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SUMARIO

A anadlise discriminante trata dos probl emas de
discriminaglo e classificag8o. Ma discriminag8o estid voliada a
descobrir & testar diferengas entre grupos, na classificaglo leva
a regras bem definidas utilizadas para classificar novos
1ndividuos,

Medid.s repetidas refere-se a dados constituidos de
valores de uma mesma variavel alesatoria , cobservada sobre o mesmo
individuo em ocasifles distintas . Os modelos de médias e
polinomiais s8c utilizados no estudo do comportamento dessa classe
especifica de vetor multivariado.

Tanto a analise de discriminante quante a de medidas
repaetidas tem sido estudadas por muitos anos . Esta tese esta

concentrada no estudo das regras de classificagdc de maxima

voerossimilhanga , sob hipdtese de muliinormalidade & mesma matriz
de wvaridncia e covarilncia dentro dos grupos , no contexto de
medidas repetidas . Assim . nos dades originais , através de

simples modelos de média as regras de <lassificagd3o s3o derivadas
para o caso de g grupos e investigada sua especificidade para duas
estruturas da matriz de variéncia e covarilncia , a uniforme e a
seriada. Em cada uma delas , & tambem investigada a especificidade
da regra de classificag8io para © case particular de paralelisme ,
estruturagio adicional nos primeiros momentos.

Ainda, o mesmo sstudo & feito em transformagdes das

variidveis originais , através de ajustes de modelos saturados que



praoduzem um igual nUimera de coeficientes aqui chamados wvariaveis
alternativas , as Qguais, por sua vez , correspondem a estruturas
da matriz de wvarifncia e covarincia induzida pela estruturagdoe
nas variaveis originais .

Os resultados obtidos, exibem um grau de especificidade,
em cada caso considerado , cuja analise svolui para entendimsntos
mais minuciosos dos aspectos da andlise discriminante neste
contexto .Para o caso de dois grupos , a fung8o discriminante fol
também particularizada e estes resultados s3c ulilizados para
efeito de interpretagdco , na sua forma analitica e via exempla,

Para um modelo de médias fixado, na estrutura uniforme
ficou evidente gue um mesmo valer do coeficiente de correlagdo
pode corresponder a situag@es totalmente distintas gquante a
dispersfo dos perfis, e portanto este valor deve ser examinado em
fung®c das variakilidades entre e dentro . Mantida a relatividade
das magnitudes das fontes de variabilidade entre e dentro , duas
s3o as situacBes que favorecem a discriminagqo : valares grandes
de variabilidade dentro guando conjugados com valores baixos do
coeficiente de correlagdc ou wvalares pequencos de wvariabilidade
dentro quando conjugadeos com valores altos do coeficiente de
carrelagdc. No case seriade , [ixada a escala de variabilidade ,
valores bai xos do coeficiente de correlag&o facilitam a

L3

discriminag8o.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O propdsito deste capitule & colocar o problema em
estudo no contexto das a&reas envoelvidas.
Na analise mul tivariada figura como um topico

importante a analise discriminante, técnica voltada a examinar o©

guanto & possivel distinguir entre membros de varios grupos, com
base em observagBes feitas sobre eles. A andlise prové tLestes de
.difsrengas, regras de alocag3o e estimativas de probabilidade de
alocag3o correta

Andlise discriminante ou discriminagio e classificag3o
é portanto uma extens3do da analise de varilncia ordinaria a
observagSes mul LivariadasCMANOVAD apresentando os problemas
proéprios acima mencionados. Na fase de classificagdo leva a regras
bem definidas, as guais s3c utilizadas para classificar novos
individuos. Na primeira fase descobre e testa diferengas entre
grupeos , os testes envolvidos s3o idénticos aos de MANOVA | Este
trabalho focaliza a questlo da classificagio explorando as regras

de maxima verossimilhanga . Em casos de medidas repelidas ( scb
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hipdtese de multinormalidade e matriz de varilncia e covariancia!
comum) sob o aspecte da analise discriminante referente ;
discriminagfio . Quando os dados tem estrutura de medidas
repetidas as regras de classifigfio podem revelar onde esta o poder
de separacio dos grupos e , particularmente , no casco de dois
grupos a fungfio discriminante sera estudada.

| Estrutura de medidas repetidas refere-se & dadgos
constitufidos de valores de uma mesma varidvel aleatéria
observada sobre o mesmo individuo em ocasiBes distintas . Estes
individuos provém de g grupos ou foram alocados a4 g grupos ,
conforme o caracter opservacional ou experimental do problema. Nos
dols casos ,0s objetivos e interpretac®es se diferenciam . Para
efeito de desenvolvimento da metodologia nEo seric distinguidos.

Esta estrutura de dados aparece no contexto de
experimentos de medidas repetidas e estudos longitudinalis , o
primeiro nome em geral reservado para espagamentos peguenos entre
ocasiBes,conforme sugeride ¢ 19883,

No caso geral de vetores mul tivariados as
inter-rela¢c®es entre variiveis componentes sZo tratadas atravées da
correspondente matriz de variancia e covariancia . No caso
especifico de dados provenientes de medidas repetidas , temos uma
classe também especifica de vetor nultivariade por terem as
variavelis componentes mesmas propriedadez métricas (mesma escala e

origem), © gqué por sua vez pode sugerir estruturar a matriz de



varilnelia e covarilncia. As estruturas uniforme e seriada sZo
exploradas,

A analise deste tLipo de dados passa por varios
enfoques , os modelogs de média e polinomiais seric abordados para
dentre deles explorar as regras ¢ diseriminagdo.

Una potencial aplicagls dos resultades gquante A&
clagssificagio de um nove individuo , pode ser divisada em estudos
prospectivos nos quals os individuos s8o agrupados pela ocorréncia
ou n¥o de determinade evento ao término do pericdo de observagZo.

Por exemple na prevenglic da toxemia gravidica através
da pre-eclampsia, gestantez acompanhados mdés a més quanto A
evolugio da pressio arterial agrupadas ao final da gestacZo nos
grupos com pre-eclampsia e sem pre-eclampsia. Uma nova paciente
pode passar entfo peleo procedimento de clasificagio , més a més ,
segundo as regras derivadas para cada dos conjuntos de ocasidSes
Cas derlivades para os deis primeiros meses, tres primeiros meses,
até os nove meses completos .

A utilizag¢®o dos resultadoes , pode ser de interesse,

ainda que n3o haja sentido para classificagio de novos

i ndi viduos. Izsto porgque a técnica de discriminagZe , como
desenvolvida neste trabalhe , ilumina azpectos das diferencas dos
grupos : relativos A variabllidade e As diferencas nos perfis
médi os.

O trabalho sera estruturado em quatro capitulos.



Ne capitulo dois © modelo de médias usual & considerado
¢ as regras de classificag¢3c derivadas e particularizadas para
matrizes de wvariancia e covariancia uniforme e seriada, sendo
tratado mais especificamente o casce de dois grupos e dentro deste
a pcorrencia de paralelismo.

O terceiro capitule segue a mesmna linha de
desenvolvimento do capitulo dois sobre as variavels originais
transformadas , via modelos polinomiais saturados , ou seja um
igual numeroc de variadveis alternativas. Estas UGltimas despertam
maior interesse no contexto de medidas repetidas.

No quartd capitulo os resultados para o caso de dois
grupos , para as duas estruturas de matriz de variancia e
cavariancia exploradas , s8o reapresentados sob  enfogue
interpretative. Un exemplo de resultados simulados & utilizado
para ilustrar os aspectos considerados. ConclusBes indicalivas s3o
apresentadas ¢ podem servir para corisntar expectativas quante ao
poder de separagac dos grupos.

Em termos gara'is o estudo da especificidade das regras

de discriminagio no caso de medidas repetidas , para as matrizes
estruturadas aqui consideradas . & no casc mais simples de dois
grupos , objetiva combinar esta tecnica ac esforge de modelagem

usual. De fato neste contexto além de ajustar curvas e detectar

diferengas , ©s padres de mudanga ao longoe deo tempo estido sendo

caracterizados. No ajuste polindmial as constantes refletem as



médias gerais &o longo das ocasiles , o coeficiente de primeiro
grau a taxa de mudanga das respostas ,0 de segundo grau a
alteragio desta tendéncia @ assim por diante. Na caracterizagfo da
regra discriminante , a fung®o ganha significado relative 3 esses
padr@es de mudanga revelando o© papel destes componentes na
separagidoc entre os grupos. Dentro da an&lise discriminante . o
tratamento das variaveis transformadas guando tratando de medidas
repetidas , passa ent3o a focalizar menos as observag8es nos
diferentes tempos @ maits © padric de mudanga ac longe do tempo.

A questio de estimagio nBo fol explorada , e vale ainda
salientar que © trabalho trata modelos saturados. No futuro , os
resul tados aqui derivadeos ser3io explorados do ponto de vista da
estimagd8o , e particularmente do ajuste polinomial com covariavels

e portanto com polincmios de grau menor & < ou distintos.
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CAPITULO 2

s

DISCRMINAC.?O NAS VARIAVEIS ORIGINAIS

Neste capitule a fungBo discriminante & sstudada em
vatores multinormais aqui chamados discriminadores '
correspondentes 3 cobservagio de uma mesma variavel sobre D.mesmo
individuce ao longo de um certo numero de ocasiles , isto & , no
contexto de medidas repetidas.

Aqui , a modelagem & ceonsiderada nas  variaveis
originals ® a especificidade da fungSo discriminante cerre por
conta <o modeloe na seccidc 2.1 . Na secclo 2.2 os resultados para o
modeloe de médias =s8c particularizados para estrutura uniforme da

matriz de varidncia e covarilncia & também para estrutura

seriada, sendo considerados o paralelismo em cada casco.

