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Resumo

Este trabalho busca revisar e comparar numericamente diferentes metodologias
de analise de dados longitudinais com estrutura assintética. Especificamente, sao es-
tudados testes de auséncia de efeito simples com base nos trabalhos de Wang (2004),
von Borries (2008) e Zhang (2008). As curvas de poder desses testes sao construi-
das para diferentes cenarios de simulacao e a partir disso, constata-se que o teste de
Zhang (2008) apresenta resultados superiores, mesmo nos casos em que os testes de
von Borries (2008) e Wang (2004) eram tidos como adequados. Como conseqiiéncia,
esses testes sao adaptados ao algoritmo de agrupamento PPCLUSTEL e utilizados na
analise de dados de microarranjo, eletroencefalografia e eletromiografia. Os softwares

SAS e Gnuplot sao adotados na obtencao dos resultados.

Palavras Chave: dados longitudinais com estrutura assintotica, teste de auséncia
de efeito simples, poder do teste, PPCLUSTEL, microarranjo, eletroencefalografia,

eletromiografia.



Abstract

This work looks at different methodologies for analyzing longitudinal data with
asymptotic structure. The studies focus specifically on tests of no simple effect based
on the works of Wang (2004), von Borries (2008) and Zhang (2008). The power curves
of these tests are then built for different simulation scenarios and from these curves
it can be seen that Zhang’s (2008) tests presents superior results, even in the cases
where von Borries’s (2008) and Wang’s (2004) tests were considered adequate. There-
fore, these tests are adapted to the clustering algorithms PPCLUSTEL and used in
the analysis of microarray, electroencephalography and electromyography data. SAS

and Gnuplot software were adopted for obtaining the results.

Key words: longitudinal data with asymptotic distribution, tests of no simple effect,

power curves, PPCLUSTEL, microarray, electroencephalography, electromyography.



Capitulo 1

Introducao

Em areas como medicina e biologia, nao raramente, depara-se com a necessidade
do tratamento de dados longitudinais. Basicamente, eles correspondem a medidas
feitas em diferentes pontos no tempo para uma mesma unidade experimental e sao
caracterizados pela correlagao usualmente existente entre os pares dessas medidas.

A literatura estatistica contém material extenso sobre a analise desses dados. As
abordagens incluem modelos mistos lineares e nao-lineares com modelagens para-
métrica (Pinheiro e Bates, 1995), semiparamétrica (Davidian e Gallant, 1993), nao-
paramétrica (Mallet, 1986) e bayesiana (Smith e Roberts, 1993). Além disso, modelos
lineares generalizados sao utilizados, por exemplo, no estudo de situagoes nas quais
a varidvel resposta é ordinal (LIANG; ZEGUER, 1986).

Apesar das diferentes abordagens, a maior parte dos exemplos encontrados en-
volvem um nimero fixo de medidas repetidas no tempo, tratamentos e repetigoes por
tratamento. As diferentes estruturas podem ser visualizadas na Tabela 1.1.

Um exemplo é andlise de problemas que envolvem muitos pontos no tempo e
tratamentos para um numero fixo de repeti¢oes por tratamento. A andlise desse caso
¢ dificultada porque, segundo Bathke et al. (2011), ndo é possivel obter estimadores
consistentes das grandes matrizes de covariancia. Especialmente, se essas matrizes
precisam ser estimadas quando existem evidéncias empiricas da heterocedasticidade
dos dados.

Como a estimacao nao pode ser realizada, testes de hipdteses de auséncia de efeito
de tratamento, tempo, interagdo entre ambos e efeito simples sao afetados. De modo

que, a fidedignidade dos resultados é comprometida.
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Diante das dificuldades expostas, alguns pesquisadores tém estudado testes nao-

paramétricos alternativos na busca de solugoes.

Tabela 1.1: Dados longitudinais - Estruturas.

Casos Tratamentos Repeti¢do  Pontos no tempo a/n;

C1: a fixo n; fixo b fixo fixo
C2: a fixo n; — 00 b fixo —0
C3: a fixo n; pequeno b— oo — 00
C4: a fixo n; — 00 b — oo —0
Ch: a — 00 n; pequeno b fixo — 00

Brunner e Puri (2001) trabalham com a avaliacao de situac¢oes em que o nimero
de tratamentos e pontos no tempo ¢é fixo e o niimero de repetigoes por tratamento é
fixo ou tende a infinito. Especificamente, os casos C1 e C2 descritos na Tabela 1.1.

J&a Wang (2004) realiza inferéncias sobre os efeitos dos niveis de fator e pontos
no tempo nos casos em que b — oo, n; pode ser pequeno ou grande e a é fixo.
Inicialmente, os testes sao aplicados sobre as observagoes originais e, posteriormente,
sobre os postos dessas observagoes.

Outro caso ¢é encontrado em von Borries (2008) e Zhang (2008), onde a estrutura
de dados é caracterizada por a relativamente grande ou a — oo, b fixo e n; pequeno.

Sendo assim, o estudo dessas abordagens mostra-se de extrema relevancia devido
a inviabilidade de utilizagao da literatura tradicional. Um exemplo sao os problemas
encontrados na andlise do caso C3, uma vez que a maior parte dos procedimentos
tradicionais requer que o tamanho de amostra disponivel seja superior ao niimero de
pontos no tempo (AHMAD, 2008).

Desse modo, este trabalho apresenta como principais objetivos, a revisao bibli-
ografica da literatura recente de analise de dados longitudinais, a descricao de testes
F em dados com estrutura nao convencional e a investigacao da aplicabilidade desses
testes em diferentes situagoes.

Devido a subjetividade dos termos pequeno, fixo e infinito apresentados na Tabela
1.1, revela-se de fundamental importancia verificar o desempenho dos testes de ausén-

cia de efeito simples apresentados por Wang (2004), von Borries (2008) e Zhang
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(2008). Tal verificagdo é conduzida sob diferentes circunstdncias com o intuito de
melhor compreender a dimensao dos termos utilizados pelos autores.

Tem-se como objetivo averigiiar se um dos testes descritos como adequado para
um determinado caso pode ou nao ser utilizado em outras situagoes. E caso isso seja
possivel, observar se ele apresenta desempenho superior ou nao ao que de fato foi
desenvolvido para o caso de interesse.

A tabela abaixo ilustra a proposta, na qual as setas indicam a possibilidade de

uma abordagem passar de uma situagao para outra.

Pontos no Tempo
Tratamentos Réplicas | pequeno ... fixo ... oo
fixo pequeno C3
s
fixo fixo C1
T
fixo 00 c2 < (4
T
00 pequeno C5
T
00 fixo : S O
00 00

Para avaliar a adequagao dos testes de efeito simples de von Borries (2008), Wang
(2004) e Zhang (2008), as curvas de poder desses testes foram construidas segundo
diferentes cenarios de simulagao.

O critério de estimacgao da matriz de covariancia foi realizado com base no trabalho
de Silva (2012), no qual o autor analisa uma série de algoritmos de agrupamento
de dados superdimensionados, longitudinais e com amostras pequenas. Os testes
nao-paramétricos presentes nos algoritmos estudados sao simulados para trés formas
distintas de estimacao da matriz de covariancia. O processo de estimacao ¥ foi

adotado neste trabalho.
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E importante ressaltar que os testes que aqui serdo estudados sdo vélidos apenas
para situacoes que envolvem efeitos fixos. E que apesar de poderem ser adotados
no estudo de delineamentos nao balanceados, serao estudadas apenas situagoes com
estrutura balanceada ao longo do tempo e das repeticoes.

Destaca-se, também, que os testes de efeito simples serao utilizados na construgao
dos algoritmos de agrupamento PPCLUSTEL - RG, PPCLUSTEL - RW e PPCLUS-
TEL - RZ, baseados nas metodologias de von Borries (2008), Wang (2004) e Zhang
(2008) com a estimagao da matriz de covaridncia por meio da utilizacdo de todo o
conjunto de dados.

Como tltima observagao, a estrutura deste trabalho esta dividida da seguinte
forma: no Capitulo 2, é realizada uma breve revisao da literatura de analise de dados
longitudinais. Sao apresentadas as principais limitacoes de técnicas convencionais e
as diferencas entre os termos funcional e longitudinal. No capitulo 3, sdo descritas
diferentes abordagens de andlise de dados longitudinais com estrutura assintotica.
E por fim, no capitulo 4 sao discutidos os resultados das simulac¢oes realizadas e
a aplicacao dos testes na andlise de dados de eletromiografia, eletroencefalografia e

microarranjo.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

Estudos longitudinais envolvem observagoes de um conjunto de unidades experimen-
tais classificadas segundo diferentes tratamentos e pontos no tempo. Basicamente,
esses pontos nos quais as medidas sao tomadas podem ser representados por tq, ..., tp,
o numero total de tratamentos pode variar de ¢+ = 1,...,a e o nimero de repeticoes
por tratamento de k = 1,...,n;. A estrutura é apresentada na tabela 2.1.

De uma forma geral, a andlise de dados longitudinais (ADL) permite investigar
mudancas de comportamento de uma mesma unidade experimental ou variagoes entre
unidades ao longo do tempo. Tal que, é possivel descrever um perfil individual de
respostas associado a cada unidade e um perfil médio observado em cada tratamento.

E importante notar que o uso de observagoes repetidas no tempo costuma ser mais
eficiente que a adogao de uma tnica unidade experimental para cada ponto ¢y, ...,%,.
Além de exigir uma menor quantidade de unidades, promove uma redugao nos custos
e um aumento na precisao da estimacgao da tendéncia da variavel resposta ao longo
do tempo (KUEHL, 2001).

Apesar das vantagens mencionadas, a andlise de dados longitudinais é um pouco
mais complexa que a de dados transversais. Isso porque é preciso levar em conside-
racao os efeitos do tempo sobre as respostas da unidade experimental e a correlacao
existente entre as respostas de uma mesma unidade.

Milliken e Johnson (2009) mostram que existem diferentes formas de analisar
tais dados. Na andalise univariada, o tempo é um dos fatores do modelo ANOVA
e existem restricoes rigorosas quanto a estrutura de covaridncia dos dados. J& no

método multivariado, adota-se uma matriz de covariancia nao estruturada, ou seja,

12
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o modelo MANOVA nao exige que a variancia das medidas repetidas e a covariancia

dos pares dessas medidas permanecam constantes ao longo do tempo.

Destaca-se ainda que, em geral, os métodos apresentados sao adotados na avaliagao
de situacoes experimentais tradicionais, ou seja, com um numero fixo de tratamentos,
repeticoes e pontos no tempo. Algumas referéncias comumente adotadas na anélise
tradicional sao Crowder e Hand (1990), Milliken e Johnson (2009) e Hedecker e Gib-
bons (2006). Modelos mais complexos sao encontrados nos trabalhos de Davis (2002),

Diggle et al. (2002), Vonesh e Chinchilli (1996) e Davidian e Giltinan (1995).

Tabela 2.1: Estrutura para Dados Longitudinais.

Tratamentos | Individuos Pontos no Tempo
t 123 ty
1 1 Yin Y Yip
2 Yiie Yiz Yine
o m Yo Y, - Yabn,

2 1 Yonu Yo Yop

2 Yoro Yoo Yoro

no Yzlm Y22n2 Y2bn2

a 1 Yoi1 Yoo Yo

2 Yoz Yoo Yapo

Ng Yalna Ya2na }/abna

2.1 Analise Univariada

Adotar técnicas de parcelas divididas (split-plot designs) na anélise de dados longi-
tudinais é uma pratica comum e que exige cuidado. Para que isso possa ser feito, é

necessario considerar que os termos de erro apresentam distribui¢ao normal e que sao
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independentes e identicamente distribuidos. O modelo abaixo pode ser adotado ao

longo do processo de andalise.
Y;jk =u+o;+ dzk + Tj + (OCT)Z']' + €ijk (21)
i=1,....a j=1,...,b k=1,...,n;

i média geral;

a;: efeito do i-ésimo tratamento;

di: erro experimental dentro do tratamento (erro de parcela), tal que d BN (0,0%);
7;: efeito do j-ésimo ponto no tempo;

(ar);;: efeito da interacdo entre tempo e tratamento;

€iji: erro aleatério (erro de subparcela), tal que €y, "R N(0,02):

€ijk € d;, independentes.

Além das suposi¢coes mencionadas, assume-se que os dados sao balanceados ao
longo do tempo e que podem nao ser em relagdo as repeticoes por tratamento.

De acordo com Xavier (2000), em um delineamento de parcelas divididas com
medidas repetidas no tempo, o teste F com relagdo a parcela (tratamento) tem dis-
tribuicdo F exata, mas em relagdo a subparcela (tempo e interagdo entre tempo
e tratamento), s6 terd essa distribuicdo se a matriz de covariancia satisfizer certa
condi¢ao. Dessa forma, uma condicao suficiente para garantir a validade do modelo
e teste mencionados é que a matriz de covariancia dos dados tenha forma de simetria
composta, ou seja, apresente correlagoes constantes para qualquer par de diferentes
instantes de tempo.

A tabela 2.2 apresenta a andlise de varidncia (ANOVA) para a estrutura consid-
erada. Nessa tabela, 04, 07 e 074 sao parametros de nao centralidade que medem
os efeitos de tratamento, tempo e interacao entre esses fatores, respectivamente. De
modo que, tais parametros sao iguais a zero se os correspondentes efeitos sao nulos.
Além disso, y e o ponto subscrito indicam a média e as unidades das quais ela é
tomada.

