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RESUMDO

O presente trabalho tem por objetivo estudar dados
longitudinais incompletos usando model os de curvas de
crescimento. Supondo-se que os residuos seguem um processo
auto-regressivo de primeira ordem, obtem-se a matriz de
covariancias relativa a cada grupo de individuos de mesmo
padriIoc de observagdes perdidas. Estimam-se os pardmetros do
modelo polinomial proposto (matriz de parametros, variadncia e
/coeficiente de correlagio de dois residuos consecutivos) pelo
método de maxima verossimilhanga. Realizam-se testes de
hips&éteses da forma CFU=¢, utilizando-se a estatistica de Wald.
Ilustra-se¢ o método com parte dos dados de BANDEIRA <1983,
relativos ao comprimento de criangas de baixo peso no
nascimento, obtidos no Hospital das Clinicas da Faculdade de

Medicina de RibeirZo Preto da Universidade de S3o Paulo.
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ABSTRAT

The aim of this work is to study incomplete longitudinal
data using growth curve models. Under the assumption of a
first-order autoregressive process for the errors covariance
matrices, each one relative to a set of individuals showing the
same pattern of missing data, are obtained. Maximum likekihood
estimators for the parameters of a proposed polynomial model,
for the innovation variance and the one-lag correlation
coefficient, are obtained. Test of hypothesis CfU = ¢ are
performed using Wald’statistics. One application is shown with
part of data from SOUZA (18883, relative to the growth curve
for length of low-birth-weight children born at the "Hospital
das Clinicas da Faculdade de Medicina de RibeirXo Preto da

Uni versidade de SXo Paulo*'.



1. INTRODUGZO

Pretende-se, neste capitulo, introduzir o leitor em
estudos longitudinais e apresentar os objetivos deste trabalho.
Para tanto, s3o expostos alguns conceitos, mostrando as varias
formas em gque se pode apresentar um conjunto de dados
longitudinais ‘e s3o citados alguns métodos .que podem ser
aplicados na sua analise. Para um estudo introdutérioc mais
completo o leitor deve consultar SINGER & ANDRADE (1886).

Entende-se por dados longitudinais aqueles obtidos de uma
variadvel medida, para cada individuo, em um conjunto de pontos
(por exemplo: tempos, doses de wuma droga, etc...). Estudocs
longitudinais tém por finalidade avaliar o comportamento de uma

variavel ao longo da dimens3o considerada.

Os exper imentos planejados <¢om dados longitudinais
envolvem um conjunto de unidades experimentais <{individuos),
cada qual avaliada em vArias condigdes Ctempos, por exemplo) e

classificadas em subpopulagdes (devido aos tratamentos).



-2 -
A anilise de dados longitudinais implica estudar o efeito,

dos tratamentos. das condicBes de avaliag3io, da interag¢Xzo entre
os ‘dois efeitos e ajustar modelos (no caso deste trabalho,
modelos polinomiais) para explicar a variagio da resposta

médi a.

Considere-se r subpopulag@es i i = 1, ..., rd, com

individuos. Trés situa¢g@es podem se apresentar:

1) Todos os individuos s3Xo observados nas mesmas condig¢des de

avaliag3o.

A anilise pode ser realizada através dos perfis de
médias Ccomo descrita em MORRISON, 1878) ou através de curvas
de crescimento, cujo trabalho precursor é o de POTTHOFF & ROY
C1964). A estrutura dos dados deste experimento ¢ apresentada

no Quadro 1.1.
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Quadro 1.1: Apresentagdoc dos Resultados de um Experimento

com Dados Longitudinais

~ unidade condigBes de avaliagio
subpopul ag3o )
experimental 1 “as p
1 Y Y
1414 i4p
1 o ee i e s s e a e s
n Y Y
1 in 1 in p
i Y Y
rid rip
n Y Y
r rn 4 rn p
r r

23 Existem falhas de observagdes.

Tais falhas podem ser atribuidas a perda casual ou mesmo
a planejamento. KLEIMBAUM (1973 ) observa que as vezes é
conveniente que o© experimentc seja delineado na f'orma
incompleta, como, por exemplo, no casc em que a pesquisa tem um
custo fixo. Um exemplo de experimento delineado na forma
incompleta ¢ visto em RAQO & RAQO (19880 ou (o mesmol em WOOLSON

ett alii C1978D.

Muitas vezes, o© numero de unidades experimentais com
falhas de observagic €& t3oc grande que, se retiradas do estudo.
comprometerd seriamente os resultados. Por esse motivo métodos

multivariados para analisar dados incompletos tém sido objeto
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de estudo de muitos pesquisadores. Uma revis3o da literatura,

nesse sentido, encontra-se em LAVANGE <1983).

QO interesse deste trabalho & analisar dados
longitudinais através de curvas de crescimento. A analise pode
ser realizada pelo método proposto por KLEIMBAUM (1873 2 ou
pelo modelo de efeitos aleatdrios sugerido em LAIRD & WARE
{1g82). Em ambos os casos pode-se exigir uma estrutura de

covaridncias para os residuos.

33 As condig8es de avaliagioc s3To determinadas a partir de

variaveis aleatdérias.

E o caso mais geral. Provavelmente n3Zo havera repetigdes

das condig¢®es de avaliag3o nos n = ¥ n, individuos observados.
i

A analise ¢ realizada através do modelo de efeitos aleatdrios e
exigird uma estrutura de covariancias para os residuocs. Esse

caso n3o sera tratado aqui.

Vale a pena citar as observagSes de SINGER & ANDRADE
19860 sobre as vantagens de se realizar a analise atraveés de
‘curvas de .cresci mento:

a) As comparagBes podem ser mais sensiveis devido ao numero
reduzido de parametros;

bd) Podem-se fazer previsdes a respeit,o do comportamento médio
das respostas em condi¢6e§ de avaliag3o distintas daquela em

que o experimento foi planejado;
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c) E possivel adgquirir um maior conhecimento sobre o© processo

de variag3@o da resposta ao longo das condigBes de avaliag3o.

O objetivo deste trabalho € estudar dados longitudinais
incompletos atraveés de model os lineares de curvas de
crescimento. Tal estudo sera uma extensiIo do trabalho de
KLEIMBAUM (1873 D, Sera adotado um modelo de matriz de
covaridncias. mais especificamente, o modelo auto-regressivo de
la. ordem, pois a forma de estimar a matriz de covarilncias
proposta por Kleimbaum ¢ falha quando ©os dados est3i3oc muitos
dispersos, isto ¢, a estimativa da matriz de covarilncias pode

nzo ser positiva definida.

No capitulo 2, sera apresentada uma revisio da literatura
sobre andlise de dados longitudinais completos com curvas de
crescimento, e incompletos, no sentido da linha de KLEIMBAUM

1373 J.

No capitulo 3, serd proposto um modelo utilizado em
séries temporais, o auto-regressivo de 1@. ordem, ARCl), para a
estrutura da matriz de covaridncias das variaveis respostas
definidas nas p condigBes de avaliagZe. éstima-se a matriz de
parémetros do modelo polinomial proposto (Modelo Linear
Multivariado de Crescimento Generalizado - MLMCGE) e sua matriz

de covari&ncias, em experimentos onde h& falhas de observagio.

No capiftulo 4, ser3o realizados trés estudos: o primeiro,
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com todos os dados do Apéndice C(Quadro A); o segundo, sé com as
dezessete primeiras unidades experimentais; e, finalmente, o
terceiro, com todas as unidades experimentais, mas eliminadas
as observag@es com ., Comparam-se os resultados dos trés

estudos.

No capfitulo 5, sera comentada a aplicabilidade da teoria
desenvolvida no capftulo 3 e sera sugerida a realizag3fo de

alguns trabal hos.



2. REVISAO DA LITERATURA

S3c apresentados, neste capitulo, alguns métodos
utilizados para se analisarem dados longitudinais através de
curvas de crescimento. Um trabalho que pode ser considerado um
mafco nessa area ¢ o de POTTHOFF & ROY (188540, pois & uma
generalizagdo do Model o Linear Mul tivariado CMLMD de
Gauss-Markoff; ou seja, através de transformag@es convenientes
no Modelo Linear Multivariado de Crescimento (MLMC) de Potthoff
& Roy, obteém-se o MLM. Desse modo, esta anélis? apoia-se na
teoria desse modelo. Trabalhos anteriores resolveram problemas
mais particulares, dentre os quais serfo citados, rapidamente,

alguns.

Segundo KOWALSKI & GUIRE (18740, o primeiro estudo de
crescimento foi realizado pelo Conde de Moﬁtbeillard durante os
ancs de 1799 a 1777 e foi publicado por Buffon em um suplemento
para Histoire Naturelle. WISHART (C1938), em um experimento
realizado com porcos, comparou taxas de crescimento e aumentos
nessas taxas. relativas a pesos, através de curvas polinomiais

do 2o. grau. BOX (18502 apresenta diferentes campos de



aplicag@es onde aparece o© problema de€e comparar curvas de
crescimento. RAO (1958) comparou k grupos de individuos
substituindo as observagdes originais pela observag3o inicial e
diferengas das observag¢g8es sucessivas. RAO (19890, utilizando o
modelo polinomial, analisou dados longitudinais provenientes de
apenas um grupo, aplicando m&todos de analise multiwvariada.
ELSTON & GRIZZLE (18620, considerando, também. apenas um grupo
de individuos, compararam o método multivariado de RAO C1859)
com dois métodos univariados: o primeiro, método da analise de
regressio, supdie independéncia entre as observag¢8@es de um mesmo
individuo; o segundo, método do modelo misto, supde um modelo
de covariincia uniforme. Outros estudiosos trabalharam nesse
assunto, como LEECH & HEALY (1959 e HOEL (1964), mas foram
POTTHOFF & ROY (19864 que apresentaram um modelo que permitiu
analisar casos bastante gerais de um conjunto de dados

longitudinais completos.

NZo se pretende apresentar uma reviszIo bibliografica
completa, mas apenas aquela parte que forma uma base para a
proposta deste trabalho. Estudos de revisiIo mais completos
poder3o ser vistos em SINGER C1977), WOOLSON & LEEPER (19801 e
SINGER & ANDRADE (19886).