2.1 NO MODELO DE MEDIAS

Ma analise multivariada de perfis no caso de g grupos .,
Singer e Andrade (198063, quando as médias sHo descompostas segundo

modelo de médias de Bock (1975), temos,

ECXDI = A = Ce, 1.1D
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O wvetor p-variado :ﬂa correspondente k=Y obser vagido dos

discriminadores sobre o a-ésimo individuc no j-ésime grupo, &

model ado por,

x = T + & + £, (2.1.22
a=1, ... ,nj », Jetb=41 .2, ..., g

com,

T & o vator de médias ao longo das ocasibles

~ [§=£ 3 B

g ond s ¢ o0 vetor do efeito do j-ésimo grupe do dqual provem o
i tpx

indi viduo.

& & o vetor dos erros, @ por hipdtese
Nja {pxi}

& N O, =)
L4~ e
DE CE‘ 1 1-) =4 Ci:- 1 l.-.:'_:) »



#1 T 1
v C 7T o+ 8
2 = lluz = 2 Cz2.1.3
" ~ ~~
M’ ,
a C 1 + 80
L~ ) L -

onde,

M & o veter de médias do j-ésimo grupo
3

Ny

Neste casc a regra de clasgificag8o de maxima
verossimilhanga , Mardia et al. ({1879 , aloca x ( uma nova

observacBo J ao grupoe j 4, onde j] €« G € © valor de i, que minimiza

a distaAncia de Mahalanobis

min £ x - ,ui) 2% x - Hi.) = O ox - ud £ x - ,uj) (2.1. 4>

- [ ~ ~ ~ L : ~ ~
No decorrer do trabaliic ¢ grupoe ao qual corresponde a minima
distAncia é indicado por J,.
No caso considerado , por (2.1.32 , o calculo do minimo para o

caso de g grupos se reduz A ,

min ¢ x —-CT1T +8 35 £ M x~Co1 +83 =
L

\-E‘G"' ~~ ~ A ~ o

=0 x~C1+8)02SP ¢ x-CT+8d)
J J

L'l o A Lt L L



Particularment® no casc de dols grupos a regra de
classificagio & dada por ) aloca-se x ao gr upo 1
se,

C o —,uz)'z‘*c X - 22> 0 C2.1.8
e aloca-se x ao grupe 2 em outro caso; onde p @ a media
geral,
Sob o modelo (2.1.2) esta fica reduzida a :aloca-se X ao grupo 1
~
sa,
Cei—QzD'EdCx—‘u) > 0 C2.1.8)
e aloca-s® x a0 grupe £ eém outro caso , peois por (2.1.32

bl

i

a
2

L

] -
1

denotando a diferenca entre os efeilos de grupo por

1t

¢
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onde dk % a diferenga entre os efeitos de grupe na k-asima

ocasido, ( 2.1.6) pode ser expressa como, alcca-se x ac grupo 1

~

Sar,

d* s Wax-w>o ca.1.7

o ~y N

e aloca-se x ao grupoe 2 em oulro caso,dependendo por um lade da

~y

magnitude da diferenga dos efeitos de grupo e por outro dos
desvios da observag®o com relagic a4 media geral dos grupos atraveés

da matriz de variancia e covariancia.
= FARA ESTRUTURAS UNIFORME E SERI ADA

Dovido a existéncia de algumas estruturas freguentes
para a matriz de wvaridncia e covariancia, neste contexto entre
elas a uniforme, o.g.,Geisser (16832 e a de correlagfo serial,
@.g., Cole @ Grizzle (15662, a fungic discriminante seri estudada
nestes dolis casos.

No modelo de médias de Bock (19782 ,com matriz de

varincia e covaridncia uniforme, que se pode 9SCrever Como,

11



onde a; & a variabilidade dentro do individuc ao longe das
ocasiBes o o° & » wvariabilidade entre individues deontro de cada
ocasifio .Dotalhes do surgimento da matriz estioc no apéndice A.1.

A inversa ¢ dada por

O calculo da inversa encontra-se no apéndice B.1l.

O cldlculo do minimo para © caso de g grupes (2.1.43 &,

2
L] o
X
Min [ x - y] n - i1 [ x - u } =
G 2 i “'L 2 ~ «\.L
‘e & o+ po
2
1 l 2 Ua E 2
“0,2 [xk - HJFC ] - ﬁ Z [ X~ y]k] (o.2.12
k=1 P oL k=1
orde,

x & a k-$sima cbservaglis do nove individueo

M@ a média do j-esimo grupc na k-esima oCasiao,
) .
Mo case especifico de dols grupes a regra de

classificagcio (2.1.72 g reduz a aloca-se X ao grupo 1 se

e



2
. P o —
1 o |
E dk d [ X7 M, ] > O C2.2.282

@ aloga-se x ao grupo @ em outro casc. onde K, & a média geral na

Ny
k-ésima ocasifo
e os perfis s3o paralelos isto ¢ guando azs diferencas

dos efeitos dos grupos permanecem constantes de ogasiic a ocasiio

DU Seja

d= d = 4

onde d & a m&dia da diferenga entre os efeitos dos grupos.

A regra de classificag¢8c é dada por. aloca-se x ao
grupc 1 se,
P
d
S — = > =
s, 2 E: [ X, My ] G C2.2.3
< P o k=14

em caso contraric ao grupo .

OQutra estrutura que a matriz de varincia e covaridncia

pode assumir & de correlagdo serial ,Singer & Andrade (1&86)

12



2 -1
[ . . . pp

1 e e
o e i e . . . P ,
2= s el <1, o > 0
i - pz - !
oF PR PP L

onde p ¢ a correlago enire duas' ocasi@es consecutivas .oz é
variabilidade entre individuos ceorrigida por fatores que envol vem
a estrutura de correlaglo dentro do individuo , o estimador de
maxima verossomilhanga & obtido por Hearne et al.{1883) .Detalhes
do surgimento da matriz s3o dados no apéndice A .c.

A inversa & dada por

[ 1 -p 0 o 0 0 7
) -p 1+0° -p ) o o
£t = .
2
o
83
0 0 o) 0 -0 1

& seu calculo dado no apéndice B.Z.
O calculo do minimo para © caso de g grupos,(Z.1l.4)

¢ dada por,

14



F|
o k= 1 k=2
u
p-1
- ép Z ( Fear” Hikas ] [ X 'u_j}c] ] (z.2.4
k=1
a qual se reduz &
. P
' -1 1 ad - z
Min[x—,u_]z [x—,u] = 7 k Mo
V&5 . N‘L . ML ,Eyu k=4

5@ a correlagio entre ocasities € zero,um caso particular do modelo

uni forme quandc naoc ha variagfo dentro do individuo

Particularmente no case de & grupos a regra de

classificag®o €(2.1.73 & dada por : aloca-se x ao primeiro grupo se

P p-1
1
) DX DN ORI [
k=t

[+4 k=2
I

_sz[}ﬂwyn] —‘odp_‘[xp— up] ]> O 2. 2.8

15
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&m casc contrario aloca-se ao grupe o.

Se oz perfis s8o paralelos , d = d, fica expressa por,
L
P
d
e ) L (nm) -
-:)*2 k= 1
u
p-1
- o C1 - p [:—ck—-yk])O Ce. .62
k=2

e s@ alem do paralelisme , p = O, entdo fica reduzida a

a masma regra cobtida no casc uniforme sob paralelisme quando nSo
ha variagio dentro dos individuos.

Como uma forma de intreduzir o padr8o de correlaglo
seriade na estrutura dentro do individuo , Kenward (]19895)
apresenta outra estrutura para & matriz de varidncia e
covariancia, detalhes do surgimento da matriz , s3%0 dados no

apéndice A. 3.

18



- 2z p-1 =

1 P~ e
2 p-2
. e 1 P
T = + o 1 1% el < 1
i - pz of > 0
oot ,op_z pp_a 1 " > 0
Para efeito de compara¢gdo com o caso uniforme , a

notagde das fontes de variagdc entre individuos e deniro do
L . : 2 2 .

individuo foi mantida . porém Oy © o devem ser estimados dsniro
deste modelo & sé coincidem com ¢ caso uniforme quande p = O ¢ os

papeis de o e a; s830 trocades. A inversa e dada por

1 - ¢ 0 O
1 -p i +p2 - o Q o0
b - w &
2
o
o
0 o) o O - p1

Oz detalhes da manipulagio algébrica encontram-se no

apéndice B. 3

[ c1-p2% C1-p3® c1-pd® . . 1-pd® C1-p™
C1-pd? C1-pd* Cct-ed* .. .o-e* -’
F.\ =
| G-ed® a-ed® - L . C-ed? C1-ped




2 2 2
o C-::rDt + v oo D

v = pCl-gd + 2 p Cl-pd

O cdlcule do minimo para o caso de g grupos

dada por

L]
t
[

=
L]

L}

C=2.1.42> é

pP-1
2
[xk—uﬁ]] —w C1l-pu C>~:1 pn3+<xp pm? +{1 932: [xkﬂﬂk] C2.2.73

a qual se reduz a

18



mEn:

s a correlag8o entre cocasifies ¢ zero,
Particularmente no caso de = grupos & regra de

classificag8e (2.1.7) & dada per, aloca-se x ao primeirc grupo se,

P p-i
1
de [xk_'u_jk] £ Z [dkﬂ-i p A ey, ][ ke “Jk]
2
o k=1 k=2
ol

p-1 [T )
‘w L1 - pz) 1 - p ZC X ,uk) + z 4
k=2 k=2

.82

+
3
N
o3
=
~
X
=
1
I
.
w
W
o
M
hy
i

em case sontraric aloca-se ao grupo 2.

Se os perfis s8o paraleles , d = d , fica expressa por,

1

19



led ks 1 k=2
p-1
w 1- p 2% [1—QZka—yk)][1me-EDpd] > 0
' k=2
e s@ além do paralelismo , p = O entl3o fica reduzida a
d z o
o 2 Z [xk—;uk] - o 4+ o > 0
o ke 1 o P

Como ssperado , a modelagem de Kenward (1888 leva a

func®es discriminantes gque se comparadas ao caso seriade anterior

(2.2.42 & (2.2.%) , ganham uma parcela que atraves do fator
multiplicativo w snvolve a variagdo "entre” e “dentro" , de forma
analoga ao caso uniforme . Quando p =0 , como as fontes de

variagdo tem papeis trocados nos fatores multiplicativos em
relacio ao caso uniforme , parece indicar que o modelo de Kenward
tem pouco respaldo em fendmenos reals quando o = O, peois deixa as

inter-relag®es por conta dog individucs.

