,des a;m,astrais sob n m.nrl.P.In fR ,l \

Sob a estrutura (3.4) realizamos testes da razão de verossimilhanças para veri6car se

as medidas realizadas em dentes diferentes mas submetidos ao mesmo voluntá:rio são

correlacionadas (-Ho : a2 = 0), ou seja, para avaliar a necessidade de inclusão do efeito

aleatório de voluntário. A estatística de teste correspondente tem como distribuição

assintótica sob -Ho uma mistura 50:50 de X2 e X2. O valor observado da estatística foi 5.1.

(p = 0.0119), sugerindo a manutenção do efeito aleatório de voluntário no modelo.

Os valores dos critérios de informação .A/CR e B/C'R, 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 covariância dos dados.

Tabel.a 3.3: Estatíst cas de aj'êste dos modelos (3.3) e (3.4)

A Tabela 3.4 apresenta as estimativas das médias dos tratamentos com seus

respectivos erros padrões obtidos sob as estrututuras de covariâncias dos modelos (3.3)

e (3.4). As estimativas das médias são iguais nos dois modelos e seus erros padrões são
similares.
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Lts soo o rlLoaelo {s. 4 j.  
Parâmetro Estimativa Erro Padrão

cr3 42.84 30.77

o'ili 306.54 85.28

a!, 88.80 24.76

alÍ3 360.62 95.06

Estruturas Número de parâmetros -- 2Zn .4/C'a BICA
Modelo (3.3) 7 777.6 791.6 792.2

Modelo (3.4) 4 783.1 791.1 791.4



Tabela 3.4: EsÉàmaZàuas das médias dos tratamentos com seus respectÍuos e7vos padrões

Estruturas de covariâncias

Modelo (3.3) Modelo (3.4)

Estimativa Erro padrão Estimativas Erro padrão

163.94 3.65 163.94 3.86

283.45 2.83 283.45 2.85

239.73 4.15 239.73 4.08

Médias dos tratamentos

3.3 Estudos Não Longitudinais Incompletos

No Exemplo 1.4, como observou Cúri(1999), o gráfico de perfis médios (Figura

3.1) mostra que a amplitude média do PAC parece crescer para salinidades testes menores

que a salinidade de aclimatação e decrescer para salinidades testes maiores que a salinidade

de aclimatação em cada uin dos grupos. Isto sugere o estudo da amplitude média do PAC

em função das diferenças de salinidades testes e de aclimataçãol a representação gráfi

correspondente é apresentada na Figura 3.2.

Para os efeitos fixos, o gráfico da Figura 3.2 sugere um modelo de regressão

segmentada ein que a mudança de coeficiente angular ocorre no ponto em que a diferença
desalinidade é nula

ca
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Figura 3.1: Perfis
16

Q.
o lO
(u .
a)
E 6
D '

E 9
< '

0

médios da amplitude do PAC (mV) em função das salinidades teste

0.7 1.4 1.9 2.4 3.4
Salinidades teste (%)

: ' grupo 3.4%

Figura 3.2: Perfis médios da amplitude do PAC (mV) em função das diferenças de salina.
dades teste

.3 -2 -1 0 1

Diferença de salinidade (%)
grupo 3.4%

Para modelar a estrutura de covariâncias, começamos analisando os gráficos de

perfis individuais da amplitude do PAC em função das diferenças de salinidade (Figuras
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3.3, 3.4 e 3.5). Pode-se notar uma variabilidade do intercepto (para diferenças de sa-

linidade teste e de aclimatação iguais a zero) e das inclinações dos segmentos de regas,

sugerindo possíveis efeitos aleatórios para os coeficientes linear e angular.

Figura 3.3: Peras individuais da amplitude do PAC em função das diferenças de salini.

dades para o grupo com salinidade de aclimatação 1.9%

18 r
,. 16 -}

g ' t
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0 -F
-1.5 -0.5 0 0.5

Diferença de salinidade (%)

l 1.5

Figura 3.4: Perfis individuais da amplitude do PAC em função das diferenças de salini.
dades pala o grupo com salinidade de aclimatação 2.4%
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Figura 3.5: Perfis individuais da amplitude do PAC em função das diferenças de salina.

dades para o grupo com salinidade de aclimatação 3.4%

20
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E 16
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0
3 -2.7 -2.4 -2.1 -1.8 -1.5 -1.2 -0.9 -0.6 -0.3' 0

Diferença de salinidade (%)

Cúri(1999) também mostrou que as medidas controles podem ser consideradas

como covariáveis e que a relação entre as medidas controles e as salinidades testes é linear.

Como não se observaram as medidas controles da amplitude do PAC correspondentes às

medidas sob as salinidades de aclimatação, supôs-se que os valores controles são iguais

aos valores obtidos na salinidade de aclimatação. Isto sugere uma análise dos gráficos

de peras individuais sem a influência das salinidades controle. Para isso, consideraremos

inicialmente o ajuste do modelo

yiiK -- FJK '+ (3iK(.zijK -- ãj) + CijK,

em que ã = 1, . , nj indexa o molusco e nj representa o número de moluscos no grupo

com salinidade de aclimatação .j, .j = 1.9%, 2.4% e 3.4%, k = 0.7%, 1.4%, 1.9%, 2.4%, 3.4%

indexa as salínidades testes e controles e cÍjk «., .N/.D(0; a2). Além disso

yiji; denota a amplitude do PAC (mV) obtida no i-ésimo molusco submetido à j-ésima

salinidade de aclimatação na k-ésima salinidade testes

zi:fi; denota a amplitude do PAC (mV) obtida no i-ésimo molusco submetido à j-ésima

salinidade de aclimatação na k-ésima salinidade controle;

(3.5)
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pjÀ; é a média da amplitude do PAC no .j-ésimo grupo na k-ésima salinidade teste ajustada

pela medida controle, isto é para zíjj; = sb;

Ojk é o coeficiente de ajuste da amplitude média do PAC pela medida controle do J-ésimo

grupo na k-ésima salinidade controlei

cijk representa o erro de medida associado à Z/ijk

Os gráficos das Figuras 3.6, 3.7 e 3.8 apresentam os perfis indi'ç'iduais ajustados

pelo efeito da covariável, ou seja, para a variável Z/;. = g/íj Oyk(zijk -- ij). Podemos

observar que todos os segmentos de reta têm o mesmo intercepto, o que ocorre devido

à construção da covariável. Assim, para salinidades controles iguais às salinidades de

aclimatação, a estimativa de Pjx; será igual a um, fazendo com que todas as unidades

amostrais tenham o mesmo valor, g/Ü.j :: ij. Além disso, como podemos observar nesses

gráficos, os coeficientes angulares dos segmentos de reta apresentam uma certa variabili-

dade, indicando que poderiam ser incluídos como efeitos aleatórios.