Em 2.1 se fara uma breve apresentagic do MLM. Maicres

detalhes poderioc ser vistos em MORRISON C19786). Em 2.2



se vera, propriamente, a analise de dados longitudinais
completos através do MLMC, proposto por POTTHOFF & ROY <C18864].
Finalmente, em 2.3 se apresentard a proposta de KLEIMBAUM
(19730 para analisar dados longitudinais incompletos com curvas

de crescimento.
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2.1. Modelao Linear Multivariado (MLM

O modelo linear multivariado que seri considerado ¢

expresso por

ECY) = X 13 ca2.1.1>
VarCY) =% © In
onde
2 - & “
Y111 Yiip 1 =
Yxn P Y1n1p 1 0
Y Cnxpd = H X Cnxrd = ‘. =
Y Y 0 1
ria rip
Y .. Y o] 1
rn_s rn p i ]
Bx1 Blp
Arxpd =
L ﬁr‘i ﬁrp-
Y : & a matriz de cbservagdes,
X : e a matriz de delineamento entre individucs,
£ e’

a matriz de parametros descenhecidos,
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r : e o numero de grupos de tratamentos,
Nes wve > D s3To os numeros de unidades experimentais
dos grupos 1, ... , r, e tais que ¥ n. = n,
13
- i
Is"’
P : e’ o numero de condigBes de avaliagi3o em que cada

unidade experimental & submetida.

Seria suposto que as linhas de Y sZo distribuidas como

normais multivariadas.

O estimador de minimos quadrados (o qual coiéide

com © de maxima verossimilhanca de {3 é expresso por
A=cx x> Xy cz.1.2>
VarCCAW = U'SU & cCX X0 ¢
onde & Cec x ) e U (Cp x'uiD s3o matrizes seleciocnadas de tal
forma a obter as combinagdes lineares desejadas dos

par ametros.

As hipbdteses a serem: - testadas s3oc da forma HO:CBU=F.

Tem-se que

SCexpd = Y’'[I - XCX’°X3X'1Y c2.1.3



...12...

ECuxud> = U’SU ~ W Cn-r.U'ZU, @ ca2.1.4d
i=]
chixu‘>=ccﬁu—r>'[ccx*xf‘c'z“ccﬁu—m ~

W Cc,U'SU,I[CAU-TI'[CCX X ¢ 17 tepu-rin 2.1.%

onde W representa a distribuig¢do de Wishart e ¢ a matriz nula

de ordem u1.

As matrizes E e H s3c ditas matrizes de quadradocs e
produtas cruzados relativas acs residucs e hipdétese,

respecti vamente.

Sob Ho’ H ~ wCc, U’ZU, ¢). Ainda mais, E e H s3o
independentes. Os testes para essa hipdtese s3c realizados com

estatisticas que s3o fungdes das raizes caracteristicas n3o

1

nulas Cx, ... ., XD de HE *. Defina-se
kl‘)
8D=-—]T—T-X: sy V= 4, L. .,8;5 : c2.1.82

s = min Cc, u 2 ; g.1.7
]c—uil—x
m = . c2.1.8
1 2
n-r -—u-1

m = 1 . c2.1.9
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A seguir, ser3o apresentados alguns testes estatisticos
para a hipdtese HO:CﬁU=F, que também se encontram em MORRISON
(189780 o GODOI C198%).
a) Teste da unifo e intersecgioc de Roy

A hipdétese HO: CRU =T & testada através da estatistica

8 = max & €2.1.10>
1 v

1=<v<s

cuja distribuigfo encontra-se tabelada em HECK 18803 ou

MORRISON C1978), dentre outros, e cujos parametros sZo s, m e n*.

~ FC23&+ 2, 2mé+ 23 €2.1.11>

b)) Teste da Raz3lo de Verossimilhanga Generalizada de Wilks

A estatistica de Wilks, estabelecida a partir do
principio da razZo de verossimilhanga generalizada, & expressa

por



- E _ 2 _° -1 c2.1.12
A = WJTLET— Met -8 = [dt + A

U=y vmg

~ F Cam‘+ 2, Emz + 20 2.1.13

Se s = 2, ent3o

8m2+ 2 1,2

2m + 3
1

1 - A
Ai/z

~ F [4m1+ S, 4(n2 + 121 C2.1.14>

Para outros casocs, mas quando o©o tamanho da amostra €

grande, utiliza-se a aproximag3io de Bartlett:

- in-r - % Cui- c + 131J1ln A ~ xz Cc.uu) (2.1.15>

c) Teste de Lawley-Hotelling

A estatistica de Lawley-Hotelling & expressa por

-]
LH = trCHE™ = §pa c2.1.18d

= g

A aproximagZo F para esta estatistica ¢



-18 -

2Csm_+ 12
2

> ,LH ~ F [scami+s+13,2Csm2+1)] 2.1.17>
s C2m£+s+1)

dd) Teste de Pillai

Seja PI a estatistica de Pillai, tal que

s,
PI = tr HCH + B> =¥ 8 2.1.18>

A aproximagio F para a estatistica de Pillai é

2m2+ s + 1 PI

am‘+ s +1 s - PI

~ F{scam1+s+1),scam2+s+1)3 (2.1.1

As hipdteses, na forma HO: CRU = ¢, que geralmente se testam

s3o as seguintes:
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i3 Paralelismo dos perfis das r subpopul agBes:

i -1 o} 07

CC(r-:)x rD = 1 O -1 “ e O
] 1 Q O *1_

[ 1 (6] o 0]

Ulpx (p-132 = -1 i e} o]
o] -1 1 O

O O Q 1

(e} (0] O —1_

-

ii) Coincidéncia dos perfis das r subpopulagSes

Se o paralelismo for aceits, as matrizes C e U para o

teste de coincidéncia s3c as seguintes:

1 -1 Q e o} C 1]
Clir-tyxr) = 1 e} -1 Ce O UCpx1d) = 1
1 0 O -1 1

- - e -

Se se deseja testar a coincidéncia diretamente, sem



testar o paralelismo, ent3co U =1

iii2 Paralelismo dos perfis ac eixo das abscissas

Clixrd) = {1 1 1 11
[ 1 0 0 0 7
-1 1 O 0
UC pxp-13) = O -1 1 e O
o) o) (0] 1
Lo o o -1
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2.2. Mocdelo Linear Multivariadc de Crescimento (MLMQD

Proposto por POTIHOFF & ROY (18640, o MLMC ¢ uma

generalizagXoc do MLM. E expressco por

ECYD XEG 2.2.15

VarcyYd

]
™M
®
4

onde X e Y sZo os mesmos do modele (2.1.1),
G & a matriz de delineamento dentro de individucs,

£ & a matriz de parametros ,tais que

t t t
Glagxp) = 1 2 e
TS S 97t
. P
. -
4 4 4
ECrnqd = an 51‘4 q-1 .4
oz 12 q-1 2
i gOr Eir Eq—: r

POTTHOFF & ROY (18640 apresentam varias situagdes onde
este modelo pode ser aplicado. Para estimar &, consideram a

transformag3io
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Y, = YaT'erceaterd ce.2.2
onde A & gqualgquer matriz simétrica e positiva definida ou n3o

singular tal que GA™'G’ tenha posto completo.

Obtem-se, ent3o, © seguinte MLM:

ECY O = X% 2.2.3

varcY D) = cea'erdfea Tz e ceaTe ) @ 1

Aplicando-se a teoria desenvolvida no item anterior,
determina-se o estimador de minimos quadrados (o qual coincide
com o estimador de maxima verossimilhangad, expresso por

>

E o= Cx' x0Ty = cxt x0T YA e ceaTte ca.2. 4

"oy Tigar TrzaT e coaT ey T @ CXt XY c2 2.

e Varl¥&d=(GA?

O estimador de ¥ seri sempre nIo viciado para qualquer A,

observadas as restrig¢@es citadas. No entanto, POTTHOFF & ROY

C138642) demonstraram que A = X constitui a escolha &tima, no
”~

sentido de obter a menor Vardf). Nesse caso, tem-se o BLUE

("Best Linear Unbiased Estimator'™) de ¥, segundo LEE (1974).

Como essa escolha e’ impraticavel (X e’ sempre desconhecidal,



_ao_

POTTHOFF & ROY (1964) propdem utilizar uma estimativa de Z’
baseada em informagdes anteriores. RAO (1965 e 1966 mostira
que o estimador de POTTHOFF & ROY (19640 nZo aproveita as
informagdes contidas nas p—-q variaveis desprezadas e propde o
estimador de minimos gquadrados com ajuste por covariancias.

Também, utilizando o modelo condiciocnal, KHATRI (18663 obteve o
estimador de madxima verossimilhangca de ¥, igual ao de POTTHOFF
& ROY C1964), com A = S, GRIZZLE & ALLEN (19680 mostram que os
estimadores obtidos pela forma proposta por RAO (196850 com
todas as covariaveis, por KHATRI (1966> e por POTIHOFF & RQY
(18645, com A=S, sZo idénticos. Esse estimador pode ser
determinado da seguinte forma (veja GRIZZILE & ALLEN, 1869):

considerem—-sS€'o modelo(2.2.1)e as matrizes 61Cpxq3 e GZCpx(p—q))
tais que rCG1) = q, rCGz) =p - q, GGz= Iq =) GGZ=¢ CaxCp=-gd ).

Estas condig@es sZo satisfeitas tomando-se G'v"=(5’CC5(3’D—1 e Gz
como sendo uma base do espago coluna de I-G'CGG*Y'G. Se as
condig¢gBSes de avaliagio forem equi-espagadas, toma-se, em geral,

G como sendo a matriz de polindmios ortogonais.