(0]
o]
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CAPITULO 3 .

*

DISCRIMINACKO NAS VARIAVEIS ALTERNATIVAS

Neste capitule a fungdo discriminante & estudada depois
de feito © ajuste de curvas polinomials . iste & via
transformag@es das wvariaveis originais em model os saturad65 s U
seja © grau do polinémio é ¢ maximo. E produzido portanto um igual
numero de variaveis : os coeficientes polinomials, agui chamados
de variaveis alternativas. E amplamente conhecido no contexto das
medidas repetidas , por questles de caracterizar padrdoc de mudanga
ac longo do teﬁpo o possivelmente reduzir dimensionalidade
enquanto aumenta interpretabilidade . o uso dos coeficientes
polinomiais ,Wishart C1938) . Pottheff & Roy (189643, Rac ( 19865,
1886, 1967 3 , Grizzle e Allen ( 1889 D, etc. s3c exemplos de
contribuig@es importantes nesta linha.

Aqui ser3c abordados apenazs modelos salurados |, por questZe de
simplicidade.

Na seccio 2.1 o ajuste via polindmios & apresentado @ a
regra de classificagdo nas variavels alternativas derivada. Na
seccido 3.2 as regras s3o particularizadas para as estruturas
uniforme @ seriaqada da matriz de variancia e covariancia ( sempre a

estrutura¢do relativa aos dados originais 3 . Em cada caso €

[
iy



tratado o paralelismo.

£ interesanie notar que as estruturas particulares das
matrizes d¢ varidncia e covariancia dos cosficientes polinomiais ,
correspondentes aos casos uniforme e seriado . tem implicag@es que
ser3c investigadas gquando as estimativas dos coeficientes foram
obtidas pele ajuste wia covariaveis conforme prepostec por Rao

C1968B) & estudado em Kenward (1985,1386).

3.1 NO MODELO POLINOMI AL SATURADO

Na andlise de curvas de crescimento , ne caso de g

grupos, Potthoff & Roy (1964) introduzem o seguinte modelo.

ECA> = A I (3.1.1)

i]

como a matriz

1]

com X o A denctadas no capitulc 2 tomando oxp

dos coeficientes associados aocs polindémios naturais.

*
fi 10 " 1x 1tp-1>
Por
£ 4
—_ 2 20 21 2i{p—1}
- = el =
€] & &
= =1 — J
2 go g1 gip-i}
e U a matriz dos tempos



F . © Lt L Pt
1 1 1
o] 1 p-1
T = t'2 tz tz
t‘c:» ti tp—i
~ P P P -
2 o vetor p-variado correspondent.e EY cbservagio dos

discriminadores sobre o o-ésimo individuo no J-ésimc grupsc ou

seja,

1
M
*
x
b4
)
2
I
[N
=

x _ . ...
e Joit 2 op }

onde de C32.1.1.2 temos,

x = T¥§ + ¢ €3.1.2)
e . LA
(=]
. o i . p-i
X = t + Lo+ .o + & T + @
hiele g 10 k Z 11 k THp-1r  k kGt
e . o & o vetor p-variado dos erros e por hipdtese.
o ipx
~

entdo de (3.1.20 e (3.1.32 ,
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=
£
—
¢ ™
|
ht
L
ol
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x = C T * T > ¥ " x
I e
P L™
¢ obvio que,
% *
x N CE. & ) CZ.1.50
A o

onde
=T TYM s T T M
E neste caso a regra de classificag3o para os g
grupos, (2.1.4) fica dada por : aloca-se I o novos coeficientes
{obtidos pelo ajuste saturado ao novo i1ndividucl ao grupoc } ; onde

j & G é o valor de i que minimiza a distincia de Mahalanobis

Min [E —E.‘]’ E*"[ﬁ - £ ]:[Ew t'j]’z*" E«:J] €3.1.6

Farticularmente noc caso de dois grupes a regra de

classificagfo (2.1.8) & dada por, alcca-se £ ao grupoe 1 se,



(2-%) (-t >0 €3.1.7
L]
onde
- ix * :z
£ Z
~ &

& aloca-se £ ao grupce & om oulro caso.

A

Seja

»

a descomposigio de Gram-Schmidt para a matriz das potencias dos

Lempos,onde

[ 2 a0 @ an A I T
o i -
E a2 & a2 . & a
o 1 -1
134 =
':'oit;» §1ttp} e @p_itlp) J
& a matriz pxp dos polinémios ortogeonals de Fi'sher - Yates (19630

dados na tabela de PBock (1%7%5) pg. B84, ¢ £ & uma matriz

triangular superior.



A reparametrizagio polindmial & dada por, (3.1.12,

ECx D =F % F CZ.1.82
R ol
ou sSeja,
ECx 2> =F 53
e ol

onde Bpx1y @ 0 vetor dos coeficientes associados acs polindmios
o

ortonermalizados do j-ésime grupo, dagqui temos,

(33-‘55} (3.1.9
Considere
vy =P x €3.1.100
N'Ia N_]Ol

onde }La & o vetor dos cosficientes ortonormals associados as
i}
g

curvas ajustadas ac a-ésimo individuo no j-ésimo grupo, de (3.1.4D

e CR.1.83,

J

L'l

-
yGNNp(fJ.EP TP C3.1.112

pors [F*'[P = [.



Neste caso o calculo do minimeo para oz g grupos,

(2.1.4) & dadsa por,
MinCy - BY PSPy - B) = O ~AY @ IPY (y-A) <3112
&G ~ ! ~ ~ -~ ~ . ~ A

Particularmente no case de dois grupos a regra de

classificagdo (2.1.8) & dada por : aloca-se y ao grupe 1 se,

o~

Cp, - ﬁz)’(lP'ziP)"(y -3y > 0 €3.1.13)

w
onde 2 & o vetor de medias .

o

em caso contrario ao grupo c.dependendo par um lado da magnitudse
da diferenca doz coeficientes ortonormais dos grupos e por outro
dos desvios dos coeficientes ortonormals da curva ajustada ac novo
individuo com relagic a media dos ceeficientes orteonormais ,
através da matriz de wvaridncia e covariancia das wvariaveis
transformadas conforme (3.1.100.

£ mbvia a eguivilencia entre a regra de classificagdo
para os ¢ grupos gquando sdc considerados os discriminadores

(varidveis originais) e quando sfo considerados os coeficientes



ortonermais ,de fate por €3.1.103 temos de (3.1.8) & (31,40 Jque

Cy - /) @y -/md = (x-Ppey 7 (- PR

A L

A adocEo dos coeficientes ortonormais se deve as

carrespondentes estruturas da matriz de Varlancla <]
covaridncia, Fara as estruturas consideradas da matriz de
varidncia o covaridncia , as regras de discriminagdo como a

representagdo grafica dos coeficientes ganham em simplicidade

A perda em interpretabilidade depende por (3.1.%9 do
grau do polindmio atravées da matriz de reparametirizagiio &
Lembrando que nos coeficientes naturals a interpretabilidade de
termos de maior grau , @ a estrutura das inter-relagBes sntro os
coeficientes naturais ,s8c elementos complicados. Ou seja,. nos
coeficientes naturais a simplicidade das va}iaveis (coeficientesl
pode estar associada a estruturas de inter-relagdes fortes. Ja&a ,
nos coeficientes ortonormais as inter-relac@es com o8 naturais s3o
facilmente estabslecidas (3.1.9) ¢ pode haver grande simplificac3o

daz estruturas de inter-rela¢des . De fato, como sersd mostrado a

seguir . no caso uniforme o©s coeficientes ortoneormais s30 nde

correlacionados. No caso =seriado, os coeficientes de ordem par sXo

nio correlacionados com os coeficientes de ordem i{impar.



3.2 PARA ESTRUTURA UNIFORME E SERIADA.

Q cédlculo do minimo para o caso de g grupces guando &

considerada a matriz de variancia e covari&ncia uniforme & i de
€3.1.125
[ 4 ]
2 2 O 0
o s o
@
Min (y -3 ) o L O (v - 3)=
. L 2 L .
-LEG vl . O’ Tor Sy
L
L o 0 , CooR
P-1
1 2 2
- - un
;= A+ L Z(yk 7D €3.2.17
o'+ o z k=1
a o

onde ﬁﬁé ; cowficients dos polindmios ortonormais de k-dsimo grau
ne j~ésimo grupo. A matriz da distancia generalizada neste caso ,
no lade esquerdo da igualdade (3.£.1) & o resultado bastante
conhecido a.utilizado da diagonalidade da matriz de variancia @
covariadncia dos estimadores dos coeficlientes pelindmiais,detalhes
no apéndice C.1.

Particularmente para o caso de dois grupos a regra de

classificagfo (3.1.13) & , aleca-se y ao grupo 1 se,

e

i
4]



1

p-1
1 »
T e (BB XyerR, ) ¢ (B~ P Xyl ) > 0 32,2

[ 44 o =l
(2]

e aloca-se v a0 grupo £ em outlro caso,
Estabelecimento da relag¢do das regras de classificagfo

quando temos coelicientes naturais e quandoc temos coeficientes

ortogonals normalizados, de (2.1.9 e (3.1.11)> ,

Min (St - $E ) (P EPY (S - SL) = CF - ETUITYNE - £)

1 €05 b d b A A .