O primeiro teste de interesse deve ser o da interacao. Assim, ha evidéncias para
rejeitar Hy(7y): 07a=0 se

_ MSTA

= V<E > Fo (a—1)(b-1),a(b—1)(n—1) (2.2)




15

-

CAPITULO 2. REVISAO DE LITERATURA

(=) T K=o 1N oL

20 (1-0) (e-N)/HSS=HSIN (i 4 ¥4 — 44 — 40f) U= TG (T-9) (e-N) [RNPIATPUI-BIIUT OLTH

Vig + go (1-q)(1-8) /VLSS=VISIN (i — Th — i — Pfi)u 7= = =yI8s (T-q)(1-®) (VL) ojuoureyel], X oduia],

19+ 20 1-9/LSS=ISIN WK =N epuo (- AT N=18S 1 (1) odwey,

£oq + 7o e-N/dSS=ASIN VSS - o(7 = 1) T 9=ass e-N [RIPIAIPUI-TOJUT 0115

Vg +Eog+ o 1%/ VSS=VSIV (=) T g=VSS 1-e (V) ojuoureyexy,

soperodsy s SOIPOJAl SopeIpen SopeIpeng) op Sewo T5) opepIoqry op sneir) OBIRLIBA OP SOJUOH
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Quando a hipdtese nula de auséncia do efeito de interacao é rejeitada, as diferencgas
entre os tratamentos nao sao as mesmas ao longo do tempo, os efeitos de tempo e
tratamento sdo confundidos com a interagao e nao podem ser separadamente testados.

Para o caso em que hipotese em questao nao é rejeitada, os testes para os efeitos
principais, tempo e tratamento, sao validos. Assim, hé evidéncias para rejeitar Hy(a):

0 ,=0 quando

MSA
MSD

> Fa,a—l,a(n—l) (23)
E por fim, o mesmo ocorre com Hy(f3): 07=0 se

MST

F= MSE > Fop—1,a0b-1)(n—1) 24

Os estimadores das componentes de variancia do modelo considerado sao apresen-

tados nas equagoes abaixo:
62=MSE

_ MSD — 82
-

5

Segundo Hedecker e Gibbons (2006), a simetria composta é altamente restritiva
e freqilentemente irrealista (especialmente a medida que b aumenta). Essa estrutura
de covariancia é um caso especial de uma situacao mais geral denominada esferici-
dade. Quando a suposicao de esfericidade nao é rejeitada, os testes F mencionados
sao validos. Caso contrario, ocorre uma inflagdo na probabilidade de erro do tipo I
associada ao teste F de efeito de subparcela.

O teste de esfericidade de Mauchly (1940) é uma alternativa existente para verificar
a validade da esfericidade. No entanto, é altamente sensivel a violacao de normalidade
dos dados e apresenta um baixo poder nas situa¢ées que envolvem um niimero pequeno
de observacoes.

Quando a suposicao de esfericidade é rejeitada, o pesquisador pode trabalhar com

a andlise multivariada de medidas repetidas (MANOVA). Outra alternativa estatistica
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classica inclui o ajuste do nimero de graus de liberdade do teste F proposto por Box

(1945) e aperfeigoado por Greenhouse e Geisser (1959) e por Huynh e Feldt (1976).

2.2 Analise Multivariada

O modelo adotado na Anélise de Varidncia Multivariada (MANOVA) pode ser rep-
resentado conforme indicado na equacao 2.5. Especificamente, Yy, denota o con-
junto de dados, no qual cada linha caracteriza uma unidade experimental e cada
coluna corresponde a uma das medidas repetidas. X(yx,) representa a matriz de
delineamento com posto t. B(,x1) denota a matriz de parametros. E, por fim, €(nxp)

corresponde a matriz de erros aleatorios.

Y =XB+e (2.5)

E importante notar que embora as linhas de e sejam independentes com dis-
tribuigao N,(0,X), os elementos de uma mesma linha podem ser correlacionados e
apresentar variancias heterogéneas. Além disso, uma matriz de covaridncia nao es-
truturada é adotada ao longo do processo. Para que métodos MANOVA possam ser
aplicados, o conjunto de dados deve ser balanceado no tempo e o niimero de unidades
experimentais alocadas a cada tratamento nao precisa ser o mesmo.

As hipoteses de perfis coincidentes, constantes e paralelos, abordadas em John-
son e Wichern (2007), podem ser representadas na forma da hipdtese linear geral

apresentada abaixo:

Hy:CBM =0 contra H, : CBM # ( (2.6)

onde Cyyry € M(,xq) sa0 matrizes conhecidas com postos g e ¢, respectivamente.
Para testar a hipotese de interesse é necessario obter os estimadores de minimos
quadrados dos parametros da matriz B(,x1). De modo que, “€ corresponde a matriz

de somas de quadrados e produtos cruzados devido ao erro” (MILLIKEN; JOHNSON,
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2009) .

B=(X'X)"XYee=Y'[I - X(X'X) XY (2.7)

O critério da razao de verossimilhanga de Wilks (A) (equacao 2.8) adotado como

estatistica do teste em questao apresenta distribuicao amostral complexa.

|B|

- HTH (2.8)

Uma alternativa ¢é trabalhar com um teste aproximado que rejeita Hy quando a

condicao estabelecida na equagao 2.9 é satisfeita.

R=M'¢éM H = MPBC'C(X'X)C'|"'CAM

q—g +1
— <N —t— ’2‘> loge(A) > Xi’qg (2.9)

Destaca-se ainda que existem melhores aproximacoes para A quando g e ¢ sdo
maiores que 2. Conforme Rencher (2002), testes F exatos ocorrem quando g ou g

apresentam valores 1 ou 2. Ressalta-se, “que outros testes multivariados podem ser

adotados e encontrados em pacotes estatisticos” (JOHNSON; WICHERN, 2007).

2.3 Outras abordagens

Grande parte dos esfor¢os adotados na ADL esté relacionada com a modelagem da
estrutura de covariancia decorrente da medicdo de uma mesma variavel, na mesma
unidade experimental, em diferentes instantes de tempo.

Com esse objetivo, Laird e Ware (1982) propoem a utilizagdo de modelos lineares
mistos. Ja Liang e Zeger (1986) apresentam uma extensao de modelos lineares gener-
alizados para a analise dos dados em questao. O trabalho apresentado em Fitzmaurice
et al. (2009) expoe com uma maior riqueza de detalhes as particularidades dessas
técnicas.

Outro modo de analisar dados longitudinais é através da andlise de curvas de

crescimento, por meio de modelos mistos lineares ou nao-lineares, que possibilitam o
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uso de diferentes estruturas de covariancia, de modo a descrever o comportamento
dos perfis médios através de curvas.

Portanto, existem iniimeros métodos de analise e eles variam de acordo com as
caracteristicas do experimento em estudo. Por exemplo, deve ser considerado se a
variavel resposta é quantitativa ou nao, se as suposi¢coes de normalidade e homo-
cedasticidade dos dados sao atendidas e se a estrutura dos dados de fato se enquadra
na realizacdo de andlises tradicionais. Caso contrario, é preciso buscar técnicas na

literatura que fornecam maior suporte.

2.4 Limitacoes

Apesar das inimeras aplicacoes, as técnicas mencionadas nao se adequam ao estudo
de casos assintéticos (tabela 1.1). Como exemplo, tem-se o problema encontrado na
especificagao da estatistica do teste de efeito do fator tempo (F=MST/MSE) quando
b — o0, ja que o nimero de graus de liberdade das fontes tempo e erro também passa
a apresentar o mesmo comportamento. Situagdo semelhante ocorre para o teste de
auséncia de efeito de tratamento quando a — oc.

Outras limitagoes surgem quando os dados sdo superdimensionados, ou seja, com
um numero de pontos no tempo bem maior que o tamanho de amostra disponivel.
Segundo Ahmad (2008), no caso univariado, a suposigao de esfericidade dificilmente é
satisfeita. E, no multivariado, a estimacao da matriz de covariancia é comprometida,
ja que ela deixa de ser nao-singular.

Assim, quando o conjunto de dados nao satisfaz as suposi¢des usuais impostas
pelas técnicas tradicionais, outras abordagens devem ser consideradas. Trabalhos
recentes tém buscado solu¢des para analisar tais casos.

Conforme mencionado anteriormente, Wang (2004) considera um modelo nao-
paramétrico para realizar inferéncias sobre os efeitos dos niveis de fator e pontos no
tempo nas situagoes em que b — 0o, n; € pequeno ou grande e a é fixo. Os testes sdao
aplicados sobre as observacoes originais e sobre os postos dessas observacoes.

Outro caso ¢ encontrado em von Borries (2008) e Zhang (2008), onde a estrutura
de dados é caracterizada por a relativamente grande ou a — oo, b fixo e n; pequeno.

De modo que, na primeira abordagem, a hipdtese nula e a estatistica do teste de
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efeito simples sao definidas para dados originais. E na segunda, o autor trabalha com
testes de auséncia de efeito de tratamento e interacdo entre tempo e tratamento.
Estudos com situagoes assintéticas podem ainda ser vistos na literatura de analise
de dados funcionais (ADF). Um exemplo é a situagao estudada por Fan e Lin (1998),
na qual os autores propoem novos testes para comparar um conjunto de curvas de
dados comerciais. Essas curvas sao observadas ao longo do tempo e analisadas por

meio de técnicas envolvendo wauvelets e o teste adaptado de Neyman.

2.5 ADF e ADL

No estudo de situagoes que envolvem um nimero relativamente elevado de pontos
no tempo, comumente se encontra o termo funcional como sinénimo de longitudinal.
Contudo, ainda que ambos sejam aplicados a estruturas com medidas repetidas em
diferentes instantes, alguns autores enxergam divergéncias entre as duas abordagens.

De acordo com Souza (2008), ao serem registrados densamente ao longo do tempo,
na maior parte das vezes por maquinas, os dados sdo denominados funcionais. Ao
contrario dos longitudinais, que sao captados de forma mais esparsa.

Fan e Lin (1998) apresentam idéias semelhantes. Para os autores, a diferenca entre
tais dados reside no fato de que vetores de dados funcionais apresentam dimensiona-
lidade consideravelmente superior e que, portanto, necessitam de técnicas de reducao
de dimensionalidade.

Assim, a andlise de dados funcionais (ADF) se difere por utilizar como dados
individuais funcoes das medidas repetidas. Nesse caso, o interesse nao é restrito
apenas ao estudo das curvas formadas, mas também das derivadas e integrais dessas
curvas. Considere o seguinte exemplo: no estudo de crescimento de individuos pode-
se estar interessado em, além de estimar a curva de crescimento, simultaneamente
estimar a velocidade de crescimento e a aceleracao como fungao do tempo para cada
individuo.

Desse modo, assume-se a existéncia de uma func¢ao z(t) baseada nos dados obser-
vados, a qual implica, a principio, dados funcionais continuamente definidos. Entre-
tanto, caso apenas valores discretos estejam disponiveis, é possivel avaliar x(t) por

meio do uso de técnicas de suavizacao.
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Ademais, as fungoes podem ser independentes umas das outras, de modo que a
mesma suposicao nao é valida para valores de uma mesma funcao. Maiores detalhes
sobre ADF sao encontrados em (Ramsay e Silverman, 2002) e (Rice, 2004).

Nesse contexto, Faraway (1997) sugeriu a reducao da dimensionalidade de dados
funcionais para que posteriormente pudessem ser aplicadas técnicas tradicionais de
ADL. Entretanto, o objetivo deste trabalho nao esta em reduzir a dimensionalidade e
sim buscar técnicas de ADL que possam ser diretamente aplicadas a dados funcionais.

Apesar das diferencas conceituais apresentadas, as analises também apresentam
pontos em comum. Segundo Rice (2004), destacam-se os seguintes: o estudo de
fontes importantes de padrao e variacdo entre as observagoes, a analise da variacao
de resultados com base nas informagoes da variavel independente e a comparacao de

dois ou mais fatores com respeito a certos tipos de variacao.



Capitulo 3

Casos Assintoticos

Quando um conjunto de dados nao satisfaz as suposigoes usuais impostas pelas téc-
nicas tradicionais, métodos nao-paramétricos surgem como uma boa opg¢ao para a
analise de dados.

Recentemente, diferentes testes nao-paramétricos foram propostos para lidar com
a andlise dos casos assintoticos apresentados na tabela 1.1. Os testes adotados
encontram-se devidamente especificados na seqiiéncia e sdo validos apenas para a

analise de situagdes que envolvem efeitos fixos.

3.1 Testes (Brunner e Puri, 2001)

Brunner e Puri (2001) consideram um modelo nao-paramétrico para realizar inferén-
cias no caso em que o numero de tratamentos e pontos no tempo é fixo e o niimero
de repeticaos por tratamento é moderado ou tende a infinito.

Os autores representam cada individuo aninhado a um tratamento por vetores de
observagoes Yix = (Yiik, ..., Yipr) independentes, ondei =1,...,ae k=1,...,n;. De
modo que, Yjj; segue uma distribuicao arbitraria Fj;.

As hipéteses adotadas sdo puramente nao-paramétricas. Sao construidas com base
na decomposicao de distribuigoes F;; proposta por Akritas e Arnold (1994), ou seja,
Fij(x) = M(z) + Ai(z) + Bj(z) + Cyj(x), onde 3, Ai(x) = 3, Bj(z) = X, Cyj(v) =
> Cij(z) = 0.

De modo que, M(z) = F (x), Ai(z) = F;(z) — F.(x), Bj(z) = Fj(z) — F (z) e

Cij(z) = Fy(w) — Fy.(v) — F;(x) — F_(x). Os postos e as distribuigdes das observacoes

22
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Yijr sao apresentados na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Postos e Distribuicoes das observagoes Y.

Tratamentos | Individuos Postos Distribuicoes

ty to ty 1 1o Ly

1 1 Rin Rio Ry | i1 Fio an

2 Riiz R R | Fi1 Fio Fuy

ni R11n1 R12n1 R2bn1 Fip Fip an

a 1 R.1 Rao1 Ran Foi I Fap

2 Ra12 Ra22 Rab2 Fal Fa2 Fab

Ng Ralna Ra2na cee Rabna Fal Fa2 cee Fab

Segundo Wang (2004), “a idéia principal das hipdteses nado-paramétricas é des-
crever os efeitos envolvidos por meio da decomposicio de funcoes de distribuiciao”!.