Pé&s-multiplicando-se ECYD = X&G por [Gx:GzJ’ obtém-se:

E{Y‘ t Y3 =X & 1 o] c2.2.6>

onde
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¢ a matriz de <covarilncias de qualquer linha de [Yg:YzJ’
YiCnqu = Y(S1 , ECY‘D = X& ,

YSCnx(p—q)DA = YGz’ ECY2) = ¢
Consequentemente, veja, por exemplo, ANDERSON, C1858: p.23), o

modelo linear multivariado condicional de Y1 dado Y2 e’

exXpresso por

ECY /Y > = X¥f + Y CG’S6 D 'e’rsa
4 2 ) 2 2 2 - 2 F

isto ¢,
ECY Y D = (X Y_I [f ] , 7n =<(Ce’=e Oy e’z
PR 2 M 2772 277
Dai,
ECY Y ) =Dy - c2.2.7
Var <Y Y D =2 & 1,
1 2 2 ™
onde
D Cn x ep=-q) = (X Yzl
y Ca+p-@) x g = g ]
n
=

I = G'S6 - G':G CG'Ee > '‘arsc ¢2.2.8
2 1 1 4 2 2 2 2 E



_22_
Por KHATRI (1966, lema 1, p.78), tem-se:

-4

szcsézséa“eé =57t - s7lgces" ey et cz2 2. @

Substituindo (2.2.9) em (2.2.8), obtém-se:

T, Caxp = ces eyt c2.2.100

O estimador de minimos gquadrados (o gual coincide com o

estimador de maxima vercossimilhangad) de p sera expressoc por

~

$ = CD'DJ“D'Y‘ €2.2.11)

~
Dai, ¢ ¢ obtido considerando-se r primeiras linhas de 7.
”~

A oexpress3oc algébrica de ¥ & dada por
= L -4 -4
g = CX*X>"*x'ys 'erces e <a.2.12a>

A obtengio dessa express3do pode ser vista em SINGER

1977, p.36), com detalhes. GRIZZLE & ALLEN (18869 determinaram
A
VarC(Z), expressa por

o~
_ Cn—-rd-—a -—d -4 p s -4 .
Varc¥) = Thor =Cp-9o =1 (G "GO ® CX*XD (2.2.13>

cujo estimador &
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fa) ~

VarCgd= {n~-r) - 1 1

Cn-r)—(p~gd—1 (n=r2-Cp-qgd

3 1

ces et o Cx'xXd”

(2.2.142

BAKSALARY et alii (1978) mostraram gque a classe de
estimadores PR (Potthoff & Roy) e de estimadores R dJ{Raod
coincidem. Comentam que a escolha de um método ou de outro
depende da conveniéncia. Em suas opini8es, o método de Rao deve
ser escolhido sempre que n3o existir informagdes a respeito de

z.

RAO (19650 mostrou gque nem sempre o estimador de ¢ com
ajuste por covaridncia (onde utiliza todas as varidveis de Y2
como covaridveis) € o melhor, no sentido de obter a menor
variidncia. Propds um estimador que utilizasse um subconjunto de
variaveis de Yz, aquele que tem correlagio com © conjunto de

variaveis principais CY1).

Para escolher as covariaveis gque comporiXc o modelo,
MORRI SON 1978 descreve um teste maltiplo para -
coeficientes de correlagio, utilizanéo a desigualdade de
Bonferroni e a transformag®c de Fisher. As hipéteses s3o

estabelecidas como

Ho PP T O contra H 2= 0O, k = k"'.

o, ..
Kk - Ark- kel
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z
Rejeita-se Hokk , se |rkk,] > tanh  —m—0r ,
onde
Fw. € 2 correlagdo estimada entre a k-ésima
variavel principal e a k’'-ésima covaridvel,
z e’ tal que PCD2) = a: , Z ~ N CO0,1>,
a e’ o numero de correlagdes e
X_"X
tanh x = —
x+ex

Aquelas variAveis para as guais se rejeitou Hodeverio ser

consideradas como covariaveis.

Segundo RAQO (18867, o estimador de 4 n3o &
necessariamente ¢ melhor quando, para a sua determinag3o,
utiliza-se a matriz S; o estimador pode ser melhorado com o©
conhecimento da estrutura da matriz Z. A escolha das variaveis
auxiliares depende desta estrutura. Veja também  SINGER

1977, p.42.

GRIZZLE & ALLEN C1089) mostraram como testar hipéteses a
respeito de fun¢@es lineares dos elementos de ¢. O primeirc
teste que deve ser realizado ¢ o do ajuste do modelo (2.2.1).

Fazendo a transformag3o [Y‘! YzJ = Y[G‘! Gz), obtém—se:
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onde = ¢ Cmatriz nulad, se ©o modelo acima for adequado.

Esse teste & realizado considerando-se a hipdtese HéECYZD

XEGG2 = ¢ no modelo (2.2.10 ou, equivalentemente, HO: cg U =

¢ no modelo ECY)=XE*, com 5*= EG, € = I <(Crxrd e U = G2

Cpxtp-q@). Tem-se

U]
|

= G'SG ~ WCn-r,G’ZG ,@d ' ca2.2.1%)
2 2 2 2

Y
]

GY'XCXXDTIX'YG. ~ W Cr,G’SG_,G'E  X'XE G.D ca.2.18d
2 2 2 2 2% % 2

Sob H, H ~ W Cr, G’ZG_; @) e independente de E .
-3 A 2 - A

Portanto, qualquer das estatisticas citadas em 2.2 servira para

testar HO:ECYzl = @. Agora os parametros ser3o
s = min Cr, p-q> 2.2.17
m = l"'(p'qu |- cz2.2.18d

- _nh-r=Cp-gJ-1
2 2

2.2.13

A estatistica de Wilks tornar-se-4
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~fn-r- > Cp-q-r+12) InA ~ 2 (rCp-1] c2.2.20

Se o modelo C2.2.1) ¢ adequado, podem—-se testar hipdteses
da forma Ho: CEU = T[I'. Considerando-se omodelo condicional

€2.2.7), a hipdtese acima e equivalente a

Dai, tem-se

m
|

= U’Y;[I - DCD’DD_1D’1Y1U =AU’SiU
~ W an—rD—Cp—qD,U’ZiU,¢J - a.2.21>

onde S = ce*s e,

”~ - ~
CCZU-TI"CCRC*Y "CCEU-TD  ~

X
"

W Ec,U’Z‘U,CCEU—FD’CCRC’J—1CCEU—FD] 2.2.225

onde

1 1

RCrerd =CX* XD tecx 0 Y vis t-s e ces ey " tes iy xex x> ”

ca.2.23>
‘¢ o menor principal de ordem r de ¢cp'Dy "t .YVeja a determinagzo

de R em KHATRIC198686D.

Sob Ho, H ~ W Cc, U’ZiU, @) e independe de E1 .Entzo a

hipsétese H°=CEU = I’ pode ser testada através de alguma das
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estatisticas citadas no item 2.2. Os parametros seri3oc:

s = min Cc, U:D; (2. 2. 245
je- uil - 1
m (2.2.2%
1 2

° m,_ = = c2.2.28

A estatistica de Wilks tornar-se-3

-{n-r-Cp-go> - % Cux-c+1)] lnA ~ x2Ccu13 2.2.27

No caso de se utilizar um subconjunto de covariaveis de

Yz, seja Ys, deve-se. considerar D = [X i YaJ e dai

.
~

~
determinar ¢ como sendoc as r primeiras linhas de y. Tem—-se que

7 = ¢D'D O7'D'Y ca.z2.28
i 1 1 1
Dai
£ = CX°XOYIG - G eSOy terse ) - ce.2.2®
1 3 3 3 3 4
>
Var€gd = z—S—— —— s [G!SG, -G,S6_(G,S6_> 'G;S6 e

1

CX*¥X>™" c2.2.30m

onde v & o numero de covariiveis (= no. de colunas de Ya).
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As hipéteses da forma HO: U = ' sZo testadas
considerando-se

E, = U'Y!I - DCD'DD“D’BY‘U <2.2.31>

H = CCZU-T ' CCRC Y™ CrU-r , ce.2.32

onde R ¢ o© menor principal de (D’D™*, diferente, portanto,
daquele da expresszo (2.2.832., Os parametros s e m, s3o os

mesmos de (2.2.240 e (2.2.289) e m, = ¢n -r - v - u, - 1>.2.

Se nenhuma variaavel de Yz for utilizada como covariavel,
aplica-se a técnica de POTIHOFF & ROY (19842, com A = I. Nesse

caso, de (2.2.4) e (2.2.38), tem-se:

1

"N
F o= XD 'rysceey” cz.2.33

VarCg) = —— (G&*>7'GS6°C6e )™ @ Cx' X2 ca2.2.34)

Para os testes de hipdéteses da forma Ho: cgu=r,

determi na-se

E = UG'SG U c2.2.3%
3 174

~ A

H = CCZU - mrreex ¥ e 17%cecru-m - c2.2. 38
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Os parimetros s e m s3o os mesmos de (2.2.24) e (2.2.280

em =¢Cn - r - u - 1d-2.
2 s

GRIZZLE & ALLEN (18882 apresentam uma estratégia para se
analisarem dados longitudinais completos através de programas
de modelos lineares multivariados. Esta estratégia foi adotada
por ANDRADE & SINGER (19880 na elaboragfo do aplicativo “Uso do
SOC na andlise de curvas de créscimento" i mplementado no

sistema computacional "Software Cienti{ifico" (SO0C).
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2.3. Modelo Linear Multivariado de Crescimento Generalizado

CMLMCGO

Sob a denominagiZo de dados longitudinais incompletos

considera-se aquele conjunto em que o vetor-resposta de algumas

unidades experimentais estéd incompleto.

Na realizagXo da anidlise de dados dessa natureza, os n
individuos observados em um estudo longitudinal ser3c partidos
em g subconjuntos disjuntos CS:’Sz’ C ,Sg) de tal forma que
os individuos de um mesmo subconjunto sejam observados nas
mesmas condi¢Ses de avaliag3o. Dessa forma, o grupo Su seréa
composto de n, indi viduos Cn$+ n+ ...+ n= nd, todos

2 g

observados nas p condig8es de avaliag3o.
L%

Para a anadlise desses dados, KLEIMBAUM (18973 ) propés o
modelo linear multivariado de crescimento generalizado (MLMCG)
'quo $ uma geoneralizagio daquele prop;osto por POTIHOFF & ROY
18640, o qual permite a representagio de um conjunto de dados

com observa¢3es perdidas. E expresso por

ECY O X% G A 2.3.1>
g (%) u

VarcY 2 A’ 2T A o 1
(53 u (V) n

onde

YCdn X p J & a u-ésima matriz de observagdes relativa ao
u u ("

padr¥o u de observag¢des perdidas,
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XuCnu X rd) & a u-ésima matriz de planejaménto entre
indi viduocs,

F Cr x g0 e G (g X p2 s3c as mesmas matrizes definidas no
medela C2.2.13,

AuCp X puD € a u-ésima matriz de incidéncia,.