Particularmente em (3.1.132,

- * T - »
(S7,- SE Y@ ZPY (S - S =g~ £y (WEN (¢ -£)> 0
0O calculo do minime para o caseo de g grupos quando @

considerada & matriz de wvarilncia e covariidncia de padr3c de

correlac#o serial. & de (2.1.120,

Min (v - B EP 7 - A = ¢ - fj)’(zﬁ)"(z - B) a2

26 s
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onde . & a matriz de varidncia o covaridncia dog coeficientes,

f¢]

pois neste caso,

=Pz P

tem como slemento da diagonal

[=] P
£, =cte Z > - Zp PCtD PCt D + Zp PCLY PCL O +
ka2

HEESISNER §
kni k=1

p p- '

2
Zp PLCtk) Pi,Ct’k-Sj + Z Ct. J PCt ) + ., ., 0+
k=3 k=

+ PP C Ly PCLY 4 OPTTPCLD Pt D
L P 1 4 v 1 L =3

=
P p p-
z = St : P Ct > ' .
Z C.;te PLL . P.ICtk)‘FZ'O "C k)PJCt’kd +Z,&.‘J P\CLk) PJCtk-u)
et jear = e i
| p~2
2 « 2
t + R
+ Zp rlCth PJ( kmzj Zp P‘Ctk) PJCLkd-z) + +
k=23 k=1



+ oFpC t > PCLY S LD Pot)d

2
o
(¥}
cte = (3.2. 4D
2
1 -p
L= 0, 4, ... p-1
i=2 0, &, ... DpP-i

Os detalhes da manipulacgfc algébrica encontram-se no

apéndice C.2

E ainda , os elementos da matriz correspondentes as

covarilncia entre as estimativas dos coeficisntes um de ordem par

¢ outre de ordem impar s$3o nulos , de fato em (3.2.4) , tomando
=2 @ 3 = 2Zm + 1, Lem-se
P p-1
E,’? = "cle ZPP2LCtk)P2m+1Ctk-2+ ZpPzLCt k)sz+1Ct’k+1>+
2L+ AMRim+1)
k=2 - k=1
p p-z
2 2
* Zlo P L<Lk) P2m+ lc L-a) + e leCLk) Pimﬂ-i(t‘k+8) *
k=23 k=i
+ + PP C D P t> + JF'PocLay P ¢t
2zl P Zm+ 4 21 1 Zm+ 4 3



L = o i c e fp-2y - R
v P se p é par ,

m =0, &, ... (p~2>~-s 2
L= 0 1 e [p-i} 2

P P se p ¢ Impar
m= O, &, ... {p-3 ~ 2

onde pela construgio de [P , Fisher e Yates (1963> , nota-se que

o
b
1
<

It
|

[ Zm+ 1 k-

2 2
. )
P°P, (D P ct. D PP (LD P

Identificando-se desta forma o seguinte padr3o para a

matriz de wvariincia e covariancia .

b o b, o S
( 11 13 1=
o b o I b L.
22 Z4 zo
) b 0 b 0O I (o J
-1 31 aa a9
kN = o b () v ) |« T b
3 42 L 403
') o o &) o | T
X =21 = j =2
S8 p & par ., @

p-1



b o b o b vy S b -
[ Y4 13 15 ip
o] b o b o o SR o
22 24 2o
_1 l:r-91 © bas o b35 = T be
= = o b o b a | = J [
3 42 <4 46
b [} ol o b Lo T b
] p1 [=3:] P PP
s p € impar.
A inversa dada por
s t=P 2P
tem como elemento da diagonal,
P N p-1
(gﬁ)“‘ N S z PP ct D - 2p 2 PCtD PCL )
RTINS cfz x By " P v *
U
Pt
N pz Z p2 tt.kb 3.2.%9
1
=2

324



1 -~
(B2 LAES B k-t

" p-1 P
Z - 2
[ ﬁ] - 1 Pt ZZP {l)P(t)—pzzP' a sy Pa -
- v ok 1k ke
02 k= _ k=

(91

- P as» P 4
Pz_il.k J{k+i,

Vo= @, 1, ... p-i

] = 0! %, e - p—i

Cs detalhes da manipulag3o algebrica encontram-se

ap$ndice C. 2.

E ainda, em (3.2.5) tomando 1 = 2l e j = Zm+l ., tem-se
r-1 P
2 = 1 2\P as P @y - 2P<t>P 0
3 R L Z 2t & 2m+l & P 20°% 2mes k-3
o 2 k=2 k=2

{Z21+22im+1y> U

p-1
- t P H ¥
pk _szt‘ T zmer ket

onde pela construcio de F , Fisher e Yatezs ( 1963 J,ncta-se que,
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o
o
p-1
P a P 2= - P u P it
z 20K 2mas k-t 20K 2met ked
¢m2 =1
Il = o, 4, ... (p=2r 7 )
se & par
m= 0, 1, ... ip-2 ~ il P ’
i = O 1 N | . O .
» A P se p @ impar ,
m =z O, 1, ... f{p-By ~

Identificando-se des’.a forma © seguinte padr3o para a

inversa da matriz de varifncia & covariancia,

r e} (o] a 2] [+ L o -
11 13 15
[w] 5 o a s ] L= a
22 24 26 2p
a o] o] a o ..., s ]
-1 as a3 95
= Q v = o ] L= S =1
[ ‘#(3'] .2 e 45 ‘e
Q v ] 0 ol ] L " [+
3 pR e pS PP ]

e p & par , @

[

T

[f}
.



11 18 Y. ip
[+] & Q [+ o) vrr e
22 24 GBG ©
-1 e ] =} =] -3 [ ] . -1
-1 214 89 as ap
b = [+ [+ [0 a 0 L= T T o
IES +2 ‘4 45
o o] =1 o] o O e s ]
| p1 pa pé pp ]
=& & Impar ,as uais odem Ser rearranjadaz como abaixo .
P

svidenciande que os coeficientes de ordem par 530 nido

correlacionados com os coeficientes de ordem impar.

o1 0

[ 2 i3 ] s fFoor 1
P 0 -
:f?i. mp.
onde I ' e ¢ prE, prE) s p @ par ou L P é p-1 p-4 se p
fipar fomp. > =

¢ impar ,que correspondem a rearranjar ¢ veteor de diferengas dos

coeficientes como

reduzinde o calculo do minimo C3.2. 20 a,



-1 O

2 v -
: - > - ; 3 -
mlin yPar rpar ymmp {ttmp- Per NPT tper =
G b s b W 0 —=1 ’{\
[ = i -fs
fhmp v, ME: . vimp
Y-t
= Y -3 s 2 - *
Spar Liper {*par o par  gpar
P-d
Yy 3. X vy - a =
L ovmp T nmp Fumpy “wmp amp (3.2.5>

Fara o caso particular de & grupos, (2.1.13) aloca vy ao

primeiro grupo se
»
Jipar g fZPar ’ Eﬁ;;r 0 fpar - fP“r
ﬁ_f_-_:_rﬂ__ o . _____m*jn—éi > 0 (3.2.82
LR nEYTP 31 mp fxmp LYmP

T Ead
* [fhm; ?Ztmp ] E(?i.mp [ fi.mp_ rj\.mp ] > o

em caseo contrario ac grupo 2.
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A estrutura dos erros modelada em Kenward (19850 e
tratada nos dados originais no capitule anterior , transportada
as variaveis alternativas leva aos seguintes resultados.

O calcule do minimo (2.2.3) é dada por,

Min v - BY(E N - B) = v - AYELY Iy - p) 327

=) ~ ~

Ay

onde,

I & a matriz de wvariancia e covariAncia gquando oz erros =3o
-

modal ados conforme apresentado por Kenward (18985) o foi dada no

capitule dois,a 1nversa de zﬁb detal hada no apéndice C. 2 tem como

elementc da diagonal,

. - o1
-4 1 2 .
(= R 2?(13—3,0 PCLDY PCL )
) 2 L ke ! k v b+
(L4841 o k =1 k= 1
o
p-1 p-1
+ pz E p? (_tk) - wCl-pDz+ Swer (1~ p)z Zp_k +
L L8
= k=2
r-4 2
v+ woeld -t P
vk
k=2



mmme

-4 p-t
( . ] 1 * P oas> P as P P
Pe = 1 p N ;N o L4 P -

1

17

BRI EITTS) 2 k= k=
o
o
p -1
t
‘QZP“’PJ{kﬂ} —wC1-~'p)2+
=1
p-1 p~-1 p-1 p-1
4wk 1-pd° P+ P - wpt (1-pd? P P
e ik it = P ke 2
k=2 =2 k=2 =2
v 0O, i, 1
= 0, 1, p-1
onde pela construcgio de P ,  Fisher e Yates (19863 , as

covaridncias entre coeficisntes um de ordem par & outro de ordem
impar s3o nulos.Desta forma a matriz de varidncia e covariancia
b ® © correspondente vetor de medias podem ser rearranjados

(3=

como no caso anterior .e o céalculo do minime $3.2.32 é reduzido a,

z O -
N Yoo - £ Y - fis 3= ipar Ilr;'?p-c;r
" ~FF NLPC“- N\,mp ""l" F (4] e i'i ________ Ff--—
=) v -{im
ﬁo\m TP arme
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= § v ~ 3 Z:‘ -3 +
3 3 _
. par A lpar ap-:!.r _par  gpor
|
+ i¥ Z vy~ 3 CRoE 80
\mp - nmp (3 vmp mp
. tmp ~ Y
Fara o caso particular de & grupos, (2.1.132
R A )
- -1
. )5 -
N]po N?par Hﬁe o par rar
TR - par o o = > 0
1 Zim O = WV - 3
L & ~ F s YL mp f\me
vm o
¥ -3 L™
|f? | E - ,”‘f +
Nlpur 2Zpar ﬁspar L Por Npc:r
L 'y -4 »®
+ - 3 = N £, > 0 (3.2.8
Nl.l.rnp Nalmp BBme M\.mp NL mp

Neste modele comparado ao seriade usual & imp::urt.ant.e
notar que a estrutura de inter-relagties , ou seja, independencia
entre pares e 1mpares foi mantida . Ainda , a wvariabilidade
"entre” interfere apenas com a variancia do termo constante,
detalhes no apéndice C. 3 , analogamenie ao caso uniforme em que a

variabilidade ‘“deniro'” s¢ afeta o terme constante.
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CAPITULO 4