Assim, as hipoteses de interesse consistem nos seguintes aspectos:

1. Avaliar a auséncia de efeito de tratamento (fator A), ou seja, verificar se as
médias F, = %22:1 F;; das distribuigoes Fj; ao longo dos b pontos no tempo
sao as mesmas para todos os grupos ¢ = 1,...,a. Basicamente, a hipdtese de

interesse pode ser descrita por Hy(A): todo A; = 0;

2. Verificar se a resposta dos b pontos no tempo sao homogéneas entre os grupos
de tratamento, ou seja, testar a hipétese de auséncia do efeito da interacgao entre

tempo e tratamento, Hyo(C'): todo C;; = 0.

Para testar as hipoteses apresentadas, Brunner e Puri (2001) trabalham com ver-
soes baseadas em postos das formas quadraticas WTS ( Wald-type Statistics) e ATS
(ANOVA-type Statistics) e com uma matriz de covaridncias nao estruturada. Uma

breve descricao® dessas estatisticas é apresentada na seqiiéncia:

!De acordo com Wang (2004), “as hipéteses usuais baseadas na decomposicio de médias podem

ser deduzidas das hipdteses ndo- paramétricas”.
20s resultados assintéticos encontram-se devidamente apresentados em Brunner e Puri (2001).
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1.

WTS: sob Hy(C), a estatistica WTS (Q,(C)) apresenta distribui¢ao assintotica

X%a—l)(b—l)‘ Ja sob Hg(A), a estatistica em questao converge para a distribuigao

X{a-1):

. ATS: sob Ho(C) e Hy(A), as estatisticas ATS (F,(C) e F,(A)) apresentam

distribuicao assintética F' com um nimero aproximado de graus de liberdade
para o numerador (f;) e denominador (fy). As aproximagoes para os graus de

liberdade sao encontradas em Brunner e Puri (2001, p.41 e 43).

A estatistica WT'S apresenta como vantagem o fato de sua distribuicao assintética

sob Hj ser uma fungao conhecida. Além disso, essa estatistica converge extremamente

devagar para a distribuigao assintética, o que resulta em decisoes liberais para tama-

nhos de amostra pequenos ou moderados.

Ja a ATS apresenta a desvantagem de sua distribuicao assintética sob Hy possuir

quantidades desconhecidas, as quais sdo obtidas pela aproximagao de Box (1954). A

principal vantagem dessa estatistica é que a aproximagcao para a distribuicao assinto-

tica funciona bem para amostras pequenas, moderadas e grandes.

3.2 Testes (Wang, 2004)

Wang (2004) utiliza um modelo ndo-paramétrico para analisar dados longitudinais

heterocedasticos com a fixo, n; pequeno ou grande e b — co. A autora representa cada

individuo aninhado a um nivel de fator por uma série temporal Y, = (Y, ..., Yior)’

com Y;jk:,u‘i_ai‘i‘djk(i)+6j+%‘j+€ijk, ondet=1,...;a;7=1,....,.bek=1,...,n,.

As suposigoes abaixo sao consideradas:

Yo =50 B = Ty i = Tjo1 % = 0;
E(eijr)=0;
Y.k ~ Fj; arbitraria;

(Yijk, Yirjiw) ~ FijFyy para k # k' ou i # 7', o que caracteriza a independéncia

entre séries temporais provenientes de individuos distintos;
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e As séries de tempo satisfazem a condicao a-mizing. Basicamente, essa condicao
implica que a correlagao existente entre as observacgoes de um mesmo individuo
em determinado nivel de fator decresce a medida que a defasagem de tempo m

aumenta. De acordo com essa condigao, para alguma seqiéncia «,, — 0,

|P(AN B) — P(A)P(B)| < ay, (3.1)

vale para todo A€ o(Yig, ..., Yur), BE o(Yiitmps Yiitms1k,..) € todo i,k; de

modo que, o(.) caracteriza o espago o-dlgebra gerado pela varidveis.

E importante notar que a,,, — 0 corresponde a Yy e Y; 4, 1 aproximadamente

independentes para m grande.

As seguintes notagoes sao utilizadas na obtencao dos resultados de interesse:

R

\/ 1 b i
.= Yz = g Zj:l ZZ:1 }/;jku

.

R

15 1
a i=1 n;

e
kZ:]_ Y;lem

<.

_ 1 a n; -
. — n Zei=1 Zkzl ngk:»

<

;<
I

1 b i
N >z Zj:1 Zzlzl Y;jk €

S
|

1 a b 1 n;
=@ >t Z]’:l n; 2ek=1 YU’C

Para facilitar o entendimento, é importante ter em mente alguns conceitos. Por
exemplo, a defini¢ao de efeito de fator como o conjunto de alteragoes que ocorrem na
variavel resposta como consequéncia de mudangas ocasionadas nos niveis desse fator.

Assim, apesar das suposicoes apresentadas acima caracterizarem uma situagao in-
teiramente nao-paramétrica, a representacao da auséncia de certos efeitos ¢ conduzida

de forma usual através da utilizacdo das hipoteses apresentadas abaixo:

Ho(a) :  todo «; =0 (auséncia de efeito do tratamento),
Ho(y) @ todo =; =0 (auséncia de efeito da interagdo tempo x tratamento),

Ho(¢) : ¢ij=ci+7v; =0, paratodoiej (auséncia de efeito simples).
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E importante ressaltar que o teste de auséncia de efeito simples é adotado para
averigiar a homogeneidade de distribui¢oes ao longo do tempo.

Wang et al. (2008) utiliza esse teste na comparagao de grupos de curvas, ou seja,
na comparacao de diferentes tratamentos ao longo do tempo. Para testar se as curvas
sao diferentes, a autora utiliza o teste em questao e verifica quando as distribuicoes

variam entre os tratamentos para qualquer ponto no tempo.

3.2.1 Teste baseados nas observacgoes originais

Wang (2004) nao trabalha com uma estrutura de simetria composta e considera o, =
Cov(Yijk, Yijir) € 0455 = afj = Var(Y,x). Sugere ainda alteracoes nos quadrados
médios de tempo, interagao e efeito simples, uma vez que os valores esperados desses
quadrados nao sao iguais ao valor esperado do quadrado médio do erro sob a hipdtese

nula de interesse. As modificagoes sdo apresentadas abaixo:

MSy - (b_l)iy YV, 47 (3.2
MSE = b—l Zf:l;b:lm ! )i(}/z]k 371; Yir+Y; ) (3.3)
M5 = 3 z LT, e (34)
MSE, = ! zaljikzl };’j’“m_l))z. (3.5)

Com valores esperados dados por:

L D M
oalb—1) 7o ablb—1) I
E(MSy) = E(MSE), sob Hy(v),
1 Oij
E(MSE,) = abZ ”>

Logo, as seguintes estatisticas podem ser utilizadas para avaliar as hipoteses Hy(7)

e Hy(¢), respectivamente:

_ MSy _ MS
Iy = s © £ = sz,
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A teoria assintotica das estatisticas dos testes mencionados é apresentada no teo-

rema abaixo.

Teorema 3.2.1. (WANG, 2004 ) Assuma que para cada grupo i e individuo k, Y,
j=1,2,..., é a-mizing com a,, = O(m=5). Além disso, considere que lim sup; E[(Yyj1, —
pij)*J< oo, onde p; = E(Yijk). Entdo para b — oo enquanto a permanece fizo, 0s

lrmites dos termos apresentados abairo existem.

2 b b a O.szjl

2 o
2 (- N - T O
a*b i ]%:1 Z;, n;n;

De modo que, UQ:blim E(MSE) = Jim E(MSE,) e af:blim E(n(a)MSE) =
— 00 —00 —00
blim E(n(a)MSEy).
—00

(1) para n; > 2 fizo,

-2 X S
sob Hy(v), Vb(F, —1) 4N (0, U”), onde T2 = blirgo <§1 + @ _21)2>,,

B

sob Ho(¢), Vb(Fy—1) % N (0, )

(2) se n; — o0, sob as condigoes adicionais max;{n;}/min;{n;} = O(1) e n(a) =

min{n;, 1 <i < a}, sdo obtidos os sequintes resultados:

2

sob Ho(3), VB(F, = 1) 5 N (0, ), onde 72, = lim n*(a) <<1 + )
a

Y
O b—o0

sob Ho(6), VB(Fs —1) % N (0, )

3.2.2 Testes baseados em postos

Conforme apresentado em Wang (2004), testes baseados nas observagdes originais sao
sensiveis a outliers e podem apresentar baixo desempenho para dados que nao sejam

provenientes da distribuicao normal.
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Desse modo, Wang sugere a construcao de testes baseados em postos, ou seja,
as observagoes originais (Y;;,) s@o substituidas pelos respectivos postos (R;j;) nas
estatisticas dos testes de interesse. A substituicao é possivel devido a invariancia
dos postos a transformacoes mondtonas’. Por meio de simulacoes, esses testes sao
comparados aos apresentados na subsecao 3.2.1. Sao gerados diferentes cenarios, es-
pecificamente com dados provenientes das distribui¢oes normal, lognormal e Cauchy.

A probabilidade de erro do tipo I é computada para os testes de auséncia dos
seguintes efeitos: tempo, tratamento, interacao entre tempo e tratamento e efeito
simples.

Além disso, ela apresenta os resultados das simulagoes de poder dos testes. De
modo que, os testes baseados em postos apresentam desempenho superior para os
cenarios das distribuicoes lognormal e Cauchy.

Considere M Sygr, MS¢r, MSER ¢ MSE, r os quadrados médios apresentados
nas equacgoes de (2.2) a (2.6). O processo consiste, entdo, em colocar R;;; no lugar

de Y;;;. E desse modo, obter as estatisticas indicadas abaixo.

— MSyr — MS¢r
Fry = ii5m. € Fro = MSEyg

Os resultados assintoticos sao descritos na seqiiéncia.

Teorema 3.2.2. (WANG, 2004 ) Assuma que para cada grupo i e individuo k, Y,
j=1,2,..., é a-mizing com a,, = O(m™>). Seja Rijx=H(Yijx) € ;5 =cov(Rijr,Rijir)-
De modo que T3, Ty, G*, Tgs, Tos € G S0 definidos conforme o Teorema 3.2.1 com
a substituicao de 0,55 por G;;;. Assim, para b — oo enquanto a permanece fizo, sao

observados os sequintes resultados:

(1) para n; > 2 fizo,
sob Hy(7), Vb(Fr, —1) 4N (0, (31);

sob Ho(d), VB(Fry—1) 5 N (0, g)

!Transformagdes que preservam a ordem original do conjunto de dados.
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(2) se n; — o0, sob as condigoes adicionais mazx;{n;}/min;{n;} = O(1) e n(a) =

min{n;, 1 <i < a}, sio obtidos os sequintes resultados:

U

sob H()(ﬁ/); \/E<FR,'y - 1) i N (O’ j§*>f

sob Ho(3), VB(Fry—1) %5 N <o, )

3.3 Testes (von Borries, 2008)

von Borries (2008) considera uma estrutura fatorial com a relativamente grande ou
a — 00, b fixo e n; pequeno (>2 e limitado). De modo que, esses dados sdo deno-
minados HDLLSS (High Dimensional Longitudinal Low Sample Size - Longitudinais
Superdimensionados de Amostra Pequena).

O teste apresentado pelo autor consiste apenas na avaliagdo da hipdtese de ausén-
cia de efeito simples, ou seja, aquela correspondente a comparagoes entre os niveis de
um fator para um unico nivel de outro.

Assim, o modelo classico ANOVA estabelece Yi;r, = p + oy + B + vij + €51 para
i=1,...,a; j=1,....,b; k=1,...,n;, onde > 7 ; a; = 22:1 Bj = e = 22:1 vi; = 0,
E(e;1)=0 e Y;j, ~ Fj; arbitraria. De modo que, a hipdtese paramétrica de auséncia

de efeito simples é descrita abaixo:

H()(gb) . gbij = + 7ij = 0, para tOdO i, J (38)

3.3.1 Testes baseados nas observacgoes originais

Assume-se a estrutura de covaridncia indicada abaixo, a qual implica que observagoes
de um mesmo nivel de fator e repeticao sao correlacionadas, enquanto que observacoes
provenientes de niveis e/ou repetiges diferentes nao sao.

Além disso, trabalha-se com a suposicao de independéncia de Y;j;; para os con-
juntos formados por uma repeticao e seu respectivo nivel de fator. Observa-se que a

estrutura empregada ¢ a mesma utilizada por Wang (2004).
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Oij51  S€ 1= ’i,, k=FK
cov(Yiji, Yirjur) =
0 sei#i, k#£FK

As seguintes notagoes sao adotadas na obtencao dos resultados:

V). = ¢ T Y.,

= o it Yigho,
Y...:NZ 12 =1 Zi—1Yijk>
V.=4ye 5t Vi, e
N =

2?21 n;.

As estatisticas apresentadas abaixo utilizam observacoes originais como variavel

resposta. De modo que, E(MSy)=E(MSE) sob Hy(¢).

MSyp = ZZ i —Yj) (3.9)

i=1j5=1
MSE = - fjsz it = Vi)’ (3.10)
ab = = o nl(nz—l) )

A teoria assintética para a estatistica do teste de efeito simples é apresentada no

teorema abaixo.