Figura 3.6: Perfis individuais da amplitude do PAC em função das diferenças de sali-

nidades ajustadas pelas medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatação
1.9%

14

E
Q lO

-g 8
cu

a)

;g 4
E
< 2

0
1.2 0.5 0 0.5

Diferença de salinidade (%)
1.5
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Figura 3.7: Perfis individuais da amplitude do PAC em função das diferenças de sali-

nidades ajustadas pelas medida.s controles para o grupo com salinidade de aclimatação
2.4%
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Figura 3.8: Perfis individuais da amplitude do PAC em função das diferenças de sali-

nidades ajustadas pela medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatação
3.4%
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Para investigar o comportamento das variâncias ao longo das diferenças de sali-

nidade, construímos os gráâcos de perfis individuais dos resíduos do modelo (3.5). Esses

gráficos encontram-se nas Figuras 3.9, 3.10 e 3.11 e mostram que, pa-ra cada de salini-

dade de aclimatação, a variância parece mudar tanto para salinidades testes menores que

a salinidade de aclimatação quanto para salinidades testes maiores que a salinidade de
aclimatação.

Figura 3.9: Perfis individuais dos resíduos em função das diferenças de salinidades das

medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatação 1.9%

Diferença de salinidade (%)

70



Figura 3.10: Perfis individuais dos resíduos em função das diferenças de salinidades das

medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatação 2.4%

Diferença do salinidade (%)

Figura 3.11: Perfis individuais dos resíduos em função das diferenças de salinidades das

medidas controles para o grupo com salinidade de aclimatação 3.4%

Diferença de salinidade (%)

Para avaliarmos a existência de correlação serial, construímos variogramas dos

resíduos padronizados do modelo (3.5) para os três grupos de salinidades de aclimatação
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Figuras 3.12, 3.13 e 3.14. Eles indicam que as correlações das medidas realizadas no

mesmo molusco são baixas e constantes. O variograma estimado pelo ajuste de uma.

curva não paramétrica intercepta a linha da variância somente nas defasagens em que a

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

Figura 3.12: Variograma dos resíduos padronizados para o grupo com salinidade de acli.
mutação 1.9%

0.5 0 .5 2.0 2.5
Defasagern

Figura 3.13: Variograma dos resíduos padronizados pala o grupo com salinidade de acli.

mutação 2.4%

0.5 0
.5 2.0 2.5

Deíasagem
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Figura 3.14: Variograma dos resíduos padronizados para o grupo com salinidade de acli.

mutação 3.4%

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Derasagem

Com base nos resultados acima, consideramos o modelo de efeitos aleatórios

F'jK ''' (3jKQn:jk ij) + "yij,(k -- J) + cijk, (3.6)

em que .j = 1.9%, 2.4% e 3.4% indexa a salinidade de aclimatação, ã = 1, . . . ,nj indexa

o molusco e nj é o número de moluscos no grupo com salinidade de aclimatação .7, k =

0.7%, 1.4%, 1.9%, 2.4%, 3.4% indexa as salinidades testes, s vale l se k .j > 0 e 0 em caso

contrário, eÍjk «' N/(0; a2), 'ij, «., N/(0; aj,) e denota o efeito aleatório do coeficiente

angular para o s-ésimo segmento de reta para o i-ésimo molusco submetido à j-ésima

salinidade de aclimatação, com cuJA; e '7ij, independentes. O modelo acima fornece, para

cada grupo de salinidade de aclimatação, as seguintes estruturas de covariâncias intra-

unidades amostrais com a seguinte especificação,

1.2

0.5

0

0

0

0

0'

0

0.5

1.5

'?' .i;. l l -:' ='' : .= .:] *.''Vii.o
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1.7

l

.0.5
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Como estamos sob um modelo de independência condicional para veriâcar a

suposição de homocedasticidade de cijk, podemos considerar os resíduos condicionais do

modelo (3.6) para cada grupo de salinidade de aclimatação como sendo provenientes de

amostras independentes, o que permite o emprego do teste de Levene para igualdade de

variâncias. Neste caso, p-0.002, sugerindo uma diferença entre as variâncias dos três

grupos de salinidade. Assim, basta considerar cijk -., N/(01 aj) no modelo (3.6)l o modelo
resultante é rotulado por (3.7).

Para confirmar a adequabilidade da estrutura de covariâncias entra-unidades

amostrais obtida sob o modelo (3.7), comparamos os correspondentes valores dos critérios

de informação com os do modelo (3.6), e com outros correspondentes a modelos da forma

(3.5) que consideram a modelagem da matriz de covariâncias intra-unidades amostrais

exclusivamente em termos de Rí. Dos modelos apresentados na Seção 1.2 incluímos o

modelo uniforme (1.5), o modelo uniforme heterogêneo (1.13) e o modelo não estrutu-

rado (1.17). Os critérios Á/Oa e B/C'x conârmam o ajuste da matriz de covariâncias

entra-unidades amostrais do modelo (3.7) como sendo a que melhor representa a matriz

de covariâncias intra-unidades amostrais dos dados (ver Tabela 3.5).
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Tabela 3.5: .Estatútácas de ajuste de made/os para a está"?loura de couah(2ncáas

entra-l

Além disso, como pode ser observado na Tabela 3.6, o modelo 3.7 apresentou os menores

erros padrões para as estimativas dos efeitos fixos correspondentes às salinidades de acli-

matação 1.9% e 2.4% dentre as estruturas de covariâncias ajustadas. Isso não ocorre
para a salinidade de aclimatação 3.4% possivelmente devido ao elevado número de dados

omissos ("missing data"), em torno de 26% das observações, enquanto os grupos com sa-

linidades de aclimatação 1.9% e 2.4%o apresentaram respectivamente 14% e 21% de dados
omissos.
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.nlaaaes cíínoslrats para Q u:e7npto t.4.      
Estruturas Número de parâmetros -- 2Zx ,4/0a BICK
N'rodeio 3.6 6 509.94 521.94 534.09