Além disso, suple-se gque as linhas da matriz Yu

Cu=1,...,9g) sZo distribuidas como multinormais.

A fim de se tornarem mais claras estas defihigﬁes,

considere-sg © experimento cuja estrutura dos dados esta

apresentada no Quadro 2.3.1.

Quadro 2.3.1: Representa¢foc dos resultados de um experimentoc

com dados longitudinais incompleto.

grupos de condig¢Bes de avaliagZo
tratamentos individuos 1 3 4 35 &
1 - Y Y Y
111 112 1155
1 =] Y Y
122 128
3 Y
134 4132 4135
4 Y Y Y
164 142 143 144
1 Y Y
212 213
2 Y Y Y
221 222 225
2 3 Y Y Y Y
231 232 233 234
4 Y Y
2414 242 243 . 244
3

Y Y Y
251 252 253 254
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As matrizes relativas a este conjunto s3oc apresentadas no-

Quadroe 2.3.2.

Quadro 2.3.2: Matrizes Yu,Xu e Au, u = 4 2 e 3, relativas acs

dados do guadro anterior.

u )4 X A
i*1 - - U
Y441 ‘Yg‘z Y:;a Ys¢< 1 0 i o © 0
1 Y Y Y Y 0] 1 0 1 0] 0]
231 232 233 234
Y Y Y Y o] 1 O o] 1 (0]
2et 242 243 244«
Y Y Y Y (o] i 0 0 o] 1
2514 282 253 254
(0] 0] 0] 0]
2 Y Y Y 1 0 1 o] o]
1414 142 115
Y 1 0] Q 1 0]
191 132 135
o 1 (o] 0] o]
221 222 225 .
0 (o] 0o
o 0] 1
Y 1 o} o Q
122 123
0] 1 1 Q
212 2413
0] i
(0] (0]
o] (0]

As matrizes Y ,Y
F Y 2

e Ya foram formadas segundo o padrdo de

observagfies perdidas. A matriz Y1 nZo tem cbservagdes relativas
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a2 Sa. condig¢ZFo de avaliag3o, Yz n¥o tem observac®es relativas a

3a. e 4a. condigBes de avaliag3do e Y3 n3Ic tem observagdes

relativas a 1a.. 4a. e Ba. condi¢Bes de avaliag3o.
As matrizes X‘ , X2 e Xa possuem duas colunas porque
existem dois tratamentos. O 1 da 1la. coluna indica que a

unidade experimental correspondente se submeteu ao tratamento

l, e ol da 2a. coluna, ao tratamento 2.

As matrizes A1 N A2 e Aa s3o indicadoras de presenga ou
auséncia de observag@es nas condig@es de avaliagio. A Sa. linha
de A1 & nula ent3io n3Io existe observagdidoc na Sa. condigio de

avaliag3o do subconjunto 1, stc...

Se, por exemplo, se deseja ajustar uma curva do 1lo.

grau, ter-se-3

KLEIMBAUM <1873 2 transformou © modelo (2.3.1) em um
‘modelo de regressio linear univariado, desenveolvendoe cada

matriz Yu e & por colunas. Obteve-se

ECyd = Fg c2.2.2>
onde

y (N x 1D = {y; ce y' 1’
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yMCnupu x 1) € o vetor obtido das colunas de Yu;

F‘Cqur3=[F’; F* 31

F‘uCnupu x gr) = Au G’ @ Xu ;

¢ (gr x 1) € o vetor obtido das colunas de &;

ECy > =F_ ¢ €2.3.3

Portanto, (2.3.2) torna-se

yﬂ A16 @ x1 .
E | . = | ... ¢ -+ ECy) =F p c2.3. 4
A’G’ @ X
Yq g ]
QCNxND= VarCyd = A'ZA ® Iﬁ1 $
b A'ZA o1
g 9 n

g



Dai, o estimador de maxima verossimilhanga de ¢ sera
expresso por

~

2 = CcFrtm Tt

oty

e, desenvol vendo-se:

~ g s —-% . » » _13 * -1 *
p = {¥I GAuCAuZAUD Au G'e XuXu]} Z[GAUCAuZAuD ® Xulyu

U=1 u= 4

2.3.8>

Como geralmente £ & desconhecida, KLEIMBAUM (19730 propde
a utilizagZo de um estimador consistente g?, o gque implicara em
um estimador BAN ("Best Asymptotically Normal") de e. Para
amostras de tamanho grande, esse estimador possui as mesmas
propriedades que o estimador de méxime verocssimilhancs. O

estimador de sua variancia & expresso por:

~ ~
varc® = cFra try?t

Isto é:

~ ~ g A
VarCepd = [} GAUC A;ZAUD

u=12

1 1

A'G* @ X’'X 1~ c2.3.862
(¥} [V VY

~

onde £ & um estimador consistente de Z.

Um estimador consistente de & = CCakk'DD ¢ obtido por



-326 -

~~
- 1 ] -— B -1 £

e m = reB 5 Skk- T B B Brp? B ixe 237
kk~ kk~

onde
LN (>10 & o© numero de unidades experimentais obserwvadas

em ambas as condigles de avaliag3o C(k e k'),

xkankk,x 1) é€ o vetor observado na k-ésima condig3dc de

avaliagiEZo nas unidades experimentais onde a
k’-ésima condig3dc de avaliag3do € observada,

xk%an*x 1) ¢ o vetor observado na k’-ésima condig3do de

avaliag3c nas unidades experimentais onde a
k-ésima condig3o de avaliag3c ¢ observada,

Bkk'cnkk'x rd> é a matriz de delineamento - correspondente as

N unidades experimentais.

KLEIMBAUM (1973 D propSe um refinamentc para este
oestimador de . Por (2.3.8) © (2.3.7) determina . Dai, calcula

"~

os residuocs, gque fornecerioc um noveo &, e assim por diante.

Q teoste da hipdtess Ho: C & U = ¢ ocu, equivalentemente,
HO:L’p = ¢, onde L' = U'® (C, ¢é realizado com base na
estatistica de Wald (19430 - uma forma quadratica que utiliza o

estimador BAN (Best Asymptotically Normal') de ¢ e um estimador

consistente de ¥, ou seja:

”~
CL* P>’ tvarcL @1 *cL*' @

€
[

1 1

g’ . _
CL’P>’[L’CT GA CA*2A D
[V} [V} [V}

u=3

A'G” ® X'X D L1 T'cL' c2. 3.8
u g



Esta estatistica ¢ assintoticamente distribuida como

2
X CcuiD.

Al ternativamente, KLEIMBAUM (18732 apresenta um teste
onde se utiliza o modelo ajustado por covariidncia, como visto
em 2.3 para dados completos. A estatistica de Wald, se aplicada

a dados completos, produziri a estatistica de Lawley-Hotelling.
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3. DESENVOLVIMENTO TEORICO: MODELO LINEAR MULTIVARIADO DE

CRESCIMENTO GENERALIZADO C(MLMCGD COM A RESTRIGAO ARC1D

.

A anadlise de dados longitudinais incompletos, quase
sempre, exige a estimativa da matriz de covariancias Z,

relativa ao vetor de observagSes.

A estimativa da matriz IZ proposta por KLEIMBAUM C1973D,
apesar de consistente, possui uma caraciteristica indesejavel:
nioc & necessariamente positiva definida. Un método para
resolver este problema € o do "alisamento™, proposto por
Schwertman & Allen', citado por WOOLSON & LEEPER C1680), gque
consiste em encontrar uma matriz semi-positiva definida mais
4préxima da Z estimada. A desvantagem desse procedimento esta
relacionada com o desconhecimento da distribuig¢do da

estatistica de Wald em pequenas amostras, quande se utiliza

essa estimativa de Z.

‘SCHWERTMAN, N.C. & ALLEN, D.M. The Smoothing of an indefinite

matrix with applications to growth curve analysis with

missing observations. Dept. Statist. Tech. Report. N.S8,

Uniwversity of Kentuchy, 1073.
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Uma outra proposta, trabalhada por LAVANGE (19830 no GIM
("“General Incomplete Models™), & a de adotar modelos tedricos
para a estrutura de Z; mais especificamente, supor que os
residuos s3o correlacionados segundo o modelo ARC1]. O gque se
pretende agui, com a adogdoc deste modelo, & estimar os
parametros e realizar testes de hipdteses lineares da forma

CEU=¢p, no MLMCG.

Como ja foi dito no capitulo 1, o casoc mais geral de
dados longitudinais, n&o necessariamente o mais freqgtiente, &
agquele em que as condig8Besde avaliagi3o sITo determinadas a
partir de variaveis aleatdrias. As condigdes de avaliagdo,
provavelmente, nZo se repetirfo ¢ deve-se admitir uma matriz de
covaridncias para cada individuo. Porém, o caso que sera
tratado neste trabalho, ¢é aguele onde ha& perda de algumas
observagd@es @ os dados podem ser agrupados conforme o padr3o
definido por essas falhas. Nessas condig8es, em 3.1, sera
determi nada a estrutura da matriz de covariancias supondo que
os residucs estejam autocorrel aciocnados segundo o modelo ARC1D.
Em 3.2, incorporar-se-a ao MLMCG de KLEIMBAUM 1873 >, a
restrig3o AR(1), o gque implicara no estudo do modelo admitindo
a estrutura de covariancias determinada ' em 3.1. Ser3o
determinados um estimador consistente de ¥ e um estimador BAN
C"Best Asymptétically Normal'f) de ¥¢. E ent,‘zo, em 3.3, sera
ostabelecida a estatistica de Wald para o teste da hipdtese Hoz

CZ U= ¢
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3.1. Estrutura da Matfiz de Covariincias de Residuos

Autocorrel acionados

Em um conjunto de dados longitudinals incompletos, as
condi¢les de avaliagio podem ser representadas pelo quadro

abal xo:

Quadro 3.1.: Condig¢gSes de avaliag¢3o para um conjunto de dados

longitudinais incompletos

subconjunto condi¢Bes de avaliagZo
1 t C e t o e t
11 1k i1p
1
Y tus tuk up
u
t . t
S g1 gk gP,
onde u=131,...,g; k = s, ..., P,
Cada linha Ct R & ... t D & um subconjunto das
u1 uk up
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p Ct.1 t’L tp) condi¢®es de avaliag3io total. Ent3o P, < ps

para qualquer u.