Teorema 3.3.1. ((VON BORRIES, 2008 ). Teste de auséncia de efeito simples).
Seja Yijk = p+ a; + Bj + vij + €iji, onde p é a média global; o; (i =1,...,a) o
efeito médio do fator; 5; (j = 1,...,b) o efeito do ponto no tempo; v;; o efeito da
interacao fator-tempo; e €5, um erro aleatorio com distribuicdo arbitrdria Fj;, para
todo k=1,...,n;

Considere, Ho(¢) : ¢ij = a; + vij = 0 verdadeira. Se as observagoes Yij, tém
momento central finito (2+9)(d > 0), e o nimero de repeticoes é pequeno, com n; > 2

e limitado, observado para um numero fixo b de pontos no tempo e com a — 00,

a

Fy = Vab(MSp — MSE) % N (o lim 2 SN

a=o0 ab — n;(n 2—1

Z > %g) (3.11)

Jj=1j1=1
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3.3.2 Testes baseados em postos

Como os testes baseados nas observagoes originais apresentam as mesmas restrigoes
apontadas por Wang (2004), é interessante considerar a versao baseada em postos.
Suponha entao que R;j;, corresponde a representacao em postos da observacao Y

e R; = é + 1 Rij. As seguintes estatisticas sao definidas:

MSpr = ZZ (3.12)

11]1

D, \2
MSEg = Z Z s (e = Foy - (3.13)
i=1j=1k=1 ¥ (ni — 1)
O resultado assintético abaixo é semelhante ao apresentado no Teorema 3.3.1. As

mesmas condigoes sao consideradas.

a

2 b b
Fro = Vab(MSypr — MSER) % N (0 lim =S ——— ( my Z > ggjj,) (3.14)
i j=1j1=1

a— 00 ab 1 n;(n

A demonstragdo da convergéncia acima nao estd formalizada na literatura. To-
davia, Silva (2012) trabalha com a verificacdo dessa convergéncia através da utilizagao
de diferentes cenarios de simulagao.

O autor utiliza o teste de Shapiro-Wilk para avaliar a hipétese apresentada abaixo
e conclui com os resultados obtidos que o teste baseado em postos apresenta a mesma

convergéncia que o baseado nas observagoes originais.

Vab

%(MSQOR — MSER) % N(0,1) (3.15)

HO . FR@/ =

3.4 Testes (Zhang, 2008)

O avango da tecnologia proporcionou um aumento consideravel na quantidade de
dados biolégicos armazenados no ultimos anos. Zhang (2008) utiliza um conjunto de
testes ndao-paramétricos para analisar dados de aCGH caracterizados por um ntimero

elevado de tratamentos (genes) e um numero fixo de repetigoes e pontos no tempo.
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Segundo (Capelli e Nascimento, 2009), para a realizagdo de um experimento
aCGH, milhares de pequenas seqiiéncias de DNA referentes a regioes especificas do
genoma humano sao dispostas na superficie de laminas. As moléculas de DNA do
individuo a ser avaliado quanto a presenca de anomalias cromossémicas sao divididas
em grupos de teste e controle.

Assim, o aCGH possibilita que praticamente todo o genoma do paciente testado
seja averiguado e que a localizagdo gendmica de eventuais alteragoes possa ser facil-
mente identificada.

De acordo com Maluf e Riegel (2011), o uso dessa tecnologia tem possibilitado o
diagnostico molecular de alteracoes cromossomicas submicroscépicas previamente nao
detectadas, principalmente em individuos com deficiéncia mental e/ou com multiplas
malformacoes congénitas de causa desconhecida.

Para analisar dados de aCGH, Zhang (2008) trabalha com as seguintes hipéteses:

1. Avaliar a auséncia de efeito de tratamento, ou seja, verificar se o niimero local

de copias de DNA varia em uma determinada regiao gendmica;

2. Detectar as regioes genomicas que apresentam o mesmo tempo de resposta, isto

é, testar a hipétese de auséncia do efeito da interagao entre tempo e tratamento.

Para avaliar as hipdteses de interesse, Zhang (2008) adota um conjunto de testes
nao-paramétricos com base no mesmo modelo adotado por von Borries (2008). A
suposicao de normalidade nao ¢ assumida para a componente de erro €;;;, e a estrutura
de covariancia heterocedastica é dada por Cov(e;jk, €;j/k) = 04jjr-

Os teoremas assintéticos sao apresentados na sequéncia. E as seguintes notacoes

sao adotadas pelo autor na obtencao dos resultados:

0iji, = Cov(Yik, Yijk) para qualque k e 0; ;; = Var(Y,) = 0%

Teorema 3.4.1. (ZHANG, 2008). A estatistica Fy (o) = 2% ¢é adotada pelo autor

no teste de auséncia do efeito de tratamento, de modo que o0s quadrados médios sao

dados por

MSa = ZZ(YQ,,—Y_,.)Z e (3.16)
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MSEa = — ZZ 1) £ > (Yije — Vi) (Yijur — Yij ) (3.17)
1= 1]]1 k=1

Se Y, apresenta quarto momento finito, entao sob Hy(), a estatistica do teste

possui a sequinte distribuicao assintotica:

\/E(Fy(a) - 1) i N(O, 1)

v para a — o0 (3.18)

De modo que, a componente de variancia V, = VUT"
«

¢ caracterizada por

b

o = bzz Z (Uivjj10i7j2j3> (3.19)
7,J1,32,73

0o = Zza”ﬂ (3.20)

=1 7,51

ni(n; — 1)

Teorema 3.4.2. (ZHANG, 2008). Para testar Hy(vy): todo ~;;=0, para i=1,...,a € j

= 1,...,b, 0 autor considera Fy(v) = ]\]yssgy' Tal que,
I
MSy = ——M—— Vi, =Y, =Y, +Y) (3.21)
(a—1)(b-1) = j=1 ! ’
MSE ! za: b ! i(y Yi;)? (3.22)
= ijk — Yij. :
! a(b—1) i3 j=1 ni(ni —1) =" ’

> Yige — Yii) Yijie — Yis.)

Se Y;;i apresenta quarto momento finito, entdo sob Hy(7), a estatistica do teste

possui a distribuicao assintotica indicada abaizo:

F -1
ValFy () =1 4 g 1 (3.23)
£
De modo que, V, = \é—? ¢ a componente de variancia definida por
b ) 1
T, = 2 Zl el 1) Zai,jjl + 7b2ni(ni .y (3.24)
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Z Oi,jj1 Tigaga — b ( Z 04,5j101,552
JJ1,32,J3 i J,J17J2
Tijji
0y = > Z Z Z (3.25)
! b - 1 i=1 j=1 nl =1 3,71

O autor também define versdes baseadas em postos dos testes apresentados no
teorema anterior.

De modo geral, as estatisticas dos testes baseados em postos sao idénticas as
anteriores, com excegao da substituicao da resposta Y;;; pelo respectivo posto R;jj.

De forma que, a convergéncia permanece a mesma.

3.5 Algoritmo de agrupamento por particao

O p-valor obtido no teste de auséncia de efeito simples baseado em observagoes origi-
nais é adotado como medida de similaridade no algoritmo de agrupamento PPCLUS-
TEL, também desenvolvido pelo autor.

Silva (2012) trabalha com a versdo baseada em postos desse algoritmo, a qual é
denominada PPCLUSTEL-R e esta baseada no teste apresentado na Subsecao 3.3.2.

A idéia do algoritmo é testar iterativamente se grupos que contém varios niveis
de fator apresentam similaridade. De modo que, um grupo é particionado em dois
menores quando o teste de efeito simples é rejeitado. Caso contrario, o grupo per-
manece intacto. O algoritmo para quando nao existem mais similaridades abaixo do
limiar (nivel de significancia do teste).

Segundo von Borries (2008), fatores que nao podem ser alocados a nenhum dos
grupos criados sao classificados como grupo 0. Isso significa que esses fatores resultam
da rejeicao da hipdtese nula de auséncia de efeito simples em todos os outros grupos
criados.

Seja g o indice do grupo no qual o teste esta sendo aplicado, D1 contém as obser-
vagoes do grupo g e nf representa o numero de fatores em D1. O algoritmo é descrito

abaixo em sete passos.

1. Seja g = 1, D1 = Dados.
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2. Calcule a mediana para cada fator em D1.

3. Ordene os fatores em D1 pelas suas medianas.

4. Teste D1.
4.1. Se Hy nao ¢ rejeitada: algoritmo termina.

4.2. Se Hy é rejeitada: va para o Passo 5.

5. Retire um subconjunto de D1 e chame de D2.

6. Calcule o nimero de fatores em D2 e chame de nf.
6.1. Senf = 1:
6.1.1. Aloque fator em D2 para o grupo 0.
6.1.2. Remova os fatores em D2 de D1.
6.1.3. Se nf em D1 = 0, entao algoritmo termina.

6.1.4. Se nf em D1 > 0, entao faca D2 = D1 e va para o Passo 7.

7. Teste D2.
7.1 Se Hy nao é rejeitada:
7.1.1 Atribua fatores de D2 para o grupo g.
712 Facag =g+ 1.
7.1.3 Remova os fatores de D1 em D2.
7.1.4. Se nf em D1 = 0 entao algoritmo termina.
7.1.5. Se nf em D1 > 0 entao faca:

A. Teste se cada fator em D1 pertence ao novo grupo assinalado. Remova

o fator de D1 quando Hj, nao é rejeitada e o coloque nesse novo grupo.

B. Faca D2 = D1 para os fatores remanescentes em D1 e retorne ao Passo
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7.2 Se Hy é rejeitada:
7.2.1 Retire um subconjunto de D2 e chame de D3.
7.2.2 Retorne para D1 todos os fatores que nao estao em D3.
7.2.3 Faga D2 = D3 e remova D3.
7.2.4 Retorne ao Passo 7.

Segundo Silva (2012), conforme verificado em estudos de simulag¢do, ao repetir
o algoritmo diversas vezes com alteracao dos limiares estabelecidos verifica-se que
a partir de determinado limiar ocorre uma homogeneizacao dos grupos. Assim, a

sugestao ¢ a escolha do limiar que estabiliza os resultados.



Capitulo 4

Simulacao e Aplicacao de

Algoritmos

Neste capitulo é conduzido um estudo de simulacao Monte Carlo com o intuito de
avaliar o poder dos testes de efeito simples apresentados por Wang (2004), von Borries
(2008) e Zhang (2008).

Para a simulacao dos dados experimentais e avaliacao das curvas de poder dos
testes em questao, foram desenvolvidos algoritmos no software estatistico SAS versao
9.2 com base no algoritmo PPCLUSTEL descrito em von Borries (2008).

Como o PPCLUSTEL trabalha exatamente com um dos testes de interesse, a
macro SAS responsavel pela realizacao do processo de agrupamento foi desmembrada
e acrescida de outros comandos para que pudessem ser construidas as curvas de poder
do teste que a compoe.

Para os testes apresentados por Wang (2004) e Zhang (2008), foram desenvolvidos
algoritmos com base no mesmo delineamento fatorial adotado por von Borries (2008),
ou seja, os dados foram gerados a partir do modelo Yjjz=p + o; + 8; + 7ij + €ijk-

De modo que, as macros WANG ES e ZHANG ES foram construidas para a
obtengao dos resultados de interesse. Maiores detalhes podem ser vistos no Anexo C.

Para os testes de efeito simples propostos por Wang (2004) e von Borries (2008),
o nivel critico foi calculado com base nos teoremas 3.2.2 e 3.3.1, respectivamente.

Além disso, é importante ressaltar que as curvas de poder do teste de Zhang (2008)
foram obtidas a partir da definicao dos testes de auséncia de efeito de tratamento e

de interacao apresentados no teorema 3.4.1.

37
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Isso foi possivel ja que os niveis criticos obtidos nesses testes puderam ser utilizados
na construgao de uma regra de decisao para o teste de auséncia de efeito simples. A

tabela 4.1 apresenta o critério de decisao adotado.

Tabela 4.1: Critério de decisao para o teste de efeito simples com base na metodologia

de Zhang (2008).

Tratamento | Interacao | Efeito simples

Nao rejeita | Nao rejeita | Nao rejeita

Nao rejeita Rejeita Rejeita
Rejeita Nao rejeita Rejeita
Rejeita Rejeita Rejeita

A geragao das respostas b-dimensionais Yix = (Y, Yiok, -, Yiex) foi conduzida no
ambiente SAS/ IML (Interactive Matriz Language). O médulo RANDNORMAL foi
adotado na geracao das respostas provenientes da distribuicao normal multivariada
com vetor de médias ; € R” e matriz de covaridncia X, simétrica e positiva definida.

As respostas foram produzidas a partir da seguinte fungao densidade de probabilidade:

1 (y—uj)E‘l(y—uj)’>
i, ) = —exp | — 4.1

i m, %) (2m)b/2| %2 p( 2 (4.1)
Foram obtidos ainda, dados experimentais amostrados da distribuicao t de Student

multivariada com v=>5 graus de liberdade. O médulo RANDMVT com a fungao

densidade descrita abaixo foi utilizado ao longo do processo.

I'((v+b)/2) (y — 1) Z  (y — 115)’ —(v+b)/2
i ) = s 73) <1+ A ) (4.2)

Os componentes do vetor de médias foram iguais a p;=cos(m(j + 1)), para j =
1,...,b. De modo que, para a matriz de covariancia, os componentes seguiram a relacao
Oijj, = - |J _j1’ x 0,2.

O nuimero de replicacoes do processo de simulacao foi igual a 400 para cada com-
binagdo de cenarios. E os percentuais de observacoes contaminadas na média foram

de 5% e 10%.



CAPITULO 4. SIMULACAO E APLICACAO DE ALGORITMOS 39

Foram simulados 864000 experimentos (2160 cendrios x 400 experimentos por
cenério). Os 2160 cenarios foram resultantes das combinagoes entre fatores, testes
avaliados, pontos no tempo, repeticaos por fator, desvios da média, distribui¢oes de
probabilidade e percentuais de observagoes contaminadas.

Assim, para que as curvas de poder do teste pudessem ser construidas, contabilizou-
se em quantas das amostras geradas a hipdtese nula de auséncia de efeito simples foi
rejeitada. Tal que, o poder empirico foi obtido pela quantidade de vezes que o teste
rejeitou Hy dividida pelo ntimero total de replicagoes do procedimento.

Os postos das observagoes originais foram utilizados como variavel resposta ao
longo de todo o processo de simulagdo, o que fez com que os testes fossem invariantes
a transformacoes monotonas.