N/lodelo 3.7 8 493.70 509.65 525.85

Uniforme4 566.39 574.39 582.50

Uniforme heterogênea 6 551.27 563.27 575.42

Não estruturada 15 540.23 570.23 600.61



Tabe[a 3.6: .Est matáuas dos barómetros do .iihemp/o ].4 com seus respectivos em'os

T)adrões sob modelos co'rn diferentes estm+.usuras de couaüâncias entra-unidades

amostraás

Estruturas de
Modelo 3.7 U
Est EP Est
5.55 0.23 5.59
8.90 0.12 8.93
l0.53 0.09 10.53
l0.84 0.13 10.92
l0.00 0.31 10.13
4.89 0.38 5.03
6.99 0.21 7.21
8.78 0.15 8.83

lO.13 0.14 10.13
9.97 0.33 9.88
6.10 0.36 6.04
8.34 0.29 8.42
9.34 0.23 9.22
lO.12 0.19 10.19
12.09 0.18 12.09
0.37 0.07 0.36
0.89 0.04 0.90
1.00 0.03 1.00
1.00 0.05 1.04
0.89 0.08 0.92
0.38 0.08 0.42
0.56 0.07 0.65
0.84 0.06 0.84
1.00 0.04 1.00
0.86 0.11 0.82
0.60 0.10 0.57
0.68 0.07 0.69
0.77 0.08 0.74
0.92 0.06 0.89
1.00 0.05 1.00

Parâmetros Modelo 3.6
Est EP
5.58 0.23
8.90 0.15

l0.53 0.13
l0.85 0.16
9.99 0.31
4.90 0.39
7.00 0.22
8.78 0.16
lO.13 0.15
9.97 0.33
6.11 0.35
8.32 0.27
9.34 0.21
lO.12 0.17
12.09 0.14
0.37 0.07
0.90 0.06
1.00 0.04
1.01 0.06
0.91 0.09
0.38 0.09
0.57 0.07
0.84 0.06
1.00 0.04
0.86 0.11
0.62 0.08
0.69 0.06
0.78 0.06
0.93 0.05
1.00 0.04

covariancias
UH

EP Est EP
0.29 5.59 0.29
0.19 8.93 0.19
0.18 10.53 0.18
0.15 10.92 0.15
0.21 10.13 0.21
0.41 5.03 0.41
0.23 7.21 0.23
0.21 8.83 0.21
0.18 10.13 0.18
0.24 9.88 0.24
0.32 6.04 0.32
0.22 8.42 0.22
0.23 9.22 0.23
0.17 10.19 0.17
0.21 12.09 0.21
0.09 0.36 0.09
0.08 0.90 0.08
0.06 1.00 0.06
0.06 1.04 0.06
0.07 0.92 0.07
0.10 0.42 0.10
0.08 0.65 0.08
0.09 0.84 0.09
0.05 1.00 0.05
0.08 0.82 0.08
0.10 0.57 0.10
0.07 0.69 0.07
0.08 0.74 0.08
0.05 0.89 0.05
0.06 1.00 0.06

NE
Est EP
5.64 0.28
8.91 0.18
l0.59 0.18
l0.95 0.15
lO.18 0.21
4.97 0.38
7.22 0.21
8.77 0.21
l0.08 0.17
9.91 0.23
6.11 0.31
8.40 0.21
9.33 0.22
l0.22 0.16
12.02 0.21
0.34 0.08
0.93 0.07
1.00 0.06
1.02 0.05
0.90 0.06
0.41 0.09
0.65 0.07
0.84 0.09
1.01 0.05
0.80 0.08
0.62 0.10
0.68 0.06
0.76 0.08
0.90 0.05
1.03 0.05

Pt.9,0.7
Pi.9,i.4
Pt.9,i.o
Pt.9,2.4
Pi.0,3.4
P2.4,0.7

P2.4,i.4
P2.4,i.9
P2.4,2.4
P2.4,3.4

P3.4,0.z

P3.4,i.4
P3.4,1.9
P3.4.2.4

P3.4,a.4

Pi.9 ,o . 7
Pi.g,i.4
Pi.o,i.9
Pt.0,2.4
P1 .9 ,3 . 4
/b.4,0.7
Ü.4,i.4
Ü.4,1.g
/%.4,2.4

/3 .4,3.4
Ps.4,0.7

03 .4 ,i.4

Ps .4 ,1. 9

/% .4,2.4

P3.4.3.4
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3.4 Estudos Longitudinais Completos

3.4.1 Exemplo l.l Concentração de bilirrubina

Consideramos aqui a análise dos dados do Exemplo 1.1. 0 gráfico do perfil

médio da Figura 3.15 sugere que um polinõmio do terceiro grau poderá representar o

perfil médio da concentração de bilirrubina. O gráfico de perfis individuais na Figura 3.16

e o gráfico de perfis individuais com observações centralizadas da Figura 3.17 mostram

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

Figura 3.15: Perfil médio da concentração de bilirrubina
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Figura 3.16: Perfis individuais da concentração de bilirrubina
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Figura 3.17: Perfis individuais da concentração de bilirrubina centralizada
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O gráElco de peras para as linhas da matriz de covariâncias amostrar na Figura

3.18 sugere que elas também podem ser modeladas por polinõmios cúbicos. As estimativas

dos coeâcientes desses polinõmios, ajustados para todas as linhas da matriz de covariância

amostral, estão dispostas na Tabela 3.7.

Figura 3.18: Perfis das linhas da matriz de covariância amostral

Dias após o nascimento

-11-12-13-14 5 -16 -17 - 18 19
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Tabela 3.7: C'oe$cáentes dos poZ nómÍos ctíbícos (Üusfados ãs JãnAas da malha de

couahâncáa amostra/.