O que se quer & determinar a matriz de covariancias
relativa a cada subconjunto u, impondo o modelo ARC13 aos

residucs. ‘

Seja & um divisor comum C(de preferéncia o maximod de
CtL—qu,L=a...,p}. Divida o intervalo [t:’tp] em m
sub-intervalos de amplitude &, de modo gue os m+l pontos sejam
numerados como {1,...,m+1> e marcados para todos os individuocs.
Pode-se pensar em m+l variadveis definidas nestes pontos, ou
seja, cada ponto representara uma suposta condi¢3o de
avaliagXo. Dividindo estas condig¢@es de avaliagio por &, o novo
conjunto terd o divisor comum igual a 1. Neste delineamento, o
novo conjunto teria a forma de dados longitudinais completos
com m+l condig@es de avaliagZo. O modelo empregado para a
andlise destes dados & o de Potthoff.& Roy (2.2.1), ou seja.

Y=X¥G + £ ,onde £ €& a matriz de residuos.

Suponha-se gQue os residuos de cada individuo estejam
relacionados por uma fungio auto-regressiva de primeira ordem,
iste €, coensidere-se uma linha qualquer de £, representada por

e ...@ ]. Ent8o,
1 m+1
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e, =p.e._, + & ¢3.1.1>
com eo = constante;
T =1, s ym+l e
-1 = p =1
Considere-se, também, que .~ IIDNCO, o™,

Por substituig¢Bes sucessivas em (3.1.1), cbtém-se:

{8 4]
v
e = ¥y o oy ¢3.1.2>
U=0
Portanto,
ECe > = O,
T
02
Var Ce D =
T 2
1 -p
02 h
COVCeT ’e‘r-h) = ECeT 'e‘r—h) = - pz ol 3.1.3

Observe-se que p ¢ a correlag3oc entre duas variaveis

respostas definidas em duas condig8es de avaliag¢3o sucessivas

separadas pela distancia 1.

A covariancia entre dois residuos relativos as condigdes



de avalia¢gZo originais, Luk e tuk' Ctuk

wvC e 3 = —Z
COVES Lk Cuk- 1 - o

Para o conjunto onde existem observagles

condigBes de avaliacZo Ctx’

expressa por

=0V
onde

- t' - t,
1 2 1
- ~
t'2 - t’z

o 1

VCpxpd) = ! P
i - p RIS

Lt - Li t - Lz

| o F p F

Considerando-se o subconjunto u,

por €(3.1.4), tem-se:
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Luk,) é expressa por

€3.1.4>

em todas as

tp). a matriz de covariincias &

¢3.1.5)
t -t :
p 1
fur)
t - tz
- p P
1

de uma maneira geral,
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T = o V €3.1.82
U u
o t - t L ‘t, -
onde uz ui up ui
1 Yol o u
V C b !
u puxpu —:.‘-t‘_‘—‘z ..................................
4 P
tu - t'm. tu - tuz
P Py . p “Py 1 i
Determinaram—se, algebricamente, as matrizes V;‘ , Au tal
que A’ A = V-1 ) A:" , cujas formas s3c descritas a seguir:
u u o
V* = (1 - v, 0, €3.1.7
u kk-
onde
e
1 ,
¢ =L se k =k’ =1,
1 Fo) uz  ut
1 - L]
2Ct - ¢ > se k =k’ =p, ;
1 - up up -1
e =9 P - Pt T tue O
<t -t - *
{1 - 2 uk uk' ——33[1 - ,OZCt'uAk' t't..\k])
se k = k =2 R L
Lt .-t
- g _uk uk , Se k= k+t
1 2€¢ ., -t D
- P uk uk
k=1, ....pu-i.
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,Ot'uk N t'uk'
N se k= k'+ 1 &

- potuk - tuk‘) ‘T 4, .., P

u-1

O, em cutros casos.

A matriz v;‘ ¢ simétrica e definida positiva. EntZo,

existe A tal que A’A = V ', sendo
o u o 193

Au = ¥l - p CC}\M(J‘D.> (3.1.8

cnde
1, se k = k= 4;
le. se k = k = 2 P
‘/1 - P uk t'uk' ) >
™ ) t o=t
- AN P uk uk- se k = 2,...,p
kk u
@ k= k—i;
0. em ocutros casos.
A inversa de A\‘t & expressa por
! €3.1.9)




onds

14v_ pZCtuk—tuw P ,

se k = k’=

se k=2,..

sSe k = k =

o “u e /- 2 tue T k-, se x < k P,

0

£y

se k’

>

k

ke=2,... 1324
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3.2. Estimag¢3o dos parametros

Congidere—se o model o ¢2.3.12 =3 a estrutura de

covariancias para Zu determinada em (3.1.86). Na forma (2.3.4D>,
este modelco torna-se:

ECyd = F p , ¢3.2.1)

.....

P Vel

e V & a matriz definida em C3.1.68D.
u

Se p ¢ conhecido,entfo (2.3.8resultanc BLUE de ¢. No
entanto, om gquase todos o©os cascs de aplicag3o, © pesquisador
n3io conhece p, e este deve ser estimado a partir da amostra. Se
em "seu lugar - for usado um estimador consistente, ent3o o
ostimador de ¢ ser& chamado BAN ("Best Asymptotically Normal D
e tem as mesmas propriedades que o BLUE, para amostras de
tamanho grande, ou seja, consisténcia, eficiéncia e
normalidade. Testes de hipdteses arespeitodefuncSeslineares de
¢ poder3Ic ser realizados desde que se utilize um estimador BAN

de ¢ e um estimador consistente de p.



A suposig¢To de gque os residuos. de cada individuo, est3do
relacionados conforme o modelo ARC1), torna a estimagZo da
matriz de covari&ncias mais simples, ja4 que envolve apenas dois
parametros: p e o.

Os estimadores de mixima wverossimilhanga de o, ot e o
ser3o obtidos considerando-se a fungXIo de verossimilhanga
172, -1

Qj > exp(-;ég Cy = F p3*' Q" %y - F >

L = <cam™’? |o®

onde N = ¥ n p . Mas, 1020] = o |Q] » comn = n, . Entzo,
u

a express3io para ln L sera

ln L

C—;lno'z—;:—ln jQ{—i—:y-sz-F¢D’Q-1Cy-F«pD,

onde C = 1n ¢2m) " N72% & constante. Ou ainda,

inL=¢-31no%-%1n jQl -
2 -2

£ g > » y -1 14 14
352 ZEyu CAUG -] Xqu] C’\/'u ®In Z)[yu CAUG @Xthp] {3.2.a

u=1 u

Derivando-se (3.2.2) em relag3o a ¢ 2 igualando-se o re

sultado: ao vetor nulo, obtem-se

g _ .y 9 R
P =< GA V'A'G eX’'X > ' Tcea Vie Xy ¢3.2.3
u=t u u (] u u u=1 u u -l u



- 49 -
g - -1 .
Vardp> = <F GA V *A'G* @ X'X >~ *o? ¢3.2. 4>
u=s v ou g u u

Estes resultados, como era de se esperar, coincidem com
aqueles obtidos por minimos quadrados generalizados em <2.3.8),

considerada a restrigio ARC1) para os residuocs,

E fé&cil wver que 3 é& um estimador n3do viciado de ¢, pois

g -4 -4 g -4
ECP) = <L GA V 'A’G’ @ X’X > T CGA V '@ X’DECY D

u %) U uou U d

u=g =L

S ~14 -4 g -1

=LY GA V "A’'G* ® X'X > Y CGA V " X'OCA'G® ® X Do

u u u u u u u u u u

u=1 Cus1

= P

A derivada da fung3do (3.2.2), em relagdo ao parametro

2 : Lo 2 ,
‘o, igualada a zero, forneceréd o© estimador de o , ou seja:

g
~2_ 1 - » s Ny -1 - » s ~
o *N-ar-T Z‘fyu CAuG exu)pl C\’u ® In )Cyu CAUG @Xu)p]
u=t “ €3.2.5
Na realidade , © quociente deste estimador ¢ N e n3o

N-gr-1. Tal correg3o foi realizada com o objetivo de tornar &?

. ~ .. 2
um ostimador nd3o viciado de o .



Para efeito de calculo & conveniente que (3.2.8) seja

apresentada na forma

R

N-qr-4
onde e;j & a j—ésima linha da matriz de erros £ .
u

Para a estimagdo de p ser3do utilizadas apenas as
observag3es consecutivas separadas pela mesma distancia d nas
condigBes de avaliagdo. Esta restrigio deve ser considerada
devido ao fato de as derivadas dos elementos de V;i com relag3o

a p (veja (€3.1.70> serem de dificil obteng3oc.

Considere-se © novo conjunto de observagdes e a fung3o

(3.2.383 redefinida adequadamente para este conjunto, ou seja:

#*
AnL*=¢c-Y1no%f-L1n |Q*] -
2 2
g
1 - - . g - *
Ezug:fyu EZCyuD) CV.‘1 o) Ih:DCy uECy a) 3.2.72

.onde os elementos sobrepostos com #* indicam os mesmos elementos

anteriores, mas considerando-se © nove conjunto de dados.

A fung3do (3.2.7) pode ser escrita como



T
Q= '
Ent3o
o* ¥
o] = |V,
]
= lvi.
: - —
pois |Vu| =

Substituindo-se (3.2.102 em (3.2.82,

In L*= c -

o
] 1

*
N
2

[1.C1-p221

C1 - D~

b(x-p% » para todo u

iln

i
- —2

¢
- 1n }Q | =

N
1
*
% ® I
g h; ]
L.
n*! |Vg ® In*l
1 g
* n*
Vgl
* #

(1.C1-p2>1"

#*
n

1,

*
2 n 2
o+ Y ln <1 - ™2 +
n¥*

g d s .