O resumo abaixo apresenta os diferentes cenarios considerados no processo.

1. Objetivo: avaliar o poder dos testes de auséncia de efeito simples com base
nas metodologias desenvolvidas por Wang (2004), von Borries (2008) e Zhang
(2008).

2. Distribui¢oes: normal multivariada e t de Student multivariada com 5 graus de

liberdade.
3. Percentual de observagoes contaminadas na média (p): 5% e 10%.
4. Desvio da média (d): 0, 0.4, 0.8 e 1.2.
5. Vetor de médias: pj=cos(m(j + 1)), para j = 1,...,b.

6. Matriz de covariancia (X) utilizada na geragao dos dados: matriz com varidncias
unitarias e covariancias que decrescem para observacgoes mais distantes no tempo
seguindo o;5;, =1 — |7 — j1] x 0.2.

7. Estrutura de dados longitudinais:

(a) Fatores (a): 50, 100, 200, 400, 800.
(b) Pontos no tempo (b): 10, 20, 40.

(c) Repetigoes (n;): 5, 10, 20.
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E importante destacar que os p-valores foram obtidos por meio da estimacdo dos

2
1

termos o, e 055, que compoem as estatisticas dos testes sob andlise.

Basicamente, o ideal é que o processo de estimacao fosse conduzido para todo
i # 1 com a estimacao de a matrizes ;. Entretanto, isso nem sempre é possivel.

Considere, por exemplo, uma situacao com n;=4 e b=10. Nesse caso, o processo
de estimacdo dos 55 pardmetros de covariancia' ¢ prejudicado pelo ntimero limitado
de repeticoes por nivel de tratamento.

Para solucionar o problema, Silva (2012) considerou uma mesma estrutura para
todos os niveis de fator (0y;;, = ... = 045 ), 0 que implicou na estimacdo de uma
inica matriz ¥ por meio da utilizacdo de todo o conjunto de dados?®.

Assim, a estimacao dessa estrutura foi efetuada via jackknife. A idéia central
consistiu em repartir a amostra (yi,...,4,) em grupos mutuamente excludentes de
igual tamanho e em seguida calcular os estimadores para cada um deles. De modo

que, cada um dos elementos da amostra correspondeu a uma das linhas da tabela 2.1.

Assim, o estimador jackknife de
n 22 2
ol = <21(%y)> (4.3)
foi dado por

. n—1Z
O-;'lack = nai - n ; U?L(z) (44)

4 4

Pawitan (2001) comparou os estimadores o, e 0/, quanto ao viés e concluiu que

o viés do primeiro é maior que o do segundo, motivo pelo qual o% . foi adotado na

jack
estimagao de 7.

A macro S4JACKKNIFE foi adotada no processo de estimagao da matriz ¥. Essa
macro foi utilizada por Silva (2012) na comparagdo de diferentes métodos de esti-

macao da matriz de covariancia dos dados, inclusive as formas > e 3; mencionadas

anteriormente. Maiores informagoes sobre a macro podem ser vistas no Anexo C.

LComo a matriz de covaridncia é simétrica, o nimero de pardmetros distintos dessa matriz é dado

por @.

2A matriz ¥ possui dimensdo definida pelo ntimero de pontos no tempo (b).
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4.1 Resultados em dados simulados

As figuras 4.1 e 4.2 mostram o comportamento do poder do teste de auséncia de
efeito simples formulado por Zhang (2008). As curvas foram avaliadas para as duas
distribui¢oes multivariadas e para um percentual de contaminacao igual a 5%. Foram
consideradas apenas as situagoes com 20 repeticoes por tratamento e todas as possiveis
quantidades de pontos no tempo.

A observagao dessas figuras mostra que o teste apresenta uma boa capacidade de
deteccao de pequenos deslocamentos a medida que o nimero de tratamentos envolvi-
dos aumenta. Aspecto que vai de encontro a propria definicao do autor, ja que o
teste € descrito como adequado para situacoes que envolvem a relativamente grande
ou a — oo e um numero fixo de repeticoes por tratamento e pontos no tempo.

Para quantidades menores de fatores (50, 100 e 200), a diferenca precisa ser um
pouco maior para que o teste detecte deslocamentos nos dados que possuem cauda
pesada (distribuigao t de Student com 5 graus de liberdade).

Além disso, a medida que o nimero de pontos no tempo aumenta, observa-se uma
melhoria no desempenho do teste em questao independente da distribuicao utilizada.
Um exemplo sdo os casos com 200 ou mais fatores e 40 pontos no tempo, para os
quais as distribui¢coes normal e t multivariadas apresentam curvas semelhantes.

Entretanto, isso nao é suficiente para afirmar que o teste funciona para situagoes
com uma grande quantidade de tratamentos e pontos no tempo. Até porque isso
também depende da quantidade de repetigoes consideradas.

Observa-se que para os casos com 400 e 800 fatores, as diferencas entre as cur-
vas foram minimas. Comportamento que sugere uma possivel estabilidade para um
numero de fatores préximos a 400 e um ntimero de repeti¢des proximo de 10.

Apesar de terem sido apresentados graficamente apenas os casos com 20 repeticoes
por tratamento, é importante ressaltar que dos casos com n; = 5 e n; = 10 foram
tiradas as mesmas conclusoes.

As curvas de poder dos testes de Wang (2004) e von Borries (2008) apresentaram
comportamento semelhante na comparacao das diferentes distribui¢oes. Os mesmos
cenarios das figuras 4.1 e 4.2 foram considerados. Os detalhes das comparagoes entre

as diferentes metodologias sdo apresentados na préxima subsegao.
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Figura 4.1: Poder do teste. 50, 100 e 200 fatores com 5% de contaminacao e 20

repeticoes por tratamento.
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Figura 4.2: Poder do teste. 400 e 800 fatores com 5% de contaminagao e 20 repeticoes

por tratamento.

A figura 4.3 ilustra a curva de poder do teste de Zhang no caso com 800 fatores,
20 pontos no tempo, diferentes repeticoes por tratamento e 5% de contaminacio.

E possivel notar que quanto maior o nimero de repeticoes, maior é a facilidade
desse teste detectar pequenos deslocamentos em uma fracdo razoavelmente pequena
de dados contaminados.

Acentua-se que tal comportamento era esperado, j4 que quanto maior o nimero
de repeticoes, melhores sao as estimativas da matriz de covariancia dos dados.

Ao avaliar o poder em funcao do percentual de contaminac¢ao da média, percebe-se

que nos graficos da figura 4.4 é necessario um deslocamento ligeiramente maior para
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que o teste detecte a diferenca em um menor percentual de dados contaminados.
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Figura 4.3: Poder do teste. 800 fatores e diferentes repeti¢oes por tratamento.
A figura 4.4 leva em consideracao dados provenientes da distribuicdo normal com
100 fatores e 20 repeti¢oes por tratamento. De modo que, as curvas de 5% e 10% de

contaminagao se aproximam a medida que o nimero de pontos no tempo aumenta
Para quantidades de fatores mais elevadas (a = 400), nao foi verificada diferenca entre

100 fatores, n20b40

as curvas dos diferentes niveis de contaminacao.
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Figura 4.4: Poder do teste. 100 fatores e diferentes niveis de contaminagao
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4.1.1 Comparacao entre os algoritmos

As figuras 4.4 e 4.5 mostram as curvas de poder dos testes de efeito simples de
Wang (2004), von Borries (2008) e Zhang (2008) para os casos de 50, 100, 200, 400
e 800 fatores. Sao considerados apenas os casos provenientes da distribui¢ao normal
multivariada com 20 repeticoes por tratamento.
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Figura 4.5: Poder do teste segundo diferentes metodologias.
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Figura 4.6: Poder do teste segundo diferentes metodologias.

Inicialmente, foram construidas superficies de poder para reduzir a quantidade
de graficos produzidos devido a grande quantidade de parametros envolvidos. En-
tretanto, a visualizacdo mostrou-se insatisfatoria e, conseqlientemente, optou-se pela
utilizacao de graficos bidimensionais.

Nas figuras sao avaliadas as situagoes com 5% (gréficos da primeira linha) e 10%
(graficos da segunda linha) dos fatores deslocados. De modo que, o maior percentual
de contaminagao detecta melhor as diferencas para um niimero menor de pontos no
tempo.

Verifica-se ainda que a medida que o nimero de fatores e repetigdes por fator
aumenta, a deteccao de pequenas diferencas melhora. Tal que, esse comportamento
¢é observado em todas as metodologias.

De modo geral, o teste de Zhang (2008) apresenta melhores resultados se com-
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parado aos demais, ou seja, precisa de um deslocamento menor para detectar as
diferencas nas mais diversas situagoes ilustradas nas figuras em questao.

E importante destacar que por mais que os testes de Wang (2004) e von Borries
(2008) tenham sido descritos pelos autores como adequados para situagoes totalmente
distintas, esse comportamento nao foi visualizado nessas simulacoes.

Pelo contrario, para todos os niveis de fator, os testes de efeito simples apresen-
tados pelos autores tiveram comportamento semelhante. E por esse motivo, a curva
do teste de von Borries (2008) foi construida com a linha tracejada.

Ressalta-se que os graficos de poder do teste foram feitos no software Gnuplot
versao 4.6. O ambiente MULTIPLOT foi utilizado na construcao dos graficos em
questao. E que os resultados das simulacoes realizadas encontram-se devidamente

apresentados no Anexo A.

4.2 Resultados em dados reais

4.2.1 Eletroencefalografia

O aumento na capacidade de processamento dos computadores tem possibilitado a
utilizacao de ferramentas poderosas de andlise de sinais biopotenciais!.

Um exemplo sdo as pesquisas com interfaces cérebro-computador? que tornam-se
cada vez mais freqiientes. E possivel, por exemplo, utilizar sinais relacionados ao
controle de movimentos no comando de dispositivos eletromecanicos de assisténcia a
individuos portadores de deficiéncias fisicas.

Nesse contexto, o registro da atividade elétrica cerebral via eletroencefalografia
(EEG) surge como uma técnica nao-invasiva capaz de caracterizar processos fisiol6gi-
cos relacionados a uma grande variedade de disfungoes do sistema nervoso central.
E torna-se, portanto, parte integrante do processo de controle das interfaces men-
cionadas.

Basicamente, a EEG ¢ realizada através da colocagao de eletrodos sobre o couro

cabeludo (figura 4.7). Um gel condutor é empregado ao longo do processo para fixa-los

'Medida da eletricidade emitida por determinado érgio ao realizar certa atividade.
2S30 sistemas computacionais capazes de controlar dispositivos externos através da utilizacdo de

sinais provenientes da atividade cerebral.
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e melhorar a captura dos sinais elétricos da atividade cerebral.

Além disso, os sinais registrados podem ser obtidos através da aplicagdo ou nao de
estimulos. No primeiro caso, os sinais sdo denominados Potenciais Evocados (Evoked
Potentials - EPs) e surgem involuntariamente quando o individuo é exposto a esti-
mulos externos. Ja no segundo, o sinal é controlado voluntariamente pelo individuo e
caracterizado por diferentes faixas de frequéncia e estados mentais. Maiores detalhes
podem ser vistos em (SORNMO; LAGUNA, 2005, p.34).

Cinco voluntarios em plenas condicgoes fisicas e mentais foram selecionados pelo
MSPL! e expostos a diferentes estimulos ao longo do processo de captura do sinal
de EEG. Especificamente, foram utilizados onze estimulos visuais (figura 4.8) e trés
sonoros, os quais foram apresentados aos individuos de forma completamente aleatéria.
Foram tomadas medidas da cabeca de cada participante para o correto posiciona-

mento de uma touca com 128 eletrodos adotada na captura do sinal.

Figura 4.7: Coleta de dados de EEG no MSPL com o uso de estimulos visuais.

Os estimulos foram repetidos quatro vezes para cada individuo e o sinal elétrico
registrado por quatro segundos. A transformada de Fourier (Fourier Transform - FT)
foi utilizada para definir a freqiéncia maxima ( fy,q.) do sinal captado. Assim, a taxa

de reamostragem foi determinada conforme indicado abaixo:

T, <
o 2fmax

Laboratério Multi-Sensing-Processing and Learning (MSPL) do Departamento de Engenharia
Elétrica da Universidade do Texas em El Paso (UTEP).

(4.5)
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Figura 4.8: Estimulos visuais adotados na coleta dos sinais de EEG no MSPL.

Segundo Frondana (2012), essa taxa corresponde ao intervalo de tempo adotado
para registrar os pontos do sinal, o que possibilita a representagao de um sinal continuo
por um conjunto discreto de pontos. Além disso, a f,,.. fornecida pela transformada
determina o nimero minimo de pontos necessarios para representar o sinal sem que
haja perda de informacoes essenciais.

Assim, diferentes bases de dados podem ser obtidas através da aplicacao da taxa
de reamostragem. Especificamente, foi utilizada uma base com b = 168 pontos no
tempo. Os tratamentos sdo caracterizados por todas as possiveis combinagoes entre
estimulos e eletrodos. A estrutura dos dados é apresentada na tabela 4.2, com excecao
das repeticoes aleatorias dos estimulos. Destaca-se que os estimulos sdo independentes
entre si e que a mesma suposicao é considerada para os eletrodos.

A proposta de estudo consiste na aplicacao de algoritmos de agrupamento em um
conjunto de sinais de EEG. Supondo que os procedimentos aplicados sejam eficazes
em identificar o real padrao dos grupos obtidos, torna-se possivel, entao, classificar um
sinal desconhecido em alguma das classes previamente estabelecidas. De modo que,
isso pode ser conduzido por meio de uma amostra de treinamento com o acréscimo

desse sinal.
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Tabela 4.2: Estrutura da base de dados de EEG.