Coeficientes e erros

Intercepto Linear
3.287 1.057

(0.654) (0.431)
1.773 4.252

(1.353) (0.891)
-0.379 7.310

(1.977) (1.302)
-1.917 8.475

(1.748) (1.151)

-2.571 8.125

(1.285) (0.846)
-2.643 7.665

(0.968) (0.637)
-1.861 6.466

(1.010) (0.665)
.1.453 5.586

(1.007) (0.663)

-1.124 4.660

(0.786) (0.517)

padrões (entre

Quadrático

.0.199

(0.078)

-0.673

(0.161)

-1.081

(0.235)

-1.214

(0.208)

-1.094

(0.153)

-1.003

(0.115)

-0.799

(0.120)

-0.681

(0.120)

-0.582

(0.094)

parênteses)

Cúbico

0.009

(0.004)

0.029

(0.008)

0.045

(0.012)

0.049

(o.Oll)
0.042

(0.008)

0.038

(0.006)

0.029

(0.006)

0.024

(0.006)

0.022

(0.005)

Linha

l 0.389 86.20%

2

3

4

5

6

7

8

9

0.804 88.30%

1.175 91.10%

1.039 94.90%

0.764 97.40%

0.575 98.50%

0.600 98.10%

0.598 97.60%

0.467 97.80%

Podemos observar que os valores dos coeficientes de determinação (-R2) são maiores que

85%, o que confirma o bom ajuste dos polinâmios cúbicos às linhas da matriz de co-

variâncias amostral. Entretanto, nem todos os interceptos são significativos, o que sugere

sua eliminação. Modelos sem os interceptos foram ajustados e os resultados dispostos na

Tabela 3.8. Todos os coeficientes lineares, quadráticos e cúbicos são signiâcativos e seus

erros padrões se reduziram relativamente ao modelo com intercepto. Se considerarmos a
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qualidade do ajuste por meio do erro padrão da regressão podemos veri6car que houve

aumento somente nas linhas l e 6 pelo fato de seus respectivos interceptos serem signi-

ficativos. Assim, uma forma funcional comum adequada para todas as linhas da matriz

de covariâncias amostral é um polinâmio com coeficientes linear, quadrático e cúbico,

sugerindo que sejam incluídos no modelo efeitos aleatórios linear, quadrático e cúbico.

Tabela 3.8: C'oe$cientes dos po/{nómios cáóÍcos sem ánterceptos ajustados âs ZànAas da

matriz de coliahância amostra,t.

Coeâcientes e erros padrões

Linear Quadrático
3.060 -0.527

(0.367) (0.096)
5.333 -0.849

(0.357) (0.093)
7.079 -1.043

(0.452) (0.118)

7.307 -1.023

(0.444) (0.116)
6.558 -0.838

(0.393) (0.103)
6.054 -0.740

(0.348) (0.091)
5.332 -0.614

(0.298) (0.078)

4.701 -0.536

(0.273) (0.071)

3.974 -0.470

(0.213) (0.056)

(entre parênteses)

Cúbico

0.025

(0.006)

0.037

(0.006)

0.043

(0.007)

0.040

(0.007)

0.030

(0.006)

0.025

(0.005)

0.020

(0.005)

0.018

(0.004)

0.017

(0.003)

Linha

l
a'

0.873

0.8512

3

4

5

6

7

8

9

1.077

1.056

0.935

0.829

0.710

0.650

0.506
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Analisando a matriz de covariâncias e correlações amostral (3.10), podemos ob-

ser'ç'ar que as variâncias crescem e depois decrescem ao longo dos dias após o nascimento,

as correlações decrescem monotonicamente e as corre]ações em cada sub-diagonal ten-

dem a crescer. Podemos ainda visualizar o comporta.mento das correlações por meio dos

gráficos de dispersão múltiplos das Figuras 3.19. Este comportamento indica segundo

Zimmerman et a1. (1997) e Zimmerman e Núõez (2000 e 2001) que a melhor estrutura

para a matriz de covariância intra-unidades amostrais é a de ante-dependência (modelo
(4) da Seção 1.2).

a) Matriz de covariâncias e correlações (em negrito) amostral

.(3.7)

Nos gráâcos de covariâncias e correlações em função da defasagem ("lag'.') apre-

sentados nas Figuras 3.20 e 3.21, as correlações decrescem à medida em que as distâncias

entre as observações aumentam, evidenciando uma possível correlação serial e confirmando

a análise baseada na matriz de covariâncias e correlações amostrar e nos gráficos de dis-

persão múltiplos. O variograma das observações padronizadas também apresenta indícios

de correlação serial como podemos observar na Figura 3.22.
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3.932 4.712 5.407 5.102 4.372 4.008 3.736 3.332 2.841

0.819 8.409 9.979 l0.204 9.216 8.521 7.700 6.869 5.812

0.710 0.896 14.757 14.890 13.931 13.120 11.974 l0.665 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 l0.050

0.521 0.757 0.880 0.927 0.958 15.077 13.659 12.139 lO.145

0.512 0.722 0.847 0.885 0.941 0.956 13.543 12.113 lO.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



Figura 3.19: Gráficos de dispersão múltiplos ccm " lowess"das concentrações de bilirrubina

padronizadas

b 6.
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Figura 3.20: Covariâncias em função da diferença em dias

Diferença em dias

Figura 3.21: Correlações em função da diferença em dias

l

0.8

8 0.6
g
g8 0.4

0.2

0

Diferença em dias
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Figura 3.22: Variograma das concentrações de bilirrubina padronizadas

A princípio, consideramos um modelo com efeitos aleatórios e independência

condicional a fim de observar que parcela da variabilidade amostral pode ser explicada pe-

los efeitos aleatórios. Propomos um modelo saturado para os efeitos fixos e um polinõmio

do terceiro grau sem intercepta para os efeitos aleatórios, a saber

P,j '. l3ü.a ''f Biadn -+ l3:s#' -F ;i,. (3.8)

em que { = 1: . . . , 89, J = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 12 e d representa a variável regressou que

corresponde ao número de dias após o nascimento d = .j, Ai «' N(0; a?), ü2 «., N(0; ag),

Dís '' N(0;a2) e cíj «., N/(0; a2), com os efeitos aleatórios Üi, /3{2 e Di3 correlacionados

mas independentes de cij. Além disso,

g/{j é a concentração de bilirrubina obtida na {-ésima criança no j-ésimo dia de vidas

lz.j é a concentração média de bilirrubina no .j-ésimo dia;

Oit é o efeito aleatório linear para a á-ésima crianças

/13i2 é o efeito aleatório quadrático para a {-ésima crianças
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/3i3 é o efeito aleatório cúbico para a {-ésima criança

fij representa o erro experimental associado a cada observação yij

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

(3.9)