1. * -~1 .

-—2 s V =
20 E E €y} u o)

-5 -

3.2.9

€3.2.10>

obtém—-seo:

€3.2.112
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-,

Deriwvando-se (3.2.112 com relagdoc a p e igualando-®o
resultade a zero, determina-se a seguinte equagic de

. : ~
verossimilhanga para p:

a3
Hn g u , ~
PP Lt woyr e S VTH S =0 ¢3.2.12
A2 ~2 - (S5} 8o u uk
10 2o u=z=1 j=1
Mas,
[ O -1 o © 0 o}
-1 28 -1 © o 0
& Teer, @ . |©° -1 28 -t o o
o ‘u Py * Py B R
o) o o © 28 -1
L © o] 0 O -1 0
Dafi, ¢(3.2.122 torna-se:
r 22 -r 22 -¢r +n0"%*5+r =0 €3.2.13
1 2 1 2
onde
N p* p¥-1 .
g u - g u “« .
r =% .E = wik ) = ° .. Sux (3.2.14>
uz=t j=1 k=2 u=4 k=2
n¥* p¥ . p¥*
g . Y3 . g Y e *
r, = z 'E ®Lik-1%uik T T ® k- 1%uk ¢3.2.18>
u=1 j=41 k=2 7 - u=gt k=2 »

O subconjunto de condigles de avaliagio deve ser
escolhido de tal forma a aproveitar o maior nUmeroc possivel de
observa¢gSes. Comc d & a disténcia entre estas condig¢des de

avaliagdo. ent3oc ¢ estimador gque se obtém da resclug3dc da
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equagic (3.2.13 2 sera 3?
As estimativas dos parametros ser 3o determinadas

simul taneamente. O procedimento & supor, em uma primeira etapa,

gue os residuocs s3io totalmente independentes. Isso significa

que cada-vu = Ip » ou sSeja, estimar os paré&metros pelo método
u

dos minimos quadrados ordinarios. Dessa forma, determina-se @

poer (3.2.3) e &? por (3.2.8). Com estes resultados, calcula-se
o valor de P resolvendo a esquag¥c (23.2.13), onde se considera
cada ejj como sendo vetor de residucs observados. Retorne-se a
squacio (3.2.3) para determinar um novo valeor de P,
considerando -se 0 valor de 3 encontrado anteriormente.
Determina-se um novo &° e dai, um nove 2. Este processo
iterativo deve ser realizado até¢ se obter uma estimativa de g
coﬁ erro pré—-fixado. Por exemplo, suponha-se que so fixe oste
orro em 10 %, Ent3c o précesso de estimagSc cessaré qﬁando ]St—
Bpﬁ] < 1Cf4, ou seja., © valor abscluto da diferenga da duas
tltimas iteragdBes for menor do que 107*. Com o wvalor de 3

”~
final, determina-se 3 Cou &3 o 2.

Embora declare que necessita ser demonstrado, KLEIMBAUM
C19872 2, baseado em estudo de simulagio realizade por Kmenta &

Gilbert® para estimadores de regressdes aparentemente ni3o

1

KMENTA, J. & GILBERT, R.F. Small sample properties of estima-
tor of seemingly unrelated regressions. J. Amer. Statist.
Assoc. , B2: 1180-1200, 13987.
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correl acionadas. concl ui que © procedimento de estimar
pardmetros de forma iterativa como a descrita acima apresenta
vantagens no gque diz respeito a wuma maior aproximag3do do
pardmetro populacional, principalmente qgquando se trata de

amostras pequenas.

Os eostimadores de maxima verossimilhanga s3o, em geral,

. o~ ~2 . . 2
consistentes. Se p e o &30 estimadores consistentes de p e o,
~

”~~
~2 . . P 2
ont3To £ = o V serid um estimador consistesnte de = = o Vv
u (93

u “
~

Cveja prova em LAVANGE,1883,p.282. Dai, & serd um estimador BAN
de &. Este fato possibilita a construg3io de intervalos de
confianga e a realizagdo de testes de hipéteses sobre fungfles

lineares dos elementos de &, através da estatistica de Wald.
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3.3. Testes de Hipdteses

Como no modelo completo Ccapitulo 2), existe interesse em
testar a hipdtese Ho: CZU=¢. Equivalentemente, esta hipdtese ¢
apresentada na forma HO: L'p = ¢, onde L'Ccuix grd = U* @ C e p
Cgr x 1> é o vetor composto pelas colunas de &. A estatistica
de Wald & uma forma quadratica construida de um estimador BAN
de L’¢ e um estimador consﬁstente de Z. Sob a hipétese Ho, &
distribuida, assintoticamente, como uma variavel quigquadrado
central. Dai, se g ; 32; € um estimador consistente de I e,

conseqientemente, L'’ & um estimador BAN de ¢, entXoc a

estatistica de Wald sera expressa por

W= CL'2 [ Qar CL'2I17%L' P ~ 2 Ce.u D €3.3.1D
onde
* ~ g 'A—i. ~Z -4
Var CL*2) = L'[Y CG A V *A’ G* &° @ X’X D17'L €3.3.2>
u=1 u o 199 uoou

Nas hipdéteses sobre o paralelismd @ a coincidéncia das
curvas, as matrizes C e U s3o as mesmas do caso completo. A de

coincidéncia serd ilustrada no capitulo 4.

Un teste para © ajustamentc de uma fung3co polinomial ¢
mencionado em WOOLSON et aliid1978). E semelhante aquele visto
em 2.2 para dados completos. Considere-se o modelo (2.3.1) na

forma
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ECYQD = Xu~f* Au ¢3.3.:3

onde f* = & G. Desenvolvendo-se a matriz Y Cn x p 2 por
(3 u

colunas obtém-se o vetor Y, Cnupu X 1) e o modelo (3.3.33 sera

exXpresso por

ECyuD = CA; ® XUD P C3. 3. 4D

VarCy > = A’ V Auoz ®I_

L%

onde P © © vetor composto das colunas de E*.

Pelo procedimento idéntico aquele de (2.3.2) a (2.3.4),

obtém-se:
ECyd = F* L2 - Co C3.3.8
A1 v A1 ® Inz @ .
Varcy) = ' o
A VA I
@ E] g n
g
onde F_ = [A e X’....A® X’ 1., Dali, um estimador BAN de ¢_ &
*® 1 1 g 3%
dado por

g ~_, _ .9
=L [CA Ve X'OCA’ @ X D1>7'E <A

u= 1

A

vVite X'>y (3.3.8)
A¥} u “

w= 34



-57 -

e um estimador consistente de VarCQ*D €& expresso por

o ~ ’ g A—i . }-1 ~2
Varcg o = <L CA V- TA' e X' X O &
u=1
g A—i ~Z
=L [CA V "8 X’JCA” & X D1>"* & €3.3.72
u=1 u o o u 53

A hipdtese que se quer testar (ajustamentod & expressa

por

H : C E* U=¢ .ou L' o, = o]

onde L’ {(Cp-gdr x rpl = G; e I .

r

A eostatistica de Wald sera

~

C 4 - A
W= L g™y tvarcL 17 L 8% ~ 2? tep-gdrl 3.3
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4. APLICACSES

Com a finalidade principal de ilustrar a teoria
desenvolvida no capitulo 3, considerou-se parte do conjunto de
dados obtido por BANDEIRA C1989). O experimento consistiu em
observar medidas antropométricas (peso, comprimento e perimetro
cefalicod em criangas de baixo peso, nascidas no Hospital das
Clinicas da Faculdade de Medicina de RibeirXo Preto. Para as
aplica¢des apresentadas neste capitulo considerou-se a variavel
cox'npri mento relativa a 57 criangas, nascidas aocs 280 dias de
gestagio e com peso inferior a 2.8500g, nas idades de 2,3,4,5 e
8 meses. As criangas foram divididas em 2 grupos: feminino. (1D
e masculino (2, com 29 e 28 criangas, respectivamente. Os

dados constam no Apéndice C(Quadro A).

Neste capitulo ser3o aplicadas as teorias dos capfitulos 2
e 3 aos d#dos de SOUZA (1989). Um delineamento incompleto foi
escolhido ao acaso conforme o Quadro A do Apéndice, onde se
excluem as observagdes com #*. As observag&és alocadas nesse
delineamento correspondem a 77% do total. Realizam-se +trés

analises de curvas de crescimento: em 4.1, com todas as



- 5Q -

unidades experimentais (incluindo-se as unidades com #); em
4.2, com as dezessete unidades experimentais gque permaneceram
completas no delineamento incompleto (isto &, excluindo-se as
unidades com #) e, em 4.3, com todas as unidades experimentais
do delineamento incompleto (excluindo-se sé as observag@es com
#). Comparagd3es  sobre os resultados das trés andlises s3Io

realizadas em 4. 4.

Para as andlises estati{sticas dos trés casos., utilizou-se
o sistema computacional SoC (Software Cientificod, mais

especificamente, as subrotinas MLM, MLMC e CM.
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4.1. Analise do MLMC com Todas as Unidades Experimentails

Relativamente aos dados do Quadro A, ¢ apresentado

abaixo, um resumo das estatisticas descritivas.

Quadro 4.1.1: Resumo das Estatisticas Descritivas da Variiavel

Comprimento de Criangas (BANDEIRA, 18892.

SEXO tempo {no. obs. médialerro padr3o{min. max.
2 =9 52, 86552 O,2448 48,01 85,0
3 28 55,8483 0,2836 52,851 58,5
FEMININO 4 =28 58, 2241 00,2813 53,8{ 81,0
8 =20 80, 4828 0,28714 88,38} 63.0
&) 29 62,1552 0, 2880 88,51 65,0
2 28 g2, 8286 00,3743 48,5( 58,0
3 =8 S6, 3036 O, 3604 52,0 58,8
MASCULINO 4 28 58,3571 0,3883 54,0 62,0
5 28 81, 4464 00,3884 87,5 65,8
8 28 83,5803 0,3818 80,8 66,8

O CGrafico a seguir representa os perfis de médias do

comprimento de criangas no periodo de 2 a 8 meses.
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Grafico 4.1.1: Perfis de Médias do Comprimento de Criangas ao

Longo do Tempo.