ALGUMA TNTERPRETACAO PARA DOIS GRUPOS
]

Dog resuliados obtidos para matrizes de wvaridncia e
covaridncia estruturadas, os relativos ao caso mais simples .de
dois grupos s3o revistos neste capitulo com alguns aspectbs de
interpretaglo . Obviamente em casos reais , o poaer da
interpretag¢ic ganha com o conhecimente da natureza especifica do

problema ¢ no caso de mals grupos as extens@es s3o claras . As

fungBes discriminantes s#¢ reapresentadas e a identificagio de
seus elementos relativos tante & magnitude abscoluta de separagioc

entre os grupos ( diferengas de =feitos ou cosficientes

polinomiais D » gquanto Aas componentes de variabilidade e
inter-relag@es , & da forma pela qual se combinam na funclo , &
utilizada para interpretagdo . O coeficiente de correlagifo &

utilizado com efeite comparativo visando corrigir o papel nem

sempre positivoe desempenhade pelos coeficientes de correlagio

altos. A analisy univariada mails simples da estatistica induz 2

anelar por coeficientes de correlagfco altes . Uma vez abordada a

interpretagdo na seccio 4.1 , a secglo seguinte trata de ilustrar

via exemplo um caso de perfis com interagdoc e para distintas



estruturas da matriz de varilncia e covaridncia
NZo se trata de um estudo de simulagdo . mas o exemplo ilustra

confirmati vamente os aspectos cobservados na fungido.

Alnda a secgdo 4.3 discute a utilizag3o dos resultados

aobtidos

4.1 INTERPRETAFKO NOS DADOS ORIGINAIS

i2 Z uniforme

EW Quando as diferengas dos efeitos dos grupos mudam
de ocasido a ocaxideo , ou seja os perfis n3c sdo paralelos , a

regra de classificaglo (2.2.2) ,aloca~$e X a0 primeiro grupo se

P o, o
1 Z dk - 2 " X, My > O C4.1.1D
o

@ ac segundo grupo nc caso contrario,
Nota-se& neste caso que a regra de classificagic se

redur ao produte escalar usual do vetor de desvios da nova

observacdo com relagio a média geral, pele vetor de desvios da
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diferenga de médias com relagioc ac seu vetor médio, corrigido pelo

fator
P o’
o C4.1.2D
az + P aza
Uma forma de interpretar este fator € relacionando
as variabilidades “dentro” e "entre' om fungidec de p , de fato,

Considerando dugs situagB®es limite quando o coeficiente
de correlagac p tende a um , primeiro para a variabilidade "entre"
individuos (o) fixa e segunde para a variabilidade ‘"dentro" deo
individuo'Ca; 2 fixa , nota-se que : No primeiro <asce oaz tende a
"explodir" e no segundo o° tende a valores pequenos, conforme

exemplifica © grafico 4.1.1.Para valores altos deo coeficiente de

correlacdo . as situagles consideradas s&o exemplos de comoe as
fontes "entre" & "dentro”, neste casco de & uniforme , compdem ©
coeficiente de correlagldc. No primeira caso ( o? fixad, a
variabilidade ‘“dentrg'" grande relativamente A wvariabilidade

“entre"™ dificulta a discriminag8o. No segunde casoc ( a; fixad, a

variabilidade T“entre' pequena relativamente 4 variabilidade

14



Variancia total
1) fixede variabilidade entre individuos = 1
2} fixade ¢ veriabiiidade dentre do individuo=?
em funcaog do coeficiente de corralacan

'illI'lTlllllll‘lllllll]!lIrlIlITIIIIlllllI]ITTTTTIII]I'III!’IIil]llllli’il![llTTTTTl’I—r

0.1 0.2 D.3 0.4 0.5 D.6 0.7 0.8 0.§

teeficioante do correlocan

variahbhilidade entre individua§
————————— varinbiiidade dentro do individuo



“dentro” facilita a discriminag3o

O exame da matriz de correlaci3o ¢ portanto informativo
neste caso guando combinade com a andlise univariada, que
chviamente fornece as estimativas das variabilidades entre
individuos e dentro do individuo,
Nestas duas situacBes distintas , o fator de corregdo tende a

unidade reduzindo a regra de c<classificagao a4 ,aloca-se x ao

L

Primeiro grupo se,

P
L EE d - ; > - > O C4.1. 3>
o2 k H e

k=1

@ a0 segundo grupe no caso contrario.

B2 Quando as diferengas dos efeltos dos gr upos

per manscem constantes de ocasido a ocasifo , ou seja quando ha

paralelismo,

De (2. 2.3) temos a regra de classifigdo aloca-se x  ao

primeiroc grupo se
d p

T L Z X T > 0 C4.1.40
k=1

4 +O'z
pCt

& ao segundo grupo em caso conbtrario.
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Neste caso a regra de classificagdo se reduz
simplesmente ac preoduto escalar do vetor de diferengas de moedias

(D) pelo de desvios da nova observagdo com relagao a media geral.

o

O papel do vetor d se reduz ao sinal da diferenga dos efeitos,

o

indiferente & magnitude. O papel da magnitude da diferenca esta

implicito na média geral via componentes do vetor de desvios da

nova observagio com relaglio a media geral; neste tambem fica
implicito © papsl das fontes de variabilidade .Novamente . para
coeficiente de correlagico alto , considerados cos dois casos das

fontes "“enire" e "dentro” fixadas, o poder de separagﬁo entre os
grupos © menor quande fixada a variabilidade '“entre” pois a
variabilidade "dentro" Cresce (=) mai or quando fixada a

variapbilidade “deniro®” pois a “entre"” decresce para mesmos valores

de p.



112 T seriada

]

al Quando os efeitos dos grupos mudam de ocasiio a

ocasido ou seja nio permanhecem constantes

A regra de classificagide (2.2.8) pode ser reescrita

como , aloca-se X a grupo 1 se

p-1
1—2 4 e [ s TP AT dk+1] [ kT *"k] ¥
o k=2
8]
C4.1.52
- - + C - pod 2{x - . ¥
+ C d1 deD C x, Hz) dp e, xp pp} ¢

no caso contrario , aloca-se x ao grupo 2.

o

0O produto escalar neste casc tem o velor dos desvios
das diferengas dos efeitos tomado nas extremidades com relagio as
diferengcas vizinhas corrigidas peloc rfator p , @ no centro com

relagio a expressao
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b) wquando n3c existe mudangas nos efeitos dos grupos de

ocaslio a ocasldo, ou seja estes permanecem constantes,

A regra de classifica¢do ol dada em (2.2.8) . Aloca~se

x a0 grupc 1 se

bl

-1
d 2
[1—ap+p} o ~p 2+ CL=pd(Cox —p D40 —u D) > 0 C4.1.6d

=2

kel

Q
x

em casc conirarico, aloca-sé ao grupo 2

Este caso evidencia o© comentado anteriormente pois
valores altos de po diminuem © peso relativo do vetor dos desvios
da nova observacioc a média geral. Ainda, note-se a maior magnitude
do fator de ponderag®o nas componentes extremas do vetor de
desvios . Como no caso uniforme © vetor de diferengas dos efeitos
tem papel de dar sinal A regra e sua atuacfo gquante & magnitude &
indireta via vetor de desvios da nova observagio <om relagdo a

media geral.,

A interpretagdo do modele seriado de Kenward 19850

ser& deixada para a continuagio deste trabalho.
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4.2 INTERPRETACAO NOS COEFICIENTES POLINOMIAIS
i2 Y uniforme
a) Quando os perfis nio sdo paralelos

A regra de classificagio (3. 2.32, aloca-se y ao grupo 1

Ser,

p -4
1 * 1 5
F?:u)_ﬁzm:\] [yo*ﬁo ] M 2 Z ( ﬁ:k_ "gzk] [yk#ﬁk ] >0 (4.2.13
2 2 o
ot

-]

@ caso contrario aoc grupo 2.

A regra de classificagidoc neste caso pode  ser
identificada como o produto escalar comum de. dois vetores , o de
diferengas entre os coeficientes de mesmo grau corrigidas pelos
fatores multiplicativos correspondentes e o de desvios entre os
coeficientes do novo individuo em relag8co 4 média dos coeficientes

Cmantida a correspondéncia dos graus), Observa-se que os fatores

das diferengas entre os coeficientes de mesmo grau nada mais s3o
que os inversos das varidncias corrsespendentes a cada um deles,

conforme ¢3.1.112 e (3.1.1&0,
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Nota-se aqui que, © pesc da componente relativa ao
cooficiente constante & menor dque o das componentes relativas aos
termos de maior grau.

Ou seja se os perfis ndo s3o paralelos, a importancia
da magnitude das diferengas dos coeficientes de maior grau ¢
inversamente proporcional a variabilidade entre individuos ., e de
forma geral a do termo constante ¢ inversamente pr0porcional a

variag&o total.

Comparando-se esta regra c¢om a obltida nos dados
originais ¢4.1.1), ¢é de destacar a possibilidade de melhor
diagnéstico da separagio entre os grupos.

Do forma geral o exame desta fungic discriminante pode
revelar, tomada em conta a estrutura de I uniforme , a .import,amcia
das parcelas e portanto’ dos coeficientes ‘responsaveis’” pela
classificag8o, uma vez que em cada parcela esta isclado o fator
diferenga do coeficiente 59 cada grau padronizado pela variancia
de coeficiente . a quest¥e da interpretabilidade ganha entido

espagce PpPois, aos termos de cada grau, podem corresponder

diferentes significados.



bl Quande os perfis s3o paralelos,

A regra de classificagdo (4.2.13 reduzida ,aloca-se

y ao primeire grupc se,

1 x| .
. ENalNE Yo ~ BB ] > 0 C4.2.2

& caso contrarioc ao grupe 2

Se oz perfis sio paralelos o poder de separagio nos
grupos depende do sinal da diferenga nos coeficientes de grau zero

@ implicitamente da variancia do termo constante due aparece na

9%
variag8o de Y om torne de (5‘0.

ii2 ¥ seriada
al perfis ndc s3o paralelos.