Podemos observar que a matriz de covariâncias e correlações estimada sob o mo-

delo (3.8) apresenta um padrão similar ao da matriz de covariâncias amostral no que diz

respeito às variâncias ao longo dos dias após o nascimento e no decrescimento das cor-

relações ao longo das posições de cada coluna da matriz (3.9), mas não consegue modelar

satisfatoriamente o crescimento das correlações ao longo das sub-diagonais. Em seguida,

comparamos a estrutura de covariâncias entra-unidades amostrais correspondente ao mo-

delo (3.8), com a estrutura covariâncias intra-unidades amostrais obtida quando o erro

aleatório segue um processo de ante-dependência de ordem um (modelo (1.9) denotado

por ANTE) e com outras estruturas de covariâncias intra-unidades amostrais que mod-

elam tanto correlação serial quanto heterocedasticidade tais como: i) uma estrutura de

covariâncias entra-unidades amostrais obtida quando consideramos como efeitos aleatórios

os coeficientes angulares e quadráticos mas com matriz

c-l"?: T' o.iQ
1. c'i2 a52 l
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3.559 4.373 5.486 6.035 6.133 5.893 4.855 3.826 3.715

0.799 8.407 9.358 l0.342 l0.568 l0.222 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 l0.691 9.877

0.791 0.887 0.919 0.936 16.90] 15.800 14.028 11.706 l0.618

0.762 0.860 0.898 0.922 0.937 16.823 14.400 12.218 l0.877

0.67] 0.769 0.818 0.857 0.890 0.915 14.715 12.052 l0.368

0.590 0.686 0.739 0.786 0.829 0.867 0.914 11.806 9.187

0.651 0.745 0.789 0.824 0.854 0.877 0.894 0.884 9.149



u õçbuuiuu uui piuuessu aula-degressivo neterogeneo ae oiciem um, ou seja,

com matriz R.i como o modelo (1.14) (denominada EALQ+ARHI); ii) uma estrutura de

covariâncias intra-unidades amostrais obtida quando o erro aleatório segue um processo

auto-regressivo heterogêneo de ordem um (denominado ARH), ou seja, com R.i com o
modelo (1.14) e G = O; iii) uma estrutura de covariâncias intra-unidades amostrais obtida

quando o erro aleatório segue uin processo média móvel heterogêneo (denominado Toeplitz

heterogêneo (TH)), ou seja, com Ri como o modelo (1.15) e G = O e iv) uma estrutura

de covariâncias entra-unidades amostrais não estruturada (1.17) (denominada NE)
erro aleatório.

Os resultados apresentados na Tabela 3.9 confirmam as análises anteriores, in-

dicando que o modelo de ante-dependência de ordem um é o que melhor representa a

matriz de covariâncias entra-unidades amostrais, pois também modela o comportamento

das correlações ao longo das sub-diagonais

e erro a.]ea.dórir

para o

Tabela 3.9: .Estatútácas de ajuste de modelos com dle/Crentes estrzztums de couaMáncãas

entra-unidades amosfrais.
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Estruturas Númerodeparâmetros L. --21a AICR BICA

Modelo (3.8)

EALQ+ARHI
ARH

TH

ANTE
NE

7 3.2 2857.2 2871.2 2888.6

13 0.9 2652.9 2678.9 2711.2

lO 1.5 2710.4 2730.4 2755.3

17 1.1 2669.0 2703.0 2745.3

17 0.7 2637.3 2671.3 2713.6

45 0.1 2585.5 2675.5 2787.5



Na Tabela 3.10 as estimativas das médias sob cada estrutura de covariâncias

intra-unidades amostrais apresentaram valores iguais, enquanto seus erros padrões sob o

modelo de ante-dependência e não estruturado são iguais e próximos aos obtidos com o

modelo EALQ+ARHI. Esses resultados confirmam que o modelo de ante-dependência é

um forte candidato pala a matriz de covariâncias entra-unidades amostrais.

Tabela 3.10: .EstÍmatiuas dos parâmetros do -Ezemp/o /. -í com seus respectivos em'os

padrões sob cada modelo para a está"titutura de couadâncias {ntrct-unidades amostrais

3.4.2 Exemplo 1.3 Microdureza de esmalte dentário

Pala esse estudo, o gráfico de perfis médios apresentado na Figura 3.23 mostra

que até a profundidade de 60pm o tratamento controle n situ apresenta microdureza

média bem inferior à dos tratamentos laser e controle extrabucal. Para profundidades

maiores que 80pm não há evidências de diferença entre as microdurezas médias dos trata-

mentos laser e controle extrabucal; no entanto, o tratamento controle ín situ continua

associado à microdureza média inferior àquela dos outros tratamentos. Os gráficos apre-

sentados nas Figuras 3.24, 3.25 e 3.26 sugerem um possível efeito aleatório de intercepta

dado o paralelismo dos perfis individuais. O gráfico da Figura 3.27 referente às linhas da

matriz de covariâncias amostrar sugere que polinõmios cúbicos podem se constituir em

modelos adequados. Os resultados apresentados na Tabela 3.11 mostram que apenas o
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Parâmetro Estimativa
Erro Padrão

Inicial EALQ+ARHI ARHI Tli ANTE iTÊ

   
0.20 0.22 0.28 0.29 0.21 0.2]
0.31 0.30 0.39 0.40 0.31 0.3]
0.38 0.35 0.46 0.47 0.41 0.4]
0.42 0.38 0.44 0.45 0.44 0.44
0.44 0.38 0.40 0.39 0.43 0.43
0.43 0.40 0.37 0.36 0.41 0.4]
0.41 0.39 0.34 0.33 0.39 0.39
0.36 0.36 0.31 0.30 0.36 0.36
0.32 0.31 0.27 0.27 0.32 0.32



intercepto é candidato a efeito aleatório, o que confirma o comportamento observado nos

gráficos de perfis individuais.

Figura 3.23: Perfis médios
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Figura 3.24: Perfis individuais para o tratamento controle n situ
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Figura 3.25: Perfis individuais para o tratamento controle extra bucal
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Figura 3.26: Perfis individuais para o tratamento laser
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Figura 3.27: Perfis das linhas da matriz de covariâncim amostrar do Exemplo 1.3
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Tabela 3.11: C'oe$càentes dos po/ãnómios cúbicos ajustados âs /ánAas da matriz de

couaüància,s a«,astral (co«x anos padrões entre paro'rtteses).