_aa_

O Grafico 4.1.1 sugere que se devam ajustar polindmios
de, no maximo, segundoc grau, aos perfis médios de respostas.

Considerando-se (2.2.13, isto &, ECYD=Xf{G, tem-se:

Y (s7?xs). a matriz de escores formada pelas S dltimas
colunas do Quadro A;
X Cs7x2), a matriz de delineamento relativa & primeira

coluna do Quadroc A, isto é&é:

[ 1 O ]
.- 28 linhas
X = i 0
o 1
C e 28 linhas
FC2x3ad = Eos tu fz:.
Eoz Eaz Ezz
1 1 1 1 1
G Caxsd) = 2 3 4 S 8
4 g 18 285 386

) Py
A matriz de c¢ovariiancias estimada (5 relativa a cada

individuo ¢ expressa por

~
s ._sS
n -r

onde, de €2.1.3), S = Y’'[I - XCX’X> *X'1Y:
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n = 87 criangas e

2 seXxos

-
I

~
A matriz abaixo expressa I {(parte superior) e as

correlagdes entre as variaveis definidas nas condig8es de

avaliagio Cparte inferiord:

=,7438 2,30862 22,0619 1,6358 1,4178
0,8378 | 2,7808 2,5155 2,0124 1,9948
O, 6906 0,8383 | 33,2488 2,7308 22,5136
0, 5689 0,B6952 0,8607 | 3.0347 2,8720
0, 5002 0.7016 0,8149 o.8827 [_2,9287|

O ajustamento do modeloc & testado pela hi pétese

HO:CE*U=¢, onde:

-1 1
] -4
U = Gz = O 8
-2 -4
1 1

considerando o modelo ECY) = XE*.

De C2.2.1380 a €2.2.190, calcularam-se EA. H, m e m,- De

A E S

€2.1.100, <C2.1.14>, (€2.1.17> e (2.1.19 calcularam-se as

estatisticas do Quadro 4.1.2.
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Quadro 4.1.2: Resultados das Estati{sticas Usadas nc Teste de
: Ajustamento.

Parametros: s = 3, m = 0. m2= 18,8

Estatistica Resultado da |Distribuig3c Nivel
Estatistica da Estatistica] Descritivo

Roy 00,1108 Heck > 0,085

Wilks 1,6854 FC4.,1085 0,18680

Lawley-Hotteling 1,86722 ) FC4,108682 00,1810

Pillai 1,8378 FC4,1102 00,1890
Portanto, nZo se rejeita o ajuste de uma fungio

polinomial do segundo grau.

Na tentativa de ajuste de uma fun¢3o de 1lo. grau,
os‘ niveis descritivos encontrgdos para as eostatisticas de
Wilks, Lawley-Hotteling e Pillai foram todos menores do que
10-‘. Portanto, serd adotada a fung3o do 2o. grau para explicar

a vari&vel comprimento de criancas nas idades de 2 a 8 meses.

A escolha das variaveis auxiliares C(covariiveisd &
realizada considerando.s¢a matriz de correlagdes entre as
variidveis do espago de estimag3lo CY;=YG£> e o espago de erros

CY_=YG D, ou seja:
2 2
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Y Y
e Y 2
1 06,0808 -0,3101 0,0277 0,1785
0,0888 1 -0,2811 -0,1704 0O, 0500
-0,3101 -0,2811 1 00,1048 -0,2685
00,0277 =-0,1704 ©,1048 1 00,0203
0,1785 00,0800 =-0,2688 0,0203 1
1 -2 2
1 -1 -1
= G = 1 e} -2
1 1 1 -1
1 2 2

O teste multiplo consiste em calcular tanh (z/Yn-32, onde
z & tal que PCZ > 23 = w’2za. Para a = 0,08 @ a = 8 correlagdes,
z = 2,6380. Dai, tanh z-YAn-3 = 0,3443. Como nenhuma das
correlag8es entre as variaveis de Y‘ e as de Yz & maior do que

0,3443, entZo o modelo considerado ser& sem covariavel.

O modelo adotado serd o de POTIHOFF & ROY (C1864). Por

(2.2.33> e (2.2.34) obtiveram-se as seguintes estimativas:

; - [ 48,2207 4,2188 -0,2328 ]

48, 4307 4,1488 -0,1877

~ A
0.6408 0,3160  0,0356
pPCEo "[ 0,6821 0,3216 0,0362 ]

A coincidéncia das 2 curvas & testada considerando-sa

hipdédtese HO: CZ U= ¢, onde
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De (2.2.358> e (2.2.38) cbtiveram-se, rspectivamente, E3 e

Ha' Os parametros serzo

S = min Cc;tﬂ? = min C1, 3 =1,
lc i 1
m1 = = 0,8
2
n-r - u1 -1
mz = = 28,8
2

De (2.1.100, C2.1.14>, €2.1.17) e (2.1.13) calcularam-se

as estatisticas do Quadro 4.1. 3.

Quadro 4.1.3:Resultados do Teste de Coincidéncias das 2 Polino-~-
miais (87 criangas, MLMCD

Parametros: s = 1, m = 0,8 e m 2= 25,95

Estatistica Resultado da |Distribuigio Nivel
Estatistica da Estatistica|{ Descritivo
Roy 4,7217 F 3,53 ' 0, 0054
Wilks 14,7217 F C3,853 0, 0084
Lawley—-Hotteling 4,1323 F (3,532 0, 0088
Pillai 4,7217 F 3,835 0, 0054
Portanto, rejeita-se a hipdtese de coincidéncia das

duas curvas, ou seja, existe o efeitco de sexo na variavel

comprimento de criangas nas idades de 2 a & meses.
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4.2. Analise do MLMC com Parte das Unidades Experimentais

Como ja& foi dito anteriormente, apds o estabelecimento do
delineamento incompleto, dezessete criangas continuaram com
observagdes completas. Neste item serd realizada a analise do
MLMC considerando-«€ apenas estas criangas, cujas observagdes

correspondem as dezessete primeiras linhas do Quadro A do

Apéndice.
A matriz estimada dos parametros foi calcul ada
como
g _ [ 44,8867 4.3008 -0.2341
47,4250 3,3196 -0,1071

o)
e a estimativa da matriz dos desvios padrZo de &,

A AN
_[1.1978 ©0,8457 0,0705 :
pPeE> = [ 1,2702 0,6848 0,0748 ]

A coincidéncia das 2 curvas foi testada considerando«as
mesmas matrizes da hipdtese da andlise anterior. Os resultados

sZo apresentados a seguir.
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Quadro 4.2.1: Resultados do Teste de Coincidéncias das 2 Polino-
miais CMLMC, 17 ceriangas)

Par3dmetros: s = 1, m = 0,8 e m s 3,8

Estatistica Resultado da [Distribuig3o Nivel
Estatistica da Estatistical Descritivo

Roy 2,7477 F 3,13 0, 0880

¥ilks 22,7477 F 3,13 0,0850

Lawley—-Hotteling 2,7477 F 3,13 00,0880

Pillai 22,7477 F (3,13 0, 0850

Os resultados desta anidlise nZo permitem fazer distingZo
dos dois grupos (feminino e masculinol. Um novo modelo devera
ser ajustado incorporando a nova informag3o. Este modelo sera:

ECY> = XfG
onde Y e G sTo as mesmas matrizes do modelo anterior,
XCi7x1) & o vetor de 1’s e
EC1x3ad = [fo E‘ Ez ]
As estimativas das matrizes ' e DPCED s3o,

respecti vamente, expressas por

~
g = [ 45,9647 3,839l -0,1744 1]

N A

DPC¢> = [ O,1112 '0,4711 0,08211
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4.3. Anilise do MLMCG com a Restrig3o ARC1D, no Delineamento

Incompleto

Agrupando-s2os dados de BANDEIRA (1888, conforme o
delineamento incompleto citado, obtém-se o Quadro A, sem as

obser vagdes com * .

De maneira anidloga a 4.1 e 4.2, propde—-se que o
comprimento das criancas na faixa de 2 a & meses seja explicado

por polinomiais do 2o. grau, ocu seja:

ECY > = X & G A
u u u

onde Yu © a matriz definida pelo u-ésimo padrZio de observagdes
perdidas, u = 1, ..., 8. Por exemplo, Y1C17 x 5) & a
matriz de observag@es relativa ao grupo 1 do Quadro A
do Apéndice; Yz (s x 43 & a ma?riz relativa ao grupo 2,

onde se desprezam as observagdes com %, etc...

Xu ¢ a matriz de delineamento relativa a Yu; Por exemplo,
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1 0 1 O
.. @ linhas 1 0
X‘ = 1 O Xz = i 0 . otc
— s ¥ 0 1 > ..
S 8 linhas ° 1
o O 1 -

£ e G sZo as mesmas matrizes das andlises anteriores;

A, ¢ a matriz de incidéncia relativa a Y . Por exemplo,

A = I5 ; Az = I-s ; etc..
1 0000

Supondo que os residuocs s¥o autocorrelacionados segundo o

modelo ARC1D), conforme visto no capitulo 3I,estimaram-se os

parémetros, &, P e e. Utilizando-se (3.2.33 e (3.2.8), com

~

v=I , calculou-se, em um primeiro passo, ¢ (ou D e depois
u pu

A2

o . Com estes valorese considerando-se apenas as observagles
consecutivas separadas pela dist&ncia 1, calculou-se 2 por

(3.2.13). Retornando a (3.2.3) e (3.3.53, com VM calcul ado de
. ~N B

(3.1.8), determinou-se um nove @Kou £) e um novo 5°. Esse

processo fol realizado até obter uma diferenga menor do gque

-3 . . .
10 em duas estimativas consecutivas de p. Encontrou-se

> _ [ 44,9421 4,3803 -0,26089
£ =1 45,4135 4,3250 -0,2220

A
. - 00,8243 00,4114 0,04384
DPCTO = [0.8708 0, 4302 O, 0821 ]
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&%= 0,9248;
“~
o

= 0,8136

A hipdtese de ajustamento do modelo & formulada como nas
andlises anteriores, isto &, HO: CE*U = ¢, onde C = Iz, U = G2

e § = G, Esta formulag3io ¢ equivalente a HO: L’p*

¢, onde
~ A ”~
| J— b} . - ~
L= Gz ® Iz. Determinou-se ¢ Cou E*D por (€3.3.6D, VaGC*D por
(3.3.72 e a estatistica de Wwald por ((3.3.8). Para esta
obteve-se o resul tado W*= 6,0683. O nivel descritivo relativo a

este valor, considerando a distribuig3o XZCAD, foi de 0,1843, o

que implica na n3o rejei¢io do modelo.