Niveis de fator Individuo Ponto no tempo
t ts ot

1 Y Yopr o Yum
Estimulo 1 - Eletrodo 1 : : :

5 Yips— Yps o Yips

1 Y Y o Yo
Estimulo 1 - Eletrodo 2 : : :

5 Y115 Yiges - Yiops

1 Yiogjn  Yjiogizr o Yiogm
Estimulo 1 - Eletrodo 128 ; : .

5 Yiosjis  Yiogies -+ Yiosps

1 Yieesiin  Ypeesizr - Y(ieesjpt
Estimulo 14 - Eletrodo 1

5 Yieesjis  Yeesjas - Yieesiss

1 Yieesjin  Yjesepr - Y[ie66]b1
Estimulo 14 - Eletrodo 2 : :

5 Yieoe;15  Yiecej2s - Y[i666]b5

1 Yirognn  Yprozer - Yjiroze
Estimulo 14 - Eletrodo 128

5 Yiiroons  Yprezies - Y[iro2ps

Em uma primeira andlise, Silva (2012) verificou, para diferentes limiares, que o
algoritmo PPCLUSTEL-M! sempre retornava um subgrupo de cinco estimulos que

se destacava dos demais: som com freqiiéncia de 100 Hz, som com freqiiéncia de 2000

! Algoritmo de agrupamento criado por Silva (2012) com base no teste de auséncia de efeito
simples de Wang (2004). A estimagdo da matriz de covaridncia é feita pelo método X, o qual

considera que um grupo de variaveis possuem um mesmo comportamento ao longo do tempo.
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Hz, figura 1, figura 5 e figura 7. Na figura 4.8 do trabalho do autor sao ilustrados os
sinais de EEG de cada um desses estimulos e é possivel verificar a completa auséncia
de padrao dos sinais.

Assim, com o intuito de verificar se os algoritmos PPCLUSTEL-RG, PPCLUSTEL-
RW e PPCLUSTE-RZ conseguem detectar diferencgas entre os estimulos citados, ape-
nas o subgrupo encontrado por Silva (2012) foi considerado nos processos de agrupa-
mento.

Esses algoritmos incorporam a correlagao existente entre os pontos no tempo e
utilizam o p-valor resultante do teste de auséncia de efeito simples como medida de
similaridade.

A tabela 4.3 mostra os resultados que foram obtidos com o PPCLUSTEL-RW.
Esse algoritmo conseguiu detectar bem trés dos estimulos em questao, o som de 100
Hz (estimulo 1), a figura 1 (estimulo 3) e a figura 7 (estimulo 5). E apesar de ter
utilizado o método de estimacgao >, obteve os mesmos resultados que o método g
de Silva (2012).

A tabela 4.4 mostra os resultados obtidos com a aplicacao do PPCLUSTEL-RG.
Destaca-se que esse algoritmo detectou os mesmos grupos do PPCLUSTEL-RW.

E importante ressaltar que o algoritmo PPCLUSTEL-RZ néo conseguiu realizar
o agrupamento, ja que ao final do processo todos os sinais estavam classificados no
grupo 0. Como o comportamento do teste adotado nao foi simulado para um ntmero
tao elevado de pontos no tempo, a suspeita é que o teste de auséncia de efeito simples

desse autor nao funcione nas circunstancias consideradas.
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Tabela 4.3: Resultado do agrupamento com o algoritmo PPCLUSTEL-RW. Foi con-

siderado o limiar a=0,1.

Freq
Grupos
Linha(%) Total
Coluna(%) 1 2 3 4 5
103,00 0,00 0,00 11,00 14,00
Estimulo 1 | 80,87 0,00 000 852 10,94 | 128
93,64 0,00 0,00 458 12,28
400 68,00 7.00 49,00 0,00
Estimulo 2 | 3,13 53,13 547 38,28 0,00 128
3,64 53,13 14,58 20,42 0,00
0,00 25,00 0,00 103,00 0,00
Estimulo 3 | 0,00 19,53 0,00 80,47 0,00 128
0,00 19,53 0,00 42,92 0,00
0,00 33,00 39,00 52,00 4,00
Estimulo 4 | 0,00 25,78 30,47 40,63 3,13 128
0,00 25,78 81,25 21,67 3,51
3,00 2,00 2,00 25,00 96,00
Estimulo 5 | 2,34 1,56 1,56 19,53 75,00 | 128
273 156 4,17 1042 8421
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Tabela 4.4: Resultado do agrupamento com o algoritmo PPCLUSTEL-RW. Foi con-

siderado o limiar a=0,1.

Freq
Grupos

Linha(%) Total
Coluna(%) 1 2 3 4 5

0,00 112,00 2,00 9,00 5,00
Estimulo 1 | 0,00 87,50 1,56 7,03 3,91 128

0,00 97,39 1,59 3,83 4,35

6,00 3,00 72,00 46,00 1,00
Estimulo 2 | 4,69 2,34 56,25 35,94 0,78 128

12,24 2,61 57,14 19,57 0,87

2,00 0,00 23,00 103,00 0,00
Estimulo 3 | 1,56 0,00 17,97 80,47 0,00 128

4,08 0,00 18,25 4343 0,00

41,00 0,00 28,00 52,00 7,00
Estimulo 4 | 32,03 0,00 21,88 40,63 547 128

83,67 0,00 2222 2213 6,09

0,00 0,00 1,00 25,00 102,00
Estimulo 5 | 0,00 0,00 0,78 19,53 79,69 | 128

0,00 0,00 0,79 10,64 88,70
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4.2.2 Microarranjo

Dados de expressao génica sao organizados em uma matriz onde cada linha corres-
ponde a um gene e cada coluna a uma condi¢ao. As condi¢oes podem ser representadas
por exemplo por pontos no tempo ou tecidos.

A andlise de microarranjo permite que tais expressoes sejam simultaneamente
avaliadas e apresenta como principais objetivos o agrupamento e a classificagdo de
genes de acordo com a sua expressao e a expressao de outros genes com padrao
conhecido.

Em um experimento tipico, sao observados milhares ou dezenas de milhares de
genes, quantidade que extrapola consideravelmente o niimero de individuos dos quais
esses dados sao coletados.

Em termos estatisticos, essa extrapolacao constitui um grande problema, uma vez
que o nimero de varidveis observadas (genes) é bem maior que o tamanho de amostra
disponivel.

Silva (2012) trabalhou com um exemplo apresentado em Gillespie et al. (2011),
no qual sao observados 10.928 genes de leveduras em 5 pontos no tempo, com 3
replicagoes e 2 tipos de condigdes experimentais: cepas de leveduras sem acréscimo
de temperatura e cepas com alteracao de temperatura.

O estudo apresentou como objetivo a identificagdo de genes de levedura com ex-
pressao génica semelhante ao longo do tempo. Especificamente, as expressoes das
leveduras foram amostradas inicialmente a 23 °C e, entao, 1, 2, 3 e 4 horas apds, para
um acréscimo de 7°C nessa temperatura.

Além disso, foram consideradas cepas de leveduras dos tipo selvagem e com
mutacdo. De modo que, as expressoes génicas das leveduras com mutacao foram
padronizadas pela mediana das expressoes das cepas do tipo selvagem.

Para efetuar a andlise, Silva (2012) nao trabalhou com a reducdo da dimensio-
nalidade dos dados conforme feito por Gillespie et al. (2011). O autor utilizou os
algoritmos de agrupamento PPCLUSTEL-R e PPCLUSTEL-M, baseados nos testes
de auséncia de efeito simples de von Borries (2008) ¢ Wang (2004) com uma forma
distinta de estimacao da matriz de covariancia.

Aqui sao considerados os mesmos dados utilizados por Silva (2012) e o mesmo
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método de padronizacao da variavel resposta.

Os algoritmos PPCLUSTEL-RG, PPCLUSTEL-RW e PPCLUSTEL-RZ foram
aplicados com os limiares 107%,1072,...,107%. De modo que, o padrao dos grupos
passou a ser o mesmo a partir de 1074, 10~* e 1072, respectivamente.

Para os algoritmos PPCLUSTEL-RG e PPCLUSTEL-RW a partir de 10~* sempre
apareciam trés grupos predominantes, o maior deles com aproximadamente 60% dos
genes e os outros dois menores com cerca de 20%. Para o algoritmo PPCLUSTEL-
RZ a partir de 1072 também passaram a aparecer trés grupos de maior prevaléncia.
Entretanto o maior deles era constituido por aproximadamente 40% dos genes e os
menores por 25%.

Na execucao dos algoritmos, os grupos foram identificados pelos nimeros 0, 1,
2 e assim sucessivamente. Os codificados com os menores valores foram formados
pelos genes de menor expressao, os maiores foram constituidos pelos genes de maior
expressao e os intermediarios pelos que nao se expressaram. Para facilitar a visualiza-
¢ao, os grupos centrais contendo os genes que nao se expressaram ao longo do tempo

foram retirados dos graficos abaixo. Os heatmaps podem ser vistos no Anexo B.

Expresséo Génica

L O R T S
I AT AN

Grupos ——— 0 {1 —— 4 —

Figura 4.9: PPCLUSTEL-RG com limiar oo = 1074

Observa-se que os algoritmos PPCLUSTEL-RG e PPCLUSTEL-RW separaram os
genes com expressoes acima e abaixo de zero. De modo que, esse comportamento nao

foi perceptivel na aplicagao do PPCLUSTEL-RZ. Esse algoritmo parece ter separado
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0S genes nos grupos com expressoes entre -1 e 1 e com resposta fora desse intervalo.

Expressédo Génica

B - T T S PO R SO R S )

Expresséo Génica

b b 4 H & A b R LA e 4 oW e o;

Grupos

Figura 4.11: PPCLUSTEL-RZ com limiar o = 1078.

A avaliacao do desempenho dos algoritmos nos conjuntos de dados selecionados
foi feita por meio de um indice de validacdo externa denominado Indice de Rand
Corrigido (Adjusted Rand Index - ARI). Uma macro para calcular o ARI foi imple-
mentada por von Borries (2008) e foi adotada na obtengao de resultados de qualidade
dos agrupamentos.

Entre os agrupamentos PPCLUSTEL-RG e PPCLUSTEL-RW o ARI obtido foi
igual a 0,683. J4 entre os algoritmos de von Borries/Zhang e Wang/Zhang foram
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obtidos indices iguais a 0,326 e 0,319, respectivamente.

Os indices obtidos para os algoritmos PPCLUSTEL-RG e PPCLUSTEL-RW foram
proximos de 1, o que indica que as parti¢coes formadas por esses algoritmos foram
similares. J& os valores obtidos para o PPCLUSTEL-RZ em comparagao ao demais
algoritmos foram préximos de 0, o que mostra que o nivel de semelhanca da particao
formada pelo algoritmo de Zhang foi menor em relacao as partigoes formadas por von

Borries e Wang.

4.2.3 Eletromiografia

Musculos esqueléticos sdo constituidos por fibras musculares que se contraem quando
estimuladas por um motoneurénio. Motoneuronios, por sua vez, se originam na
medula espinhal e apresentam em sua estrutura um tnico axénio. Ao conjunto com-
posto por um motoneuronio, seu respectivo axoénio e todas as fibras musculares iner-
vadas a ele, dd-se o nome de unidade motora (HUSSAIN et al., 2006).

Assim, em condigbes normais, em resposta a estimulacao de um motoneurdnio,
surge um campo elétrico préximo a cada fibra muscular inervada. A eletromiografia
(EMG) é comumente adotada na captura dos sinais emitidos por esse campo.

Essa técnica corresponde basicamente ao registro da atividade elétrica das mem-
branas fibromusculares em resposta a ativacao fisioloégica dos musculos. E, portanto,
é uma importante ferramenta em pesquisas de areas como: fisioterapia, medicina,
educacao fisica e terapia ocupacional.

Segundo Hussain et al. (2006), a combinacao dos potenciais elétricos das fibras
musculares de uma simples unidade motora corresponde ao Potencial de Ac¢ao da
Unidade Motora (Motor Unit Action Potential - MUAP), o qual pode ser detectado
por um eletrodo nao-invasivo ou invasivo. De modo que, um sinal mioelétrico é
formado por um conjunto de MUAPs, ou seja, é uma série temporal dos estimulos a
unidade motora.

Para a realizacao da eletromiografia em musculos superficiais sao adotados eletro-
dos de superficie (ndo-invasivos), uma vez que nao causam desconforto durante a
coleta dos sinais. Ja para a eletromiografia de musculos profundos, é necessaria a

utilizacao de eletrodos invasivos para evitar a interferéncia dos musculos superficiais
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na coleta dos dados.

Apds coletado, o sinal é processado para que possa ser interpretado. Duas im-
portantes caracteristicas desse sinal sdo a amplitude e a freqiiéncia. De modo que, a
amplitude representa a magnitude da atividade muscular e surge como conseqiiéncia
de variagoes na atividade das unidades motoras.

Em geral, entre os fatores capazes de influenciar sinais mioelétricos, destacam-se
os seguintes: aquisicdo do sinal EMG de miusculos vizinhos (cross-talk) e problemas
com artefatos eletromecénicos (por exemplo, movimentacao do equipamento). De
forma que, tais fatores podem provocar o surgimento de ruidos, ou seja, sinais nao
desejados ao longo do sinal de EMG captado.

Correia (2007) trabalha com a andlise dados de eletromiografia (EMG) do Labo-
ratério Multi-Sensing-Processing and Learning (MSPL). Aqui é considerada uma base
do mesmo Laboratoério, composta por 25 individuos, 14 homens e 11 mulheres, com
informacoes referentes a avaliagao de sinais mioelétricos dos musculos splenius capitis,
sternocleidomastoid e trapezius (figura 4.12). Os dados disponiveis totalizam cerca de

80GB de informacgao.