Linha
l

Intercepto
3004.20

(631.60)
3889.00

(1799.00)
3399.00

(1323.00)
1882.20

(542.50)
505.61

(94.410)
526.30

(188.50)
460.60

(136.20)

Linear

.3.43

(33.51)
18.88

(95.43)
20.36

(70.18)
14.41

(28.78)
6.70

(5.01)
-1.54

(lO.oo)
2.93

(7.23)

Quadrático
.0.40

(0.44)
-0.90

(1.26)
.0.83

(0.93)
.0.48

(0.38)
.0.13

(0.07)
-0.02

(0.13)
-o.lO

(o.lO)

Cúbico

0.0019

(0.0016)
0.0039

(0.0045)
0.0035

(0.0033)
0.0020

(0.0014)
0.0004

(0.0002)
o.o001

(0.0005)
0.0005

(0.0003)

a'

463.5
R'(%)
92%

2

3

4

1320 75.7%

81.1%

88.4%

970.7

398.1

69.28

138.3

99.96

5

6

7

85.7%

56.8%

75.2%
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Tendo em conta o planejanlento do estudo, vamos considerar uma estrutura

de covariâncias que contemple os seguintes aspectos: i) para medidas realizadas em um

mesmo dente sob diferentes tratamentos, não há motivo para supor, por exemplo, que

a covariância entre as observações sob o tratamento laser e controle ín situ seja igual à

covariância entre as observações sob os tratamentos laser e controle extrabucall ii) para

as medidas realizadas sob um mesmo tratamento ao longo das profundidades espera-se,

por seu caráter longitudinal, um padrão de correlações decrescentes com o espaçamento

temporal. Como resultado, consideramos a estrutura de covariâncias (1.20) para a matriz

R(O). Medidas realizadas em um mesmo voluntário podem ser correlacionadas, o que
pode ser modelado por um efeito aleatório de voluntário.

A luz dessas observações, consideramos inicialmente o seguinte modelo

P + a. + #j + 7p + 07jp + c{.jp (3.11)

em que á = 1,...,32, u = 1,2,3,4,5,6,7,8, .j:= 1,2,3 representa o índice para o favor

tratamento, com níveis laser, controle in situ e controle extrabucal respectivamente, p =

10, 20, 40, 60, 80, 120, 180 são as profundidades, }l::.i c!. = 0, )ii:j.: /3y - 0, >1'p7p = 0,

>..;-i >1:,P"Ü. = 0 e c:. -.. N/(0; R(O):) com R(O): tendo estrutura igual à apresentada

em (1.20) (Não estruturada Kronecker auto-regressiva de ordem 1 - NE(8)AR(1)). Além
disso,

g/í«.ÍP é o valor da microdureza em KHN obtida no i-ésimo dente submetido ao u-ésimo

voluntário e ao .j-ésimo tratamento na p.-ésima profundidades

p é a microdureza média gerall

cl. é o efeito fixo do u-ésimo voluntários

aj é o efeito fixo do J-ésimo tratamentos

7P é o efeito fixo da p.-ésima profundidade

aljp é o efeito fixo de inteiação entre o J-ésimo tratamento e a ]}...ésima profundidades
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y{, é o vedor dos valores da microdureza em KHN obtida no i-ésimo dente submetido ao

u-ésimo voluntário;

ci. é o vetor de erros experimentais associados ao vetou de observações y{.

Comparamos a estrutura de covariância entra-unidades amostrais inicial com a

que considera uma combinação entre um modelo não estruturado (1.17) para as medi-

das realizadas no mesmo dente mas em diferentes tratamentos e uma estrututura de co-

variâncias uniforme (1.5) para as medidas realizadas no mesmo tratamento mas em difer-

entes profundidades. A estrutura resultante é apresentada em (1.21) (NE(8)Uniforme).

Analisando as Tabelas 3. 12 e 3.13, verificamos que a estrutura de covariâncias que

melhor representa a variabilidade dos dados é a NEê9AR(1), por apresentar os menores

valores nos critérios de informação e de, maneira geral, fornecer erros padrões menores

para as estimativas das médias dos tratamentos em cada profundidade.

Tabela 3.12: Esfat8tàcas de ajuste de modelos para a está"altura de couaNâncias
ãnZra-un a
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,artes amostrüis        
Estruturas Número de parâmetros -- 21a AICn BICA

NEGAR(1) 7 5399.7 5413.7 5424.0

Nela)Uniforme 7 5402.1 5416.1 5426.4



Tabela 3.13: .Estimativas das microdurezas médias para os 3 tratamentos ao longo das

profunda,dados do Esempto 1.3 com seus res'pecti'uos erros padrões scb cada modal,o para
a estmfutzzra de couahâncáas {nt?'a-un.idades amosíraÍs

Erro Padrão
NE 18)AR(1) NE (3Unifoi:iiiã

4.07 4.11
4.07 4.11
4.07 4.11
4.07 4.11
4.07 4.11
4.07 4.11
4.07 4.11
3.12 3.14
3.12 3.14
3.12 3.14
3.12 3.14
3.12 3.14
3.12 3.14
3.12 3.14
1.55 1.53
1.55 1.53
1.55 1.53
1.55 1.53
1.55 1.53
1.55 1.53
1.55 1.53

Mlédias Estimativa
239.73
334.57
302.44
292.05
296.94
312.83
311.28
163.94
171.99
174.19
227.87
282.80
293.27
295.60
283.45
298.25
302.64
307.78
309.38
309.31
314.28

Pi,io
P1,20
Pi,40
Pt,60
Pt,80
Pi,i20
Pi,i80
P2,io
P2,20

P2,40
P2,60

P2,80
P2,t20

P2,180
P3.io
P3,20
P3,40
P3,60
P3,õo
P3,i20
P3,i80
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3.5 Estudos Longitudinais Incompletos

Nas Figuras 3.28 e 3.29 apresentamos os gráficos de perfis médio e individuais

para os dados do Exemplo 1.2. O gráfico da Figura 3.28 sugere que uma reta pode ser

utilizada para modelar o perfil médio. Os períis individuais da Figura 3.29 evoluem ao

longo das semanas de forma razoavelmente paralela, sugerindo o coeficiente linear como

um possível efeit.o aleatório. O variograma amostral na Figura 3.30 apresenta evidência

de correlação serial nos dados.

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

os dados do Exemplo 1.2
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Figura 3.29: Perfis individuais do diâmetro diastólico da aorta por unidade de peso

(AO)para os dados do Exemplo 1.2
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Figura 3.30: Variograma do diâmetro diastólico da aorta por unidade de peso (AO)
padronizado para os dados do Exemplo 1.2
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Consideramos o ajuste do modelo linear para cada perfil individual com o obje
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uivo de diagnosticar possíveis efeitos aleatórios para os coeficientes lineares e angulares.