A regra de classificagiac (I, 2.5 , & aloca-se y ao

ay

primeiro grupo se,

» -1 » * _ N »*
- - + - -
Eipar’fipa zﬁpor 2{?pc\rfp«:tr fnmp lemp E,“?tmp ?:\mp f\ mp 240. 2. 49

em case centrario aoc grupe 2.
Neste casc a regra de classificag¢3o n3oc se reduz ao
produte escalar comum dos vetores de diferengas, mas & soma de

dois produtos via as correspondentes inversas da matriz de

S1



variannl:ia e covariancia. Come mostrade a partir de (3.2.4> até
(3.2.8) , as estimativas dos coeficientes deos polindémios de aordem
par n3e sHo correlacionades com os coeficientes de ordem impar,
como apontou Kenward (19853, Um exame de (3.2.40 & (2.2.8) roevela
dificuldade de interpretacio geral dentro dos blocos
correspondentes A& variagdo dentro dos coeficientes de ordem par ou
impar, no entanto casos especificos de polindmos de grau reduzido
podem ser explorados, Dos resultades obtidos nos dados originals,

valores altos de o diminuem o poder de separa¢dc entre grupos.

ba perfis paralelos

A regra de classificagdo (3.2.862 ¢ reduzida a,aloca—se

Y Ao primeiro grupe se,

“an

g -5 |a y -n > o0 c4.2.5

10 20 14 o o

@ ao grupo 2 em caso contrario.

onde .,
aué dada em ( 3. 2.8) para » = 1.
A diferenga dos grupos estara evidentemente no

coeficients de grau zerc ( terme constantel, mas tambem & obvio

Aque a correlagdc com os demals coeticientes pares aparece na
medida que a matriz EB se distancia do padr3o diagonal ou seja
par



na medida que p cresce,

4.2 O CASO DE DOIS GRUPOS VIA EXEMPLO

Foi considerada uma situagio inspirada na literatura de
madidas repetidas, como uma forma de ilustrar as interpretagdes
feitas anteriormente gquando s3o ajustadas curvas polinomiais ne
caso de dois Jrupos.

As curvas médias de resposta para o primeiro e segundo
grupos foram tomadas come as fungdes de primeirc grau abaixe , que

para ocasides t = 1, 2, 32, 4 tédm os correspondentes vetores de

médi a B8 My

E ¢ X o 2 =8 4+ 0,4 ¢t y1= ¢ 3,4 5,8 6,2 6,60
EC x > =8,8 - 0,8¢ M. =<¢ 8,07,87,06,58 2
_ 2o 2

A geragdo exemplificada aqui e de amostras de tamanho
dez , em torno dos velores de médias descritos acima ,os detalhes
da gerag¢ic encontram-se no apéndice D.1, & segundo as estruturas

da matriz de variancia @ covaridncia descritas na tabela 4, 3.1
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TABELA 4.32.1 Casos considerados das estruturas de

para efeito de

geragao.
Uniforme )
Variabilidade Variabilidade Seriada
Valor de p .
fixada correspondente
0,1 oF =1 o =0.111 o =1
o I
oz = 1 0'2 = &
ol
0,5 o %=1 o 2= 1 o® =1
X i
o 2 i o 2 1
o
Q,9 o = 1 o2 = @ o =14
o u
o 2: 1 fad 2= O.111
al
Nota
oz . variabilidade entre individuos.
a: : variabilidade dentro do individuo.

Variabilidade correspondente : © valor da variabilidade nio fixada

que correspondente ac valer de p da coluna um,

que
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Os perfis gerados com a = unif or me, fixada £l
variabllidade entre individuos, e. para diferentes valores de o ,
encontram-se no agrafice C4.3,10. Aprecia-se que a medida que o
coeficiente de correlagdo aumenta os perfis se confundem fazendo
mais dificil a dizcriminagio.

Os perfis gerados com a & uniforme, fixada a
variabilidade dentro do individuc. &, para os diferentes valores

de o , encontram-se no grafice (4.3.2). Aprecia-se que a medida

que o coeficiente de correlagiio aumenta ¢ evidente a separagdo dos

perfis para cada grupo, © que levaria a uma melhor discriminacgdo.

Os perfis gerados com a & seriada , fixada o valor de
o =1, e para os diferentes valores de o encontram-se no grafico
%)
(4.3.3) . Aprecia—-se que a medida que © coeficiente de correlagio

cresce © poder de discriminagdio diminui.

Comparando o casos estruturados uniforme e seriado, ho
primeirc para valor da variabilidade dentro do individuo fixada,
ac aumento do coeficiente de correlagdo corresponde no primeiro
case a um decréscime da variagio total e no segunde ao
compor tamento oposto.

Portante nestas circunstancias a discriminagdo & melhor
para valores altos de © no caso uniforme e baixos no caso seriado.

O exemplo adotade para ilustragde leva a indicagZo de

conclusdes de ordsm mals geral . uma vez que o padr3o de disper<sio



de fato independe do modelo das médias. Variagdo no modelo de
médias afeta sem duvida a questidoc da discriminagdc , polis envolve
a magnitude de diferenga entre os coeficientes , assim a
observagio acima & vallida dentro de um modelo de medias fixo.

A vantagem de utilizar os ceoeficientes em lugar dos
dados originais na classificagdo ¢ a redugio de dimensic , pois ac
ajustar curvas polinomiais o que se trata & de axpiicar a variagdo
dos perfis em fungaoc de um menor numEre de parametros .1§t.o &,
levar em consideragio o que osta acontecendo em Lodas as ocasides
com menor numero de parimetros, permitindo estabelecer diferengas

entre o= grupos. tanto come quando sd0 uwtilizados oz dados

originalrs,

Fermite uma maior interpretabilidade dos coeficientes
que tLerdc o poder de separagdo, por exemplo se os grupos se
diferencisam pelc coeficiente linear o que a taxa de crescimento
medic nos dos grupos sdo diferentes ; se a diferenga esta no
coeficiente do termo quadratico a taxa de mudanga na taxa de

crescimento nos dois grupos s3o diferentes & assim por diante.



4.4 CONSIDERACOES EM CASOS REAIS
B

O tiratamente da analise discriminants dado noste
trabalho suposta valida a multinormalidade » abordada por exemplo
por Csorge (192882, Leslie et al. (1988); Mason & Young (193863
@sbarra em pelo menos duas questBes : a da estruturagio da matriz
de varidncia & covariancia e a do modelo pelinomial,

Quanto & estruturagdc da matriz de Variénc.ia e
covariancia . os padrdes uniforme @ seriado , ou ainda oulreos de
natureza n3o estacicnadria come por exemplo o de Mansour et, al
1885y , envolvem as razdes latentes ao problema gque tornam
plausivel levantar hipdteses scbre determinada estrutura os
procedimentos inferenciais para ndc rejeitar a validade do mesmo e
a decorrente ospecificidade , guande aplicavel, do metodo
estatistico de analise.

Os testes do padrdo uniforme vem desde Box (18502
avangando com a generalizagdo de Huynh & Feldt {12702 & também
tratado em textos como de Bock C(1873) e discutida por Infante
C188g). A estimagBe do padr8c serial pode ser epcontrado par
exemplo em Hearne et.al. (1883 , no enfogue classico da analise
mul tivariada. As questdes do padrio seriado ou formulagice n3o
estacionarias podem ser Ltratadas via soluc;.aea:. e metodologia de

series temporais,
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Quanto & questdo do meodelo polinomial , desde Potthoff
e Roy (19642 passando pelas contribuligles de Raoc {(1965,1366,1967)
e discuss@es aplicadas come em Grizzle o Allen (1896883 , a esscolha
do grau do polindémio @ as diferengas entre grupos diagnosticadas
via diferengas entre coeficientes vem evolulndo.

Bock (19752 sistematiza a determinagd3o do grau do
polindmio nos modelos univariade { & uniforme 3 e multivariado ¢ X
geral 3 , @ os teostes em cada caso que levam a validar ou.nﬁo a
si1tuagioc de paralelismo » nheste Wlitimo caso resultandeo em
possibilidades de diferentes curvas para os grupcs. Em cada caso
vale evoluir para o ajuste de covariaveis proposto por Rao (1965)
¢ discutido por Kenward ¢ 15888, 1986

Vale notar gque nos casos estruturados, este tratamento
de ajusie por covariaveis se especializa @ no caso uniforme nido
deve ser utilizado pois o ajuste v;a polindmios ortogenais resulta
em independencia entre os coeficientss (3.2.132 , o©o gue ni3o
justifica a analise de covarilncia no caso seriado a
i1ndependencia enire os coeficientes de ordem par e os de ordem
impar sugere adequacioc do tratamento via covariaveis , sendo o
ajuste feito dentro do grupoc dos coeficientes pares & dentro do
grupo dos coeflicientes lmpares . Ainda recorrendo e recuperando o
trabalho de Cochran o Bliss (1348) a sscolha das covariavelis pode

ser mais flexivel come corrobora o trabalho de Kenward (193883 em
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que os coeficientes para ajuste s3o subconjuntoz dos de eosperanga
nula abrinde a perspectiva de levar em conta as estiruturas de
covaridncia .Por exemplo no caso seriade . polindmios do primeiro
grau adotado e © modelo saturado sendo de grau dols apenas © termo
constante seria corrigide pele gquadratica . nde ha corregdo
mossivel para o termo linear ¢ ou t.éxa de crescimentol) neste caso.