Figura 4.12: Misculos envolvidos na andlise de fadiga muscular. (a) Sternocleido-
mastoid - Ac¢do: flexionar e rotacionar lateralmente a espinha cervical. (b) Sple-
nius capitis - Agao: estender e rotacionar a espinha cervical. (c) Trapezius -
Agao: estabilizar, elevar, retrair e rotacionar a escapula. (Imagens disponiveis em:

<http://en.wikipedia.org/wiki/> Acesso em: 06/04/2012).
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Com o objetivo de identificar padroes de fadiga' nos musculos citados, foram
captadas informacoes de amplitude e freqiiéncia do sinal mioelétrico. De modo que,
essas mensuragoes foram realizadas a cada milissegundo em um periodo de 8 horas
(HO-HT).

Os individuos foram expostos a diferentes cargas de peso (A,B,C,D,E) e as medidas
foram obtidas para os lados esquerdo e direito de cada misculo. A estrutura geral
dos dados é apresentada na tabela 4.5, onde as letras E e D representam os lados

esquerdo e direito, respectivamente.

Tabela 4.5: Estrutura da base de dados de EMG.

Sternocleidomastoid | Splenius capitis Trapezius
Sexo Individuo E/D E/D E/D
HO ... H7 HO .. H7 |HO .. H7
1 - - . - - - - -
Masculino
14 - - - - - - - - -
1 - _ - - -
Feminino
11 - - - - - - - - -

De acordo com a descricao apresentada anteriormente, o nimero de pontos no
tempo excede, e muito, a quantidade de individuos dos quais as medidas foram
tomadas.

Assim, para aplicar a metodologia proposta por Brunner e Puri (2001), os trata-
mentos foram representados pelos musculos e cada hora (H1-H7) passou a ser repre-
sentada por um unico valor que correspondeu a mediana das amplitudes registradas
por milissegundo em cada um dos lados. De modo que, a média aritmética entre os
dois lados foi tomada como a medida final de atividade muscular. Além disso, dos
25 individuos, foram considerados apenas 9 homens e 9 mulheres que haviam sido

submetidos a uma das cargas de peso.

IFalha na manutencio de um nivel desejado de rendimento ou trabalho durante uma atividade

repetitiva ou sustentada.
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Para a obtencao dos resultados de interesse, foram adotados diferentes procedi-
mentos do programa SAS. Primeiro, definiu-se a varidvel resposta, baseada em postos,
por meio do procedimento RANK. E apds a especificacao dos postos, os dados foram
ordenados segundo repeticoes e pontos no tempo para a execucao do procedimento
MIXED.

Para analisar dados longitudinais com o PROC MIXED foi preciso especificar
todos os fatores de parcela e subparcela no comando MODEL, bem como a estrutura
da matriz de covariancia no comando REPEATED por meio da op¢ao TYPE=. O
comando SUB= foi adotado para definir as observacoes relativas a cada individuo. De
modo que, a suposicao de independéncia entre os vetores de observagoes foi assumida.

Além disso, através da opcao GROUP= foi possivel listar os niveis de fator ou
combinagoes desses niveis em que diferentes matrizes de covariancia sao permitidas,
o que aumenta consideravelmente o nimero de parametros a serem estimados.

A opcao ANOVAF foi adicionada na linha de comando do PROC MIXED para
computar a estatistica tipo ANOVA e os p-valores resultantes. Para evitar proble-
mas computacionais pela utilizagdo do método de maxima verossimilhanca restrita
(REML), na estimagao da matriz de covaridncia nao estruturada, Brunner e Puri
(2001) recomendaram o uso do método de estimagdo quadrética nao-viesada de va-
riancia minima pela adicao da opcao METHOD=MIVQUEO logo apés o comando
ANOVAF.

A estatistica tipo Wald e os respectivos p-valores puderam ser obtidos pelo acrés-
cimo da opgao /CHISQ na linha do comando MODEL.

Os resultados obtidos para os testes de auséncia do efeito do fator musculo e da

interacao entre musculo e tempo sao apresentados na tabela abaixo.

Tabela 4.6: P-valores dos testes de auséncia de efeitos principais e de interagao.

Fonte WTS ATS
de Variacao | Q,(x) d.f. p-valor F,(x) fi fo  p-valor
Musculo (A) | 13,78 2 0,001 6,66 1,98 50,2 0,0013
Tempo (B) | 36,61 6 <.0001 3,559 3,85 146 0,0069
Misculo*Tempo (C) | 11,91 12 04532 0,53 6,57 146 0,8036
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Conforme mencionado, foram observados dezoito individuos para cada tratamento.
Todavia, ha indicios que dezoito nao seja um niimero consideravel de repeti¢oes para a
adogao da estatistica WT'S (AHMAD, 2008). Por esse motivo, sdo analisados apenas
os p-valores obtidos para a ANOVA-type Statistics.

De acordo com a tabela 4.6, a hipotese nula de auséncia do efeito da interagao
nao é rejeitada ao nivel de significincia de 5% (4=0,8036>0,05), o que faz com que
os p-valores obtidos para os efeito principais tenham sentido.

Assim, ha argumentos estatisticos contra a hipétese inicial de que os efeitos dos
musculos sejam iguais (&¢=0,0013) ao nivel de significancia considerado. Logo, conclui-
se que a atividade muscular de pelo menos um dos musculos apresenta comportamento
diferente dos demais.

Além da andlise segundo a metodologia de Brunner e Puri (2001), foi conduzida
também a analise de agrupamento com os algoritmos PPCLUSTEL-RG, PPCLUSTEL-
RW e PPCLUSTEL-RZ. Para isso, foram considerados seis tratamentos, resultantes
das combinagoes entre os niveis dos fatores musculo e lado, e uma base de dados com
56 pontos no tempo, ja que foram definidos oito percentis® para cada hora (H1-HT).

Na execucao de todos os algoritmos foram formados dois grupos. O PPCLUSTEL-
RG e o PPCLUSTEL-RW retornaram o mesmo resultado, ambos com um grupo
constituido pelos tratamentos spenius esquerdo, splenius direito, trapezius esquerdo
e trapezius direito. Ja no PPCLUSTEL-RZ, um dos grupos foi formado pelos trata-
mentos splenius direito, splenius esquerdo e trapezius esquerdo. Os limiares adotados

foram iguais a 1078, 1078 e 107!, respectivamente.

2P1, P5, P10, P25, P50, P75, P90 e P99
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Conclusoes

As técnicas tradicionais de andalise de dados longitudinais mostram-se falhas no estudo
de estruturas assintoticas. Um exemplo sdo os problemas que surgem na especificacao
das estatisticas dos testes de auséncia de efeito de tempo e tratamento quando o
numero de graus de liberdade dessas fontes de variagao tende a infinito.

Recentemente, diferentes metodologias foram propostas com o intuito de solu-
cionar tal problema. Entre elas esté o trabalho de Wang (2004), no qual sao realiza-
das inferéncias sobre os efeitos dos niveis de fator, pontos no tempo e interagao entre
ambos nos casos em que b — 0o, n; ¢ pequeno ou grande e a ¢ fixo.

Destacam-se, da mesma forma, os testes apresentados por Zhang (2008) e von
Borries (2008), os quais sao descritos como adequados para lidar com estruturas de
dados que possuem a relativamente grande ou a — 0o, b fixo e n; pequeno.

Evidencia-se que, ao contrario do que ¢ exigido pelos testes tradicionais de analise
de variancia, os testes assintéticos desenvolvidos pelos autores mencionados nao re-
querem que as medidas repetidas no tempo sejam continuas ou homocedasticas. En-
tretanto, apesar dessa caracteristica, esses testes apresentam como desvantagem a
subjetividade dos termos pequeno, fixo e infinito adotados em suas definigoes.

Este trabalho buscou avaliar o desempenho desses testes em cenarios de simulagao
previamente estabelecidos. As verificagbes foram conduzidas sob diferentes circun-
stancias com o intuito de melhor compreender a dimensao dos termos utilizados.

Foram revisados e comparados numericamente testes de auséncia de efeito simples

para que posteriormente pudessem ser utilizados na construgao dos algoritmos de

agrupamento PPCLUSTEL-RW e PPCLUSTEL-RZ. O algoritmo PPCLUSTEL-RG
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serviu de base para a implementac¢ao dos dois iltimos e pode ser visualizado em von
Borries (2008).

Conforme descrito em Silva (2012), as curvas de poder do teste de fato apre-
sentaram melhores resultados para as distribui¢des normal e para 10% de fatores
contaminados na média. Todavia, a medida que o nimero de fatores ou réplicas
por tratamento aumentou, as curvas das distribuicdes normal e t multivariadas se
aproximaram. Ressalta-se que o mesmo comportamento foi visto para os diferentes
percentuais de contaminacgao adotados.

Em relacdo aos testes citados, a andlise das curvas de poder mostrou que as
abordagens de Wang (2004) e von Borries (2008) apresentaram comportamento muito
semelhante em todos os cendrios que foram investigados. Salienta-se a importancia de
tal resultado visto que, inicialmente, ambos os testes foram descritos como adequados
para a analise de situagdes com caracteristicas totalmente distintas. O teste de von
Borries (2008) foi superior em apenas alguns casos e com uma diferenga no valor do
poder do teste na terceira casa decimal.

Obteve-se resultado igualmente relevante a partir do teste de auséncia de efeito
simples construido com base nos testes de auséncia de efeito de tratamento e intera-
¢ao definidos por Zhang (2008). Esse teste obteve melhor desempenho em todos os
cenarios considerados. Mesmo naqueles com quarenta pontos no tempo, nos quais se
esperava um melhor comportamento do teste desenvolvido por Wang (2004).

Portanto, conclui-se que os testes desenvolvidos por von Borries (2008) e Wang
(2004) parecem nao depender dos intervalos de convergéncia para os quais foram
definidos. Fatores como a distribuicao dos dados e a qualidade de estimagao da matriz
de covariancia parecem exercer maior influéncia no desempenho dessas abordagens.

No entanto, é preciso que as simulagoes sejam conduzidas para outros cenarios.
Principalmente, para o teste construido com base no trabalho de Zhang (2008), ja
que ele nao retornou resultados na aplicacdo em dados de eletroencefalografia. Nesse
caso, especificamente, a desconfianga é que outros limiares deveriam ter sido testados.
Foram considerados apenas os limiares de 10,1072, ..., 1078.

E importante ressaltar que nao foi possivel trabalhar com computadores de iguais
capacidades de processamento na realizagao das simulacoes. Entretanto, mesmo as-

sim, notou-se que o tempo de execucao foi diretamente influenciado pela estimacao



CAPITULO 5. CONCLUSOES 64

da matriz de covariancia dos dados. E que, além disso, o método jackknife mostra-se
extremamente dispendioso computacionalmente, principalmente quando o nimero de
observagoes disponiveis para a estimacao dos parametros é elevado.

Na execucao dos algoritmos de agrupamento PPCLUSTEL-RG, PPCLUSTEL-
RW e PPCLUSTEL-RZ foi utilizado o mesmo computador. De todos os procedimen-
tos, o PPCLUSTEL-RG foi o mais rapido, seguido do PPCLUSTEL-RW. O algoritmo
desenvolvido com base no trabalho de Zhang (2008) falhou ao ser executado. O soft-
ware estatistico SAS versdo 9.2 informou que a quantidade de memoria disponivel®
era insuficiente para a realizacao do agrupamento. Desse modo, foi preciso utilizar

um computador com mais memoria para que o algoritmo funcionasse.

5.1 Estudos futuros

Abaixo sao apresentadas algumas sugestoes para pesquisas futuras.

e Todos os testes foram comparados para uma tnica forma de estimacao da matriz
de covariancia dos dados. Seria interessante trabalhar com outros métodos de

estimacao e verificar o ganho que se tem com tais alteragoes;

e Conforme mencionado, é importante que os testes sejam simulados para outros
cenarios. Por exemplo, para situacoes que envolvam um nimero extremamente
elevado de tratamentos e pontos no tempo. Surgiram duvidas sobre a real
capacidade do algoritmo PPCLUSTEL-RZ, ja que ele ndo conseguiu classificar

os tratamentos envolvidos no experimento de eletroencefalografia;

e Verificar o desempenho dos testes nao-paramétricos de auséncia de efeito simples

em outras distribui¢oes continuas e discretas;

e No caso do estudo com dados de microarranjo, os resultados obtidos para o
ARI apenas indicaram que os resultados dos algoritmos PPCLUSTEL-RG e
PPCLUSTEL-RW sao similares. Assim, nao é possivel saber se os agrupamentos
formados estao corretos. Um estudo dos grupos formados por esses algoritmos

(em termos de fungao genética) poderia sugerir qual deles estd no caminho certo.

'Foi utilizado um computador com processador Intel(R)Core(TM)2 Duo e meméria RAM de

3GB.
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Apéndice A
Poder do teste

Resultados das simulacoes do poder dos testes de auséncia de efeitos simples para os

cenarios considerados no Capitulo 4.
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Tabela A.1: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Wang (2004) para 50,

100 e 200 fatores com 5% de contaminagao.

Numero de pontos no tempo
Fatores | Reéplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40
0,0 0,0575 0,0500 0,0475 0,0625 00450 0,0450
5 0.4 0,1075 0,0975 0,1100 00750 00575 0,0925
0.8 02550 03875 05225 01675 02225 03500
12 0,5950 0,8525 0,9800 03925 05425 0,8300
0.0 00400 00375 00500 | 00500 00400 00425
50 10 0.4 0,1475 0,1625 02400 00975 01150 0,1925
0.8 0,6025 0,7925 0.9700 03525 05725 0,8425
12 09750 10000 10000 | 08725 0900 09975
0,0 00450 0,0400 00400 0,0550 0,0725 0,0550
20 0.4 02475 0,3700 05975 02225 02975 04175
0.8 09775 09975 1.0000 08375 09525 1.0000
12 10000 1.0000 10000 0,9975 10000 1.0000
0,0 0,0425 0,0575 0,0325 0,0525 00525 0,0300
5 0.4 01275 0,1500 01850 0.,0950 00975 0.1450
0.8 04775 0,6575 0.9150 0,3025 04400 0,7125
12 09425 0,9975 1,0000 07450 09125 0,9950
0.0 00550 00450 00725 0,0500 0,0530 0.0625
100 10 0.4 02400 02925 0,5075 0,1550 02400 03550
0.8 09325 10000 10000 | 07800 09225 09925
12 1.0000 1.0000 1.0000 09975 1.0000 1.0000
0,0 0,0525 0,0600 00425 0,0600 0,0675 0,0450
20 0.4 05075 07725 09475 | 03%00 05875 07825
0.8 1.0000 1.0000 1.0000 09950 1.0000 1.0000
12 1,0000 1.0000 1,0000 1,0000 1.0000 1,0000
0.0 00475 00325 00575 | 00525 00425 00525
5 0.4 0,1500 02175 02925 0,1350 01150 02075
0.8 0,6975 0,9250 09875 045950 06725 0.5150
12 09925 1.0000 1.0000 09550 09975 1.0000
0,0 0,000 0,0475 00450 0,0650 0,0725 0,0650
200 10 0.4 03625 05125 0,7650 02675 03200 0,5500
0.8 1.0000 1.0000 1.0000 0.9400 09950 1.0000
12 10000 1,0000 10000 1,0000 1,0000 10000
0,0 0,0475 00525 00425 0,0500 0,0850 00400
20 0.4 0,7975 09550 0.9975 06275 08225 0.9800
0.8 10000 1.0000 10000 1.0000 10000 10000
12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000
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Tabela A.2: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Wang (2004) para 400 e

800 fatores com 5% de contaminagao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 00575 00300 00330 | 00575 00325 00600

5 04 02200 03050 04800 | 02200 02050 03325

0.3 09275 09925 Loo00 | 09275 08173 10000

12 L0000 10000 10000 | 100000 10000 @ 10000

0.0 00375 00525 00330 | 00375 00650 00630

400 10 04 05725 07500 09330 | 05725 053325 08000
0.3 L0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

12 L0000 10000 10000 | 100000 10000 @ 10000

0.0 00725 00500 00325 | 00725 00625 00330

20 04 09575 10000 10000 | 09575 09675 10000

0.3 L0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

12 L0000 10000 10000 | 100000 10000 @ 10000

0.0 00400 00525 00300 | 00600 00375 00600

5 04 02725 04700 07600 | 02330 03325 03375

0.3 0.59735 10000 10000 | 09430 09975 10000

12 L0000 10000 10000 | 100000 10000 @ 10000

0.0 00550 00425 00275 | 00530 00450 00330

200 10 04 08175 09325 L0000 | 06025 08325 09630
0.3 L0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

12 L0000 10000 10000 | 100000 10000 @ 10000

0.0 00525 00400 00430 | 00575 00600 00400

20 04 0.59735 10000 L0000 | 05773 1.0000  1.0000

0.3 L0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

12 L0000 10000 10000 | 100000 10000 @ 10000
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Tabela A.3: Poder do teste de auséncia de efeito simples de von Borries (2008) para

50, 100 e 200 fatores com 5% de contaminacao.

Numero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40
0,0 0,0650 0,0500 0,0475 0,0625 00450 0,0450
5 0.4 01100 0,0975 01100 00775 0.,0600 0,0925
0.8 02600 03975 0,5300 01675 02225 03550
12 0,6025 08525 09825 03950 0,5450 0,8325
0,0 00400 00375 00525 0,0525 0,0425 0,0425
50 10 0.4 0.1500 0,1630 02500 00975 01150 02025
0.8 0.6050 0,7975 09750 04025 05730 08450
12 09750 1.0000 1.0000 08775 09625 0.9975
0.0 00500 0.0400 00450 00575 00725 0.0550
20 0.4 02500 0,3700 0,6050 0.2300 03000 04225
0.8 09800 0,9975 10000 0,8400 09575 1.0000
12 10000 1.0000 10000 0,5975 10000 1.0000
0,0 0,0425 0,0575 0,0325 0,0425 00575 0,0325
5 0.4 0,1275 0,1500 0,1875 01275 0,1500 0,1875
0.8 04775 06625 09150 04775 0,6625 0.5150
12 0.9450 0,9975 1,0000 09450 0,9975 1,0000
0,0 0,0550 0,0475 00725 0,0550 0,0475 0,0725
100 10 0.4 02425 02925 05150 | 02425 02925 05150
0.8 09325 1.0000 1.0000 0.9325 1.0000 1.0000
12 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
0.0 0.0525 0.0600 00450 0.0525 0,0600 00450
20 0.4 05075 07725 09475 0.5075 07725 0.9475
0.8 10000 1.0000 10000 1.0000 10000 1.0000
12 10000 1.0000 10000 1.0000 10000 1.0000
0,0 0,0500 0,0325 0,0575 0,0525 0,0425 0,0525
5 0.4 0,1500 02175 03000 0,1350 01150 02100
0.8 0,6975 0,9250 09875 04575 06725 0.5150
12 0,9925 1.0000 1,0000 0,9550 0,9975 1,0000
0,0 0, 0400 0,0475 00450 0,0650 00725 0,0650
200 10 0.4 03625 053150 07675 | 02675 03900 05500
0.8 1.0000 1.0000 1.0000 0.9400 0.99:0 1.0000
12 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
0.0 00500 00525 00425 0.0500 00820 00400
20 0.4 0.8000 0,9550 09975 06275 08225 0.9800
0.8 10000 1.0000 10000 1.0000 10000 1.0000
12 10000 1.0000 10000 1.0000 10000 1.0000




APENDICE A. PODER DO TESTE 74

Tabela A.4: Poder do teste de auséncia de efeito simples de von Borries (2008) para

400 e 800 fatores com 5% de contaminagao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal tde Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 00575 00300 00330 | 00575 00525 0.0600

5 04 02200 03030 04800 | 01725 02050 03325

0.8 09275 09925 10000 | 07225 05175 10000

12 10000 10000 10000 | 09930 10000 10000

0.0 00375 00325 00350 | 00650 00630 00650

400 10 04 05725 07500 09330 | 04150 03325 0.8000
0.8 10000 10000 10000 | 09973 1,0000 10000

12 10000 10000 10000 1,0000 10000 10000

0.0 00725 00300 00325 | 00750 00625 0,0550

20 04 0.9575 10000 10000 | 08473 0.3675 10000

0.8 10000 10000 10000 10000 1,0000 10000

12 10000 10000 10000 1,0000 10000 10000

0.0 00400 00325 00300 | 00600 00573 0.0600

5 04 02725 04700 07600 | 02550 03325 05375

0.8 0.9975 10000 10000 | 09430 09973 10000

12 10000 10000 10000 1,0000 10000 10000

0.0 005350 00425 00275 00550 00450 00375

200 10 04 08175 09325 10000 | 06050 08325 0.5650
0.8 10000 10000 10000 10000 1,0000 10000

12 10000 10000 10000 1,0000 10000 10000

0.0 00550 00400 00430 | 00575 00600 00400

20 0.4 0.,9975 1,0000 1,0000 | 09773 10000 10000

0.8 10000 10000 10000 10000 1,0000 10000

12 10000 10000 10000 1,0000 10000 10000
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Tabela A.5: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Zhang (2008) para 50,

100 e 200 fatores com 5% de contaminagao.

Numero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 3 gl
10 20 40 10 20 40
0.0 0,1300 0,1300 01025 01350 01125 0,1250
5 0.4 01750 0,2625 03575 0,1625 01750 02750
0.8 04175 07275 09825 | 02875 04925 08425
1.2 07525 09850 1,0000 0,6075 08975 09975
0.0 0,0930 0,0975 01275 01225 0,1000 01100
50 10 0.4 02450 03500 06875 | 02075 02675 05325
0.8 0.7550 0,9950 1,0000 0,6000 08800 0,9975
1.2 1,0000 1.0000 1,0000 0.9650 1.0000 1,0000
0.0 01075 0,1025 01075 01000 01375 01325
20 0.4 03850 0,7475 0,9950 03350 05525 09175
0.8 09975 1.0000 1.0000 09350 09950 1.0000
1.2 1.0000 1.0000 1,0000 1.0000 1.0000 1.0000
0,0 0,1150 0,1025 0,1000 0,0975 0,1300 0,0925
5 0.4 02325 03225 0,5800 0,1400 0,2400 04550
0.3 06575 0.9625 1,0000 04875 08150 09950
12 0,5875 1.0000 1,0000 0,9050 0,9975 10000
0.0 01150 01050 01150 | 01050 01375 01000
100 10 0.4 03650 0,6525 09725 02750 04775 08400
0.8 0.5875 1.0000 1,0000 09100 09975 1.0000
12 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000
0.0 0.1100 0,0525 01325 0,1375 0.1450 0,1225
20 0.4 0,7025 0,9850 10000 0,5700 08750 1.0000
0.8 10000 10000 10000 | 09975 10000 10000
1.2 1.0000 1.0000 1,0000 1.0000 1.0000 10000
0.0 01075 0,1075 0,1100 0,0925 00925 01150
5 0.4 02375 04550 08275 02000 02975 0,6400
0.8 0.8700 1.0000 1,0000 0,7000 0,9800 10000
1.2 1,0000 1.0000 1,0000 09850 1.0000 1,0000
0.0 0,1000 00975 01125 01000 0,1430 01250
200 10 0.4 045975 08700 1,0000 04125 0,6975 0,9750
0.8 1.0000 1.0000 1.0000 09900 1.0000 1.0000
1.2 1.0000 1.0000 1,0000 1.0000 1.0000 1.0000
0,0 0,1075 0,1050 0,1000 01225 0,1300 0,1100
20 0.4 09250 10000 10000 | 08050 09925 10000
0.3 1.0000 1.0000 1,0000 1.0000 1.0000 1.0000
1.2 1,0000 1.0000 1,0000 1.0000 1.0000 1,0000




APENDICE A. PODER DO TESTE 76

Tabela A.6: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Zhang (2008) para 400 e

800 fatores com 5% de contaminagao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal tde Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 00950 00875 01130 | 01300  O1100 01100

5 04 03225 06425 09730 | 02925 04675 08530

0.8 0.5930 10000 L0000 | 09100 05973 10000

12 10000 10000 10000 | 09975 10000 10000

0.0 00775 01300 00725 | 01300 01100 01275

400 10 04 07525 09975 Loo0a | 03775 08873 10000
0.8 10000 10000 10000 10000 10000 10000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 01100 00800 00975 01175 01250 01100

20 04 10000 10000 L0000 | 09300 10000 10000

0.8 10000 10000 10000 10000 10000 10000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 00850 01225 00930 | 01050 01275 01125

5 04 04800 08700 L0000 | 03425 06825 09923

0.8 10000 10000 10000 10000 10000 10000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 01025 01100 00700 | 01050 01075 00875

300 10 04 0.9300 10000 L0000 | 08000 05923 10000
0.8 10000 10000 10000 10000 10000 10000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 01025 00825 0090 | 01125 01125 00830

20 04 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.8 10000 10000 10000 10000 10000 10000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000
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Tabela A.7: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Wang (2004) para 50 e

100 fatores com 10% de contaminagao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 00575 00500 00475 | 00625 00430 00430

5 04 01400 02200 02725 | 01125 01330 (01830

0.8 06375 08530 05830 | 04200 0590 08700

12 09900 10000 10000 | 09100 09925 10000

0.0 00400 00375 00500 | 00500 00400 00425

50 10 04 03600 04500 06975 | 01975 02950 05150
0.8 0.5825 L0000 10000 | 09100 09300 10000

12 1,0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 00450 00400 00400 | 00550 00725 00530

20 04 07125 05125 05825 | 05500 07150 05223

0.8 L0000 10000 10000 | 09973 L0000 10000

12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 00425 00575 00325 | 00525 00525 (00300

5 04 02025 02775 04425 | 01325 01775 02923

0.8 08950 05930 10000 | 06500 08725 (09830

12 0.5975 L0000 10000 | 09923 L0000 10000

0.0 00550 00450 00725 | 00500 00550 00625

100 10 04 04700 06975 05100 | 03425 04830 07623
0.8 1,0000 10000 10000 | 09925 10000  1,0000

12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 00525 00600 00425 | 00600 00675 00450

0 04 05175 05925 10000 | 07925 09400 09925

0.8 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000
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Tabela A.8: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Wang (2004) para 200 e

400 fatores com 10% de contaminagao.

Niimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 00475 003235 00575 00525  0,0425 0.0525

5 0.4 02875 045235 06750 | 02200 02873 04175

0.8 05875 10000 10000 | 08875 09875 1,0000

12 10000 10000 10000 | 05975 10000 10000

0.0 00400  0,0475 00450 | 00650 00723 0.0650

200 10 0.4 07050 05173 0.5925 05775 07430 09230
0.8 1,0000 10000 10000 10000 1.0000 1,0000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 00475 00525 0.0425 00500 00830 00400

20 0.4 0.5950 L0000 10000 | 05375 1.0000 1,0000

0.8 1,0000 10000 10000 10000 1.0000 1,0000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 00575 00300 00330 | 00375 00325 0.0600

5 04 04300 07050 09150 | 03350 04675 06825

0.8 1,0000 10000 10000 | 09850 1.0000 1,0000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 00375 005235 00350 | 00630 00630 00650

400 10 04 09400 0990 10000 | 07825 093550  1.0000
0.8 1,0000 10000 10000 10000 1.0000 1,0000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000

0.0 00725 00500 00325 00725  0,0625 00550

20 0.4 1,0000 10000 1,0000 | 10000 10000 10000

0.8 1,0000 10000 10000 10000 1.0000 1,0000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000
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Tabela A.9: Poder do teste de auséncia de efeito simples de von Borries (2008) para

50 e 100 fatores com 10% de contaminacao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 00650 00500 00475 | 00650 00500 00475

5 04 01425 02200 02750 | 01425 02200 02730

0.8 06425 08600 09830 | 06425 028600 09830

12 05%00 10000 10000 | 09