A Tabela 3.14 apresenta as estimativas dos parâmetros de cada reta ajustada. Como as

médias dos coeficientes angulares e a dos coeficientes lineares são significativas (p<0.001),

concluímos que uma reta poderia representar o perfil médio. Para a identificação dos

efeitos aleatórios, foram obtidos os desvios de cada estimativa em relação a sua respectiva

média. A coluna dos desvios em torno da média das estimativas individuais dos coe-

ficientes lineares apresentam três 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 presença de coeficiente linear aleatório. A coluna dos coeficientes angulares

apresenta apenas uma observação fora desse intervalo o que representa quase 5% das ob-

servações fora do intervalo de mais ou menos 1.96 desvio padrão dos desvios em torno

da média das estimativas individuais dos coeficientes angulares, sugerindo um possível

coeficiente angular aleatório. Veriâcamos 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 padrão.
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Tabela 3.14: .Estàmafáuas dos parâmetros do modelo /ínear ajustado para o per$J de

cada. recém nascido pré-tento (RNPT) e o desvio em torno dc. média, (valores maiores

que 1.96 desci,o padrão em negüto)

RNPT Coeficiente
Angular
.0.4206
-0.3094
0.0581
-0.5142
,0.4241
-0.4706
.0.0737
.0.2260
.0.6330
-0.5551
.0.6318
-0.2935
-0.3740
.0.4152
.0.3588
-0.4850
.0.3327
-0.3913
.0.5136
.0.5383
-0.2385
.0.0835
.0.2714
-0.3242
-0.4377
-0.3916
-0.1763
-0.5556
-0.7088
-0.3824
0.1767
0.0328

Desvio Coeficiente
Angular
-0.0382
0.0730
0.4405
.0.1318
-0.0417
.0.0882
0.3087
0.1564
-0.2506
-0.1727
.0.2494
0.0889
0.0084
-0.0328
0.0236

-0.1026
0.0497
-0.0089
.0.1312
.0.1559
0.1439
0.2989
o.1110
0.0582
-0.0553
.0.0092
0.2061
.0.1732
-0.3264
o.oooo
0.1736

Coeficiente
Linear

20.5610
18.0510
6.7639

24.0880
20.9170
23.0540
9.8982

14.1150
28.38]0
24.1560
28.5600
15.3310
20.7560
19.7280
17.8240
22.2500
17.3640
19.9200
24.7030
23.9240
16.8100
8.3440
15.0590
16.6830
21.2020
19.2130
14.8290
25.8070
31.5490
19.6497
5.8376
1.0840

Desvio Coeãciente
Linear
0.9113
-1.5987

-12.8858
4.4383
1.2673
3.4043
-9.7515
-5.5347
8.7313
4.5063
8.9103
.4.3187
1.1063
0.0783
1.8257
2.6003
.2.2857
0.2703
5.0533
4.2743
.2.8397

-11.3057
.4.5907
-2.9667
1.5523

-0.4367
-4.8207
6.1573

11.8993
o.oooo
5.7361

l
2

3

4

5

6

7
8

9

10

11
12

13

14
15

16
17

18

19

20
21
22

23
24

25
26

27
28
29

Nlédia

Desvio padrão
Erro padrão

Os gráficos envelope das Figuras 3.31 e 3.32 para os coeficientes ajustados an.

guiar e linear sugerem que as estimativas não violam a suposição de normalidade. Essa

suposição é utilizada quando testamos a ausência de efeito aleatório verificando, por ex

emplo, se 5% dos desvios são maiores (em valores absolutos) que 1.96 desvio padrão
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Figura 3.31: Gráfico normal de probabilidades com envelope para as estimativas dos
coeficientes lineares

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

coeficientes angulares
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Essas análises iniciais sugerem o seguinte modelo

Z/i. = P. + clf + Ois + ci, (3.12)

í = 1, . . . , 32, s = 26, . . . , 40, a{ «' ]V(0; a?), 0i N .N(0; ag), e:i. «. N/(0; a:) com os efeitos

aleatórios cv{ e Os correlacionados (co'u(a{, D.) = a12) mas independentes de cij, em que.

g/{. é o diâmetro diastólico por unidade de peso (AO) em mm/kg obtida no í-ésimo recém

nascido pré-termo (RNPT) na s-ésima semana de vidas

p, é o diâmetro diastólico médio por unidade de peso (AO) em mm/kg na s-ésima semanal

a{ é o efeito aleatório linear para o á-ésimo RNPTI

0i é o efeito aleatório angular para o {-ésimo RNPTI

c{. representa o eno experimental associado a cada observação Z/í.

Após o ajuste, realizamos o teste da razão de verossimilhanças para verificar se

a inclusão dos efeitos aleatórios para os coeficientes lineares e angulares é razoável. Para o

coeficiente linear, o valor da estatística da razão de verossimilhanças foi 77.2, que quando

comparado a uma naistura 50% : 50% de distribuições qui-quadrado Xg e X? fornece nível

descritivo (p<0.001), indicando que devemos incluir efeito aleatório de coeficiente linear.

Para o coeficiente angular na presença do efeito aleatório para o coeficiente linear, o

valor da estatística razão de verossimilhanças foi 20.4, que comparado a uma mistura

50% : 50% de distribuições qui-quadrado X2 e X2 resulta no nível descritivo (p<0.001),

indicando também que devemos incluir no modelo o efeito aleatório de coeficiente angular.

Esses resultados confirmam a análise dos perfis individuais realizada anteriormente.

Em seguida, comparamos a estrutura de covariâncias intra-unidades amostrais

obtida sob modelo (3.15), com uma estrutura de covariâncias intra-unidades que modela

tanto heterocedasticidade quanto correlação serial, obtida quando consideramos os efeitos

aleatórios do modelo (3.15) mais erros aleatórios seguindo um processo auto-regressivo de

ordem um, que denominamos (EALA+ARI), além de estruturas que modelam apenas a
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correlação serial como as estrututuras de covariâncias entra-unidades amostrais obtidas

quando o erro aleatório segue um processo auto-regressivo de ordem um (ARI - modelo

(1.6)), markoviano de ordem um(MARKOV - modelo(1.12)) ou auto-regressivo de médias

móveis de ordem um (ARMAll - modelo (1.7)). A Tabela 3.16 abaixo apresenta os valores

dos critérios de informação para os ajustes desses modelos. Podemos observar que as

estruturas de covariâncias ARI e MARKOV apresentaram os mesmos valores no número

de parâmetros e nos critérios de informação e os menores valores de ALCE e BICha dentre

as estruturas ajustadas, indicando que uma dessas estruturas poderá ser escolhida como

a mais adequada para modelar a variabilidade dos dados. Realizamos o teste da razão de

verossimilhanças usual, para verificarmos se o modelo ARMAll pode ser deduzido para

o modelo ARI, uma vez que são estruturas encaixadas. O valor observado da estatística

foi 0.92 (p=0.3375), indicando que podemos ficar apenas com a estrutura aut(»regressiva

de ordem l. Isso permite restringir as estruturas de covariância possíveis apenas para a

estrutura de efeito aleatório, efeito aleatório mais o erro aleatório seguindo um processo

auto-regressivo de ordem um, a Markov e a auto-regressiva de ordem l.