Outro teste realizado foi o da coincidéncia das 2 curvas.
As'matriZes C e U sZ3o as mesmas das analises anteriores (do
teste de coincidénciad, ou seja, considera-se a hipdtese
HO:CEU=¢. ou HO: L' =¢ no modelo (3.2.13, onde C = {1 -11,
U=I_el’=UeC. Utilizando-se ? Cou 25. 5 e P determinados
acima, calcula-se G;rCL’ED por €3.3.2) e dai, a estatistica de
Wald W*= 88,8453, por (3.3.10. Considerando-se a distribuig3o
23C3D, o nivel descritivo & de 0,01380. Conclui-se que as curvas
djustadas ﬁara os sexos feminino e masculino s3Io distintas.
Portanto, a estimativé, da matriz dos parametros do modelo
ajustado e respectiva matriz de desvios padr3io s3io aquelas ja

determi nadas.
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4.4. Comparagiao dos Resul tados

A comparag¢XZo dos resultados de 4.1, 4.2 e 4.3 &
importante no sentido de situar o estimador obtido de 4.3 com
relag3Zo agqueles de 4.1 e 4.2. Por se basear em uma gquantidade
maior de dados, espera-se que o estimador de 4.1 seja mais
preciso. Os resultados da analise confirmam esse fato.
Espera-se, também, que o estimador de 4.3 esteja entre o de 4.1
e o de 4.2, em termos de precisio, se a suposigTFo adicional
relativa aos residuos for correta. O trabalho consiste em
melhorar a precisfio do estimador de £, e isto deve ser feito
utilizando -s'e omadximo de dados disponiveis, ou seja,n3do s
desprezando as observag¢gdes individuais incompletas. O que se
noia pelo Quadro 4.4.1 €& gque o método proposto melhorou a
precisio da estimativa de ¥, uma vez que a matriz dos desvios
padr3o diminuiu em relagio aguela onde se utilizam apenas os

17 individuos de observagfBes completas.
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Quadro 4.4.1. Apresentag¢io das Estimativas dos Desvios PadrZIo
dos Parametros das Polinomiais de Segundo Grau

Encontradas nas Trés Analises.

Modelo Feminino ’ Masculino
MLLMC

. 0,68408 0,3180 00,0356 0,6521 0,32168 0,0382
C87 ind.>
MLMC
Ci7 ind.> 00,8112 00,4711 o, 0821 o,8112 00,4711 0, 0521
MLMCG 00,8243 00,4114 00,0484 00,8708 00,4382 00,0531
com AR(C1D

Na mesma disposi¢io do Quadro 4.4.1, o Quadro 4.4.2
apresenta as estimativas dos parametros. O que se nota € que os
parametros estimados na anilise 4.3 estZo mais préximos dos

parametros estimados da andlise 4.1 do que aqueles da analise

4. 2.
Quadro 4.4.2. ApresentagZio das Estimativas dos Parametros
das Peclinomiais de Segundo Grau encontradas nas
Trés Anilises.
Modelo Feminino Masculino
" MLMC : ,
. 45,2207 4,2158 -0,2328] 45,4307 4,148 -0,1877
€48 ind.>
MLMC
. 45,0847 3,8381 -0,1744| 45,8647 3,8391 -0,1744
€17 ind.>
MLMCG 44,0421 4.3003 -0,2608| 45,4136 4,3250 -0,2220
com ARC1D




4.1.2 & 4.1.3.

- T -

Relativamente a cada sexo, construiram-se os graficos

Observa-se que, em ambos, a curva estimada no

MLMCG estd mais préxima da estimada no MLMC (57 individuos) do

que no MLMC (17 individuos).

6l

cn

61

58

55

52

— MIMC (pg criangas)
4 ____ MIMC (3 criangas)

i MIMCGe=AR(1)

¥ L] ¥ L L

2 3 L 5 & meses

Grafico 4.1.2: Polindmios do 20. grau ajustados ao comprimento

de criangas do sexo feminino.
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cm
6l
61
58 J
55 J

1 2 — MIMC (28 criangas)

-—-- M¥IMC { 8 criangas)

52 v MLMC-AR(1)

4

2 3 L 5 6

Grafico 4.1.3:

Polinédmios do Zo. grau ajustados ac comprimento

de criangas do sexc masculinoc.
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5. CONCLUSZES

Se houver perdas de observagdes ou se o experimento for
planejado com perdas, o método proposto por KLEIMBAUM (13732 ¢
indicado para a anidlise de curvas de crescimento. No entanto,
pode acontecer da matriz de covariidncias estimada ser negativa
definida. Nesse caso, uma solug3o & aplicar a metodologia
desenvolvida no capitulo 3, desde que a restrigio feita aocs
residuocs (modelo auto-regressivo de la. ordem) seja observada.
Essa metodologia pode também ser aplicada em experimentos
completos com muitas con&i;%es de avaliag3o, pois os métodos
tradicionais (Ccapitulo 2) implicam na estimagiZo da matriz de
covariancias, a qual envolve pdip+l)d.2 parametros. E de se supor

que muitos desses parametros serio mal estimados.

Uma outra aplicagio da metodolégia do capitulo 3 ¢é
analisar experimentos completos quando o ndmero de individuos &
menor do que o© numero de condigdes de avaliagio. Nesse caso,
pelo procedimento +tradicional, a matriz . de <covariéncias

estimada n3o sera positiva definida.

Testes para auto-correlag3ioc existem para uma série longa
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de observagSes, como, por exemplo, o teste de DURBIN & WATSON
(18303. Para um futuro trabalho sugere-se que seja desenvol vido
esse teste para o problema em gquest3io, ou seja,gquando se tem
varias séries curtas. Outra sugestio & wverificar . por
simul agiFo, o comportamento da estimativa de p da forma que foi

proposta no capitulo 3, guanto & sua consisténcia.

Atualmente, o autor deste trabalho estia desenvol vendo um
programa computacional para a analise proposta, utilizando o

sistema “Software Cientifico' {SOC).
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APENDICE

Quadro A: Valores Observados de Comprimento de 57 Criangas com
Baixo Peso no Nascimento, no HC da Faculdade de
Medicina de Ribeir3o Preto, USP (Dados de SOUZA,1SE3D
1: Feminino; 2: Masculino

tempo apds O nasclimento (mesesJ
sexo 2 3 4 S 2
1 52.0 S8.5 80,0 63,0 84,38
i 51.0 S35, 0 6.0 59.0 859,95
1 52.0 S56.95 57,38 59,0 82.%
1 52.8 S56.95 28,0 81,35 82.0
1 51.0 52,3 3,38 56,5 58.8
1 52,0 85,0 28,0 81,0 853.8
1 54,0 88,38 39,95 81,0 82.3
1 52,0 55,0 23,0 61.3 83,0
1 53,0 S6.95 28,0 82,0 82,0
2 56,0 57,0 88,8 80.0 82,0
e 350,95 83,95 S6,95 33,0 81,0
2 s2.0 55,0 87,0 80.0 53,3
2 54.95 87,9 33,0 82,0 854.0
2 83,95 38,0 80,98 82,3 54.95
2 33,0 s7.0 80,5 83.9 85.0
2 54,0 358.0 80,0 82.0 085,95
2 54,95 88,0 88,9 81,0 83,0
1 52,0 56,5 57,8 59,0 82.5%
1 85,0 57,5 80,0 82,0 83, O
1 54,8 56,98 88,8 80,8 g2, O
2 85,95 =8,0 82,0 83,5 65, O
b 54.5 57.9 80,0 61,0 82, S
1 54,0 56,8 =9, O 61,0 g82.0
1 52,0 53,5 59, O 81,0 g2.3
1 83,0 55,8 S5, S 89,0 81.9
1 82,0 85,0 8.0 61,0 84,0
2 83,0 88,0 80, S 82,9 84,3
2 52, 0% 55,0 57.0 59,0 .81,0
2 54,5% 58,95 61,0 83,9 86.0
2 S3, O 88,8 53,0 81,0 83,0
=4 48, S 52,0 6,0 59,0 8580.95
2 53, 0% 56,5 87.5 59,95 81,38

continua



continuagdoc do Quadroe A

tempo apds © nascimentc (meses)

sSexo 2 3 4 3 S
1 52,0 oS5, S 58,0 &80, 0 61,9
1 33.0 56, S Q0,3 82,95 s2.8
2 31,0 S5, 0% 53,0 83,95 83.0
2 51,8 53.0% 56.0 57,9 53.9
2 3.8 58,.0x 81,5 84,0 86.5
1 53.0 55.5 38.0 =53, S 80 . 0
1 22.0 54.0 s8,0 =59, S 80, O
2 54,0 38,0 80,93 B82. 0% B3 .0
2 49,3 55,0 38,0 SO, O 53, 5%
2 S4.5 57,0 89,95 52, 5 64,5
1 D1 .S S6.0 37,0 60,0 52.5%
1 53,5 86,90 59,0 681.98 63, O
1 35, O 38,0 81,0 gz,0 85,0
2 51,0 35,0 37,0 81.0 84, Ox
2 54, 0% s7,38 61,0 g2, 0 85, O
1 S2, O &, O 37,9 51,0 62.0
2 53, O S7 .0 81,0 84,0 86,0
2 49 .5 S22, O 54,0 58,0 80.0
2 52, 0% 55, 0% 58,0 81,8 g2.S
2 54,5 S8.0% 81.95 85.5 86.0
1 54.0% 37, 0% 58.0 B0, O 82.0
1 S22, 0% 54,0 56,0 58, 5 681.3
1 54, O 7, O 38,8 g2, O 83,0
1 53, 0% 58, 5% 61,0 81,0 63,0
1 43, O 54,0 37.0 58,5 81.%