F’c:r’t..ant.o,. ne gque diz respeitlc a estimagioc da funcio
discriminante sobre as variaveis alternativas nos .casos
ectudades.a do caso uniforme ndo passa pelo ajuste de covariaveis.
No entanto ., em outras estruturas onde o ajuste por covariaveis
zeja recomendavel . A analise deve ser feita nos cosficientes
ajustados . No caso da estrutura seriada a fungSo discriminante
nos coeficientes ajustados . dentro de cada grupo de pares e
impares , s& particulariza em fungdc da especificidade da matriz
de waridneia e covariincla dos residuos,

Dadas as possibilidades de diferentes escolhas para os
conjuntos de covariaveis ndo parsce vantajoso um  tratamento
aigébrico geral.

Unm estudo via simulacBes comparando o tratamsnto
especifico da discriminagSo gquando £ €@ estruturado , com o©
tratamento usual, wvia pacotes (gue ignora Qsta fatod seria atil
para quantificar as esperadas perdas no poder de classificacio da

técnica . Isto se aplica tanto ao tratamenteo nas variaveis



originalis quanto nas alternativas . Dada as limitagles do tempo

n3o foi possivel realizé-lo.
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APENDICE A
SBurgimento das diferentes estruturas da matriz de wvariancia e
covariancia.

a1 Z uniforme

J surgimento da matriz de wvariancia e covariancia
uniforme da secgdo 2.2, pode ser observado no modele paramétrico

misto apresentado por exemplo em Bock (1873), detalhado a seguir.

= o+ X + 1+ O+ (87T) + &

” ok I k : * ek
onde,
L = m&dia geral
Aﬂx = efeito do a ~ésimo individuc no j-ésimo grupoc
T, = efeito da k-ésima ocasidc , constante para todo individuo
a = elfeito do j-esimo grupo

CQT)k = efeito da iteragdo do j-ésimo grupo & k-ésima ocasido
J

€ i =z erro especifico ao o-eésimo individuo no j-~ésimo gr upo
3

na k-ésima ocasiio.

além disso,

N N ¢ 0.0°0 CA.1.1D
1 b e}
2
. J CA. 1.

gjak LN €0 .o LA 1.2
Cov( A . & 2= 0 CA. 1.3

ol otk
Cov ( & . & > =0, k ® Kk CA.1.4)

1ok Jaks

o)1
i\



isto &,

Cov C x

m *

De fato

M

Q
RN Q

para o

jak

+

x

B e k

V Cu + X+

T
k

L por CA1.10 o CA. 1.2

+ &+ (8 + 2
) T)Jk dek

D> -~ ECx 2 EC x D

ol

jak Jal



por CA.1.12 , CA.1.3) e CA.1.40.

Para diferentes individuos , a &= /3

-4

Cov O x , x 2 =0
ok’ A
pela indepéndencia entre individuos.

Na notag3o matricial portante,

VEx 3 =001 + o011 1°
NJOI
onde
0 € a matriz identidade de dimensdc pxp
1 =711 .. .11
¢ o velor dimensic p.

A2 ¥ soriada

O surgimento da matriz de

varidncia e cCcovariancia

ceriada da seccido 2.2 , pode ser cobservada no modelo
x = A u + &
~ JO\‘. r\,‘} (‘]‘&

onds .,

i}

Mt =
& = vator dos erros
A & a matriz de especificagdo.

E por hipdtese,

£ = & +
10tk k=13 A=

& o vetor de medias do J-esimo grupo



2
?Eak . N ¢ O, 4 3 CA. 2,22
Cov C sjak njmkﬂ)J =0 CA. 2.3
2
o
P N |0, - CA. 2. 4>
o~
z
1 - @

Ou seja quando o modelo & autoregressive de primeira ordem no
vetor de erros gue descreve o©o padrd3o de correlagio entre
observaglies de uma mesma unidade sxperimental.

A matriz de wvaridncia e covariancia induzida por esse

modelo atravées de substitucBes sucessivas &.

2
r

" k = k°
1 - ,oz
Cov (& L& , = - 2

jok T T ok o o
L k ﬁk’
\ 1 -6t ko= ks

De fato,por (A . 2.10



& = m + k &
ok e nja{k-m> P ) OO
m=O
k-1
m k
T = { » b
v"g_u.“ek] M Z & nmxch:—m} TR Ejouz |
m=gQ
k-1 zkoz o
Zm o'z + £ ¥}
VEx kj = “ H 2 - 2
e m=0 1 - p 1 o
" k-1 k—m-1
Caovlse & 2 " + ks‘ o + k—a'
N ok jltc k=5 =E _.p n;a{k—m) p joo i )cuk—-_r-—m:"O JRETx]
m=x m=11
2
. o
Covcgjakgjafk-—u> - e 2
e
por CA.2.20, (AL2.3) e CA. 2.4
Na notag3o matricial portanto,
z
el



onde




sariliada,

model o

onde,

4.3

surgimente da

L seriada de Kenward

matriz de wvarifncia e covarliancia

Qo
apresentada por Kenward ¢ 188%Z ), pode ser observade no
x =/ u + e , a =1,2 r
e et e - 1
] e
& = A = + 8
w0k Ok 1
= gfeito do o—&simo individue na k-ésima ocasido
= gefeito do j-esimo grupo
= erro aleatorio considerado COMo a sSoma de
duas componentes independentes ., & entre individuos,
hak dentro do individue, esta modelada por um processao

autoregressivo de primeira ordem ,

isto &,

)

ey
>
L]

E CBJ_J = 0

EcC o®> = o
2



Gk
fol + b
ouk-1} k k = 2=, 3, P
E T A } =
ok
EC b 2 = 0
k
az k = 1
E (kbbb =
< k1 CA. 3,32
O k =~ t

tal como foi calculade no apéndice A2 , a matriz de variancia e

covarifncia de um processo autoregressivoe de primeira ordem &,

2
o
al
VO xn 3 0=
Ak 1 - of
P CA, 3.4>
02
. - o
Leov & ;\Clk i ;\Olik-e; e
2
1 -p
ent.io.,
2
O’} 2
Ve y = V¢ A - - + o
1k otk 1
2
1 - e
Sov U & & j)=E[C'A + B2 20 A +6f)]
flels JoCk = Ok ) Olikwm) 1

u

- 2
E [ ;\ak)\ack—w " 93 )J
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z
o
- o 2
= p A 4
1 - pz
por (A.3.4) o CA.3.10.
Na motagdHo matriciral portanto,
2
® 2 :
VO w0 _ {TO + o 1 1° CA.3.50
JIN - 1
1 - ,02

=]
&)



AFPENDICE R

Calculeo das inversas Jdas matrizes de wvariancia & covariancia dos

dados originais.

B.1 ¥ uniforme

A inversa da matriz de variancia ¢ covariancia uniforme

® obtida da expressic abaixo Mardia et al ( 19730 p. 458,

-—1

(G +BCDOY>' 2GR CT'+DG'BHYTD @ CB.1.1D
COm.,
e = of 1
PHEP
B =1
pun
L = <:v'3
X
D = 1 , n = 1
nxp
ent o, 1
-1
I R T A L IO IR N
2 2 2 . 2 2
o o o o Ly
2
(o4
-3 1 o
T = = (0 - —0—F 11) CB.1.3>
(4| o +P0’
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B.& % seriada

A matriz de wvaridncia » covariancia pode

por,
= = C ) oe l <1 o
1 _ pz ,'C) ir
De Graybill {1883 p.201 . a inversa de
v = 0*2 T
¥ ~
i
vil= — - F
o 1 - p2
LW}
onde
i 1 -2 - Q O
o (1-p5  -p
f = -0
0 o O - 1
ent do,
st 1 - ph oyt
ou 50 ja,
1
st oo F
2
ol
¥}

~]
{

=er denctada

0

(B.2.12



B.2 I seriada de Kenward

A matriz de wvaridncia e covariancia de Eenward

na notagdo matricial.

2
O 2
ﬁ © € + ot 11
L F T, @
s 1 - e
Per CLH.1.1)3, tomando
F.4
or
(=4
o= - t’Cj
1 - p F
B =1
C = o
D= 1°
Segue
O’z -t
1 . L F - e— F1 Lo, 1+ 2 5 g 1’ L F
- = 2 2 2
o o o o o
ol
= 1 - ¢B.3.1>
& = - F - w oA - T
2
o
[»1
com F dada no apéndice B.2
2
o
w = , vEai-e + (p-2) Ci-pd7



q
[
W

C1-en? C1-pd°
C1-pd? Ci-pd

a
Ci-pn?% C1-p

cl-e3® ... 1-pdf cd-pd ]

C1-pa°

cl —p_')a

Cl-o2



s PO TR S

APENDICE C
Matrizes de variincia G cavariincia dos coeficientes

ortonarnals e suas inversas.
C.1 3 Uniforme

A matriz de wvarildncia e covariancia dos coeficientes

ortonormais para a £ uniforme,

- -
o2+ o 0 o) 0
oL
0 o o) o
E_i = »

u o o ot 0

CC.1.1)
] o 0 0 o* J

e a inversa dada por,
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L o) 0 o
az + o.z
ot
0 L o) o)
-t 0’2
b = L CC. 1.3
u = 0
G O 2
o
1
O O O 2
- oy

C.2 T seriada

A matriz de variancia e covariancia dos coeficientes

ortonormais

P & a matriz dos polindmios ortonormais.

A Ci+ld)—-ésima linha de P'Z ¢ dada por.