Concluímos por meio das Tabelas 3.16 e 3.17 que as estruturas de covariâncias

entra-unidades que melhor modelam a matriz de covariâncias intra-unidades amostrais dos

dados são as obtidas quando consideramos o erro aleatório seguindo um processo aut(F

regressivo de ordem um ou um processo markoviano, por apresentarem os menores valores

dos critérios de informação e produzirem, em geral, erros padrões das médias menores em

relação aos das outras estruturas.
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Tabela 3.16: Estatút cas de ajuste dos made/os alu.atados para o ezempZo -7.2

Estruturas Número de parâmetros --21a

4 366.76

AICR BICA
374.76 380.62EALA

EALA+ARI
ARI

5

2

2

3

359.28

362.18

362.18

361.26

369.28 376.61

366.18 369.11

MARKOV
ARMAll

366.18 369.11

367.26 371.65

Tabela 3.17: .Estimativas e em'os padrões rEP) dos diâmetros dãastó/ecos médios por

unidade de peso (em mm/kg) ao longo das se«a'r\as co«l seus respectivos e'mos padrões

P27

P29

P30

Pas

P37

P38

P39

P40

5.97

7.50

8.32

8.24

8.14

7.38

7.03

6.75

6.17

5.66

5.32

4.98

4.59

4.20

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

.82

.56

.47

31

28

26

22

21

22

24

26

28

31

39

48

5

7

7

8

8

7

7

6

6

6

5

5

5

4

4

.68

.29

.85

.13

07

81

36

99

65

12

69

25'

05

48

45

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

.86

.59

.47

31

27

25

22

21

22

23

25

27

30

39

52

6

7

7

8

8

7

7

6

6

6

5

5

5

4

4

.46

.63

.98

22

11

81

35

98

64

12

70

28

12

61

74

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

.77

.53

,44

.30

.27

.26

.24

23

24

25

26

27

28

35

46

6

7

7

8

8

7

7

6

6

6

5

5

5

4

4

,46

.63

98

22

11

81

35

98

64

12

70

28

12

61

74

0.77

0.53

0.44

0.30

0.27

0.26

0.24

0.23

0.24

0.25

0.26

0.27

0.28

0.35

0.46
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Capítulo 4

Conclusões e Sugestões

Em geral, para estudos não longitudinais, por possuírem caráter experimental,

a matriz de covariâncias pode ser modelada com o auxílio de informações sobre o plane-

jamento e obtidas da análise da matriz de covariâncias amostral.

Os gráficos de perfis médios e individuais das observações são ferramentas des-

critivas importantes por fornecerem respectivamente informações sobre o comportamento

das respostas médias e individuais ao longo das condições de avaliação. Os gráficos de

perfis individuais das observações e das observações centralizadas também podem indicar

heterocedasticidade e possíveis efeitos aleatórios, além de poderem ser utilizados em es-

tudos incompletos e não balanceados.

Em estudos longitudinais, a análise descritiva das matrizes de covariâncias e cor-

relações amostrais poderá fornecer informações sobre heterocedasticidade intra e entre

unidades amostrais, correlação serial e também sobre o comportamento das correlações

ao longo das sub-diagonais. O gráfico de dispersão múltiplo das observações padronizadas

sugerido por Dawson et al. (1997) é uma ferramenta importante por expressar grafica-

mente o comportamento da matriz de correlações amostrais.

O gráfico de perfis das linhas da matriz de correlações amostrais em função

da defasagem como sugerem Gray e Helms (1995) é útil no diagnótico de correlação

serial. Entretanto, o gráfico de perfis das linhas da matriz de correlações amostrais e o de

dispersão múltipla apresentam o inconveniente de só poderem ser aplicados em estudos
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iuiigiuuuuiais coinpietos. Assim tamoem consideramos a analise do variograma amostrar

que pode ser aplicado tanto em estudos longitudinais completos quanto !ncompletos como

proposto por Diggle (1988 e 1990) e Diggle et al. (2000). Nesse trabalho propomos

a construção do variograma amostral a partir das observações padronizadas visando o

diagnóstico de correlação serial.

As técnicas apresentadas para a identificação de possíveis efeitos aleatórios em

estudos longitudinais apresentadas no Capítulo 2 são importantes principalmente quando

o estudo é incompleto, permitindo, em conjunto com as análises acima citadas, indicar

possíveis estruturas de covariâncias entra-unidades amostrais. Para selecionarmos aquelas

que melhor representam a variabilidade dos dados, utilizamos os critérios de informação.

Por íim, notamos que a modelagem da estrutura de covariância entra-unidades

ainostrais em geral fornece estimativas mais precisas para os efeitos fixos, possibilitando

assim inferências mais confiáveis. Além disso, as características induzidas pelo planeja-

mento do experimento podem ser modeladas de forma mais adequada, sem admitirmos

as usuais suposições de independência ou homocedasticidade muitas vezes distantes da
rpnlldndn

Janto na identihcaçao de padrões nas correlações das medidas realizadas na

mesma unidade amostrar, quanto em novos modelos para a estrutura de covariâncias

entra-unidades amostrais que incorporem os padrões diagnosticados, existem muitos as-

pectos que precisam ser estudados, tais como: i) técnicas gráâcas para diagnosticar, por

exemplo, o erro aleatório seguindo um processo auto.-regressivo de ordem maior que um e

ii) novos modelos de estruturas de covariâncias para estudos com medidas repetidas com

dois ou mais fatores intra-unidades amostrais que possam incorporar heterocedasticidade
em ambos os fatores
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