2 p—’_
PLi e P'Lz t e an * te Pl.p
P + P+ P + + oF 7 %p
P . cte] ¢ v @ P © P
(e '
p-1 p-2 p-9
© Pti e PL2+P P\.3+ * Pl.p

@ 0 elemento € v+, 341) da matriz E,f‘
3

- 2 p-1i
z = cle F P + P P + P P + ...+ P P
It © (S S | e TR 11 e v3 )1 © T g1
ks, J+ 1 ' o2
+ P P + P P + PP + o0 + F P
e ik 32 L2 2 e 13 )2 e Lp 2
2 p-3
+ P P _+pP P_+P P _+ . ., + P P
° w14 33 e~ v2 33 i3 13 e ip )3
-+
+ Pl P+ PR P PP P+ P P
vi @ 2 )p v3 ip e Jp
F 2 p-t
- = 1. P + P + F P +
Iel cLe PP PP P z E T ket
(rag, g+11 k=4 k=2 ' k=1
P P2
Z-ZF " Z‘szp P ’
[ 18k -2 ¥ v ke k-2
k=2 k=1




onde pela construgio de F o,
P
ZP P =0
1k gk

ke 4

1leogo,

1

P =
= ot P P + =N +
EB che ZP vk Jtk 12 Z‘O vk jthkeay
=2

fiet, ;o1 ke k=g

)

)
i
N

2 2
+ 2.
e [vi)k ptk—z) pPi.kPj(}u-z) * e 1)

e o wlemento da diagonal, quando =3,

P p~1
<
o = : P P +
Cred, L &4 k=2 kot
F p-2
2p + > p + cC.2.2>
© vk P ik vik+2Z) T
k=2 ka4
+ PP P+ o' P
=] v 4 L% § L

78



som,

clte

& a lnversa &

onde F o & matriz dos polindmios ortonormals,

A Cihir-esima linha de P°S™" por (R.2.1) e dada

p _— r
v e pLZ
- pP +<1+pz) P - o P
v 12 [%- ]
-1
Pu\—' . = _
fresd 'opi.(k—1>+ <1+P§ ka ° Likrd)
P - oPf
vp tip-1)
e J

. 2
e o elemente (i+1.+13 da matriz o Zﬁ ¢ portanto,
u ]

T ﬁ =C P

2
- + - -
pP_Lz) Pjn + [ C 1+p D F’LZ ,OPLi ‘OP-.a ] F'Jz +

por



P p-1 P p-1
2
= + - -
Zptkpjk P Zptkp_jk e P\.kPJk--i e Pi.}c k4t
ke k=2 k=2 k=1
pela construgo de P ,
P
zpnkpjk -
k=1
logo,
-4 -1
L , P p P
“n T P F. - P P - PP €C. 2.3
S ok Z ik gk-a  © LS B
(BN ST S BV g k=2 k=1
e o elemento da diageonal . guandoe i=)
v Lk ! 2 2 :_1 o
= . o :
3 o Z Ptk + o Z P_lk 2 p z P‘k P\k-ﬂ. . 2. 42
L+l +hd i
kwms ka2 k=3

.3 I seriada de Kenwsrd

O calcule da matriz de wvarianciaz e covaridncia dos

coeficientes ortonormaiz da ¥ seriadsa apresentada por Kenward.

De (3.1.113 & matriz de wvari&ncia e covariancia dos

coeficientes ortonormais para o caso da seriada apresentada por
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Kenward C(1985) &,

‘*(? = {F ESEF
2
Y .
-0 a < v oF 11 P
4 < p
L-p
2
o
ol
= 0 PCP o S P11 P
1-p

calculada -om (C.2. 32 & (0. .2.43 .com az

onde pela construcgfo de [P, Fisher ¢ Yates (1963) . tomos que.
1 ¥ O
D . . . .
P* 1 1'P = C Q o
O @ o)

¢ obvio gue a variabilidade "entre' individucs interfere apenas com a

variincia do termo constante.



do (B.3.1) . temos

z
or
L}
wnt 3o
=t .l Py P - WP AP CC.2.1D
{?o 2
o
ot
(=]
1—3IP’I}‘[P’
o
o

calculade @m CC.2.30 e (. 2.40 , com o

(¥}

Para obter a segunda parcela de ((C.2.13. sendo

p-i
2 } 3 »
C1-pd7 C P +P O + (1l-pd P
11 TP 1k
k=2
p-1
.3 . +
, Cl-p2° C P +FP 2 + (]-p P
= 14 1p vk
e I
k=2
p-1
z . 3
C1-p3% ¢ P +P 3 + C1-0D »
1 Lk
- k=2 .
4 i-esima iinha de P'A . o elemento () do produte F'A [P e dado

4
Y



poT

-1 p-l
2 3
’ = -0 - P + C1-pD P +
P A 5)(1,+1,_1¢1>C 1o c 1 Pl.k) M P Lkpji
k=2 k=2
p-1 p-1
b -1 - ) POIP + Ci-od*Y P P o+
’ vk 12 ' vkoj2
k=2 k=2
p-t p-4
2 F
— - -+ -
+C 137 1 ZPL}() PJP C1-po3 prkpm
k=g k=2
p-1 p-1
PAP  =|C 1-00%+ pi-p22) P - p 1-0%) P
Caoad, 3040 1 Lk
l=2 k=2
p-1 p-1
2 2
o C 1-pd 2: P E: P Q. 3.1>
L Lk
L2 kw2
s o @lemento da diagonal.,
P P ”
Ci-p3+ 2k1-pd2Y) P —pii-p? P cC.3. 2>
lP,.‘%rP — 2 = vk ik . .
€1 +1,1+1) — e

i
Y]



APENDICE D
D.1 Geragdo dos perfis individuais.
A geracfo de vetores normais & feita utilizando o
gerador RANNOR implementado no STATISTICAL ANALYSIS SISTEM (SASD

ne computador VAX.-UNICAMP.

: : , (1)
Na simulag¢g8oc foram geradas duas matrizes normnails £ e
2 . . . . .
Z "de wvariaveis independentes, com media zerd e matriz de

variancia & covariancia identidade.

Para gerar variaveis , com vetor de médias diferente de
aro & a matriz de wvariancia @ c<covariidncia com a estrutura de

correlagio foi utilizada a seguinte transformagdo.

onde

’ AL
¥ & o wvetor de nedias do j-esimo grupo

< @ ralz gquadrada das matrizes de wariancia e oCovariancia,
obtida wutilizando o fator de Cholesky , para cada caso

descrito na rabela 4.3.1.

L]
£
o



s¥% - ROOT ¢ £ O
criando-s5e assim as matrizes de dados
KU}= £ X 32 3 .. H 3 j =1,

w2 2 1y

onde X ¢ o vetorde observagdes contendo as p medidas
i

e

variavel do c-esimo individuo no j-esimo grupo.

da mMeSs ma

- Programa da transformag® dos dades segunde o vetor de

medias @ a matriz de varidncia © covariancia.

{1

data dados;

Arquive de dados de entrada das normais (0.1D

infile 'k:nome do arquive de dados para o pramer grupo’;

-

itnput zl za 23 z4,

infile "h:noms do arquive de dados para ¢ segundo grupo’;

input 28 =6 z7 z29;
c Transformagio dos dados proc iml o
use dados;
read ail wvar{zl> into =1,
read all vard=2> inte z2;
read all var{zi3>» into z3;
read all wvar{z4} into z=4:
read all var{zS inte z9;

reacd all wvar<zB} intec z6;



read all var<z7) into 27,

read all var{z8> into =z8;

!

Entrada do vetor de médias para o primer grupo

medl =< >
C Entrada do vetor de médias para o segundo grupo.
mede ={ >
C Entrada da matriz de variancia e covarianclia segundo o

caso considerado

var ={ .

)

»

o Indicador do grupo.

1gl=1;
ige=2;
grupl =repeatCigl,10,1);
arup2=repeat(igz.10,12;

z=zlitz2iiz3 1 zd;
w=zSBi1z8l1z7 i z8
perl =medl < ~medl ~ - medl - ~medl ~med] -~ medl - medl ~-medl ~“medl ~~med] ;

o Transformag¢do dos dados utilizando o fator de Cholesky

i~2 .
para ohter ¥ .

u=rooctCvarl;

v1QO=u" ¥y,

print vi0;

per &=med2 medz- “mede “mede/ ~medz2~medS “mede.” meds/ “meds - med=;
x11l=utmz’

dlS=utmww"

x] =xl1l+perl *;

X=Xl S+pera” ;

41

x=x1 "1 igrupl,

L]
o=

-~

Higrupa,



G Saida dos dados para os dos grupos.

create out from x;
append from x;

proc print data = out ;
run;

4%
~



D.2 Grafico dos perfis individuairs
< Programa dos graficos dos perfis para os dols grupos.

C Entrada dos arquivos de dados para os dois grupos.

cms filedef dadosi disk grapBi dat al ;

cms Filedef dadose disk grasBl dat al
dat.a dados;

infile dadosl;

input oc il i& i3 14 106 i6 17 18 19 1104
infile dadoss;

input oc jl1 j2 33 j4 jS jB j7 j8 j$ jio0;
title 'curva media dos grupoes por ccagiaoc’;
goptions dev=grlink;

dat.a labelslCkesp= X ¥ Xsys ysys positiond;
set dados;
if oc=4 then do;
wsys='2";ysys="2",
position="3",
style="none’;
x=oc;, y=il,; output;
y=i2;, output;
y=13;, output;
y=i4; output ;
y=i8; output;
y=i8, output;
y=i7, output;
y=18, output;
y=19; output;
¥y=110; outpui,
y=jl; output,
y=ie; output;
y: i3,  output,
y=13, output;
y=j4; output;
y=313: output;
y=15;, outputl;
y=17, oubput;
y=j2: output;
v=jd; output;
=31 G, output;

«<

end;
Fun,



proc gplot data =dados

plot ilxoc=i 1exoc=l 13xoc=l 1L4Moc=]l 15Xoc=l
iS¥oc=] i7Hoc=1l 18%oc=1 iGOx%ac=1 ilO*oc=1
31 woc =2 JjEmoc=E (3MocTS J4%0c=E  (SXoc =2
iBwoc =2 J7Roc =2 1B¥oc=C (BXoc=g jlO¥ocES coveriay
vaxis =0 to 14 by &
haxis = 1 te 4 by 1
annctate = labelsl.

l abhal oc=ocasian’
il="perfis individuais';

=ymboll wsl 1=301n
symbol 2 w=l 1 =)o)

title 'perfis 1ngividuaiz dos grupos por ocaslac’;
titie ° caso unmiforme fixada variablliidade entre’
footnote ' correlacac 0.1

',
+

run;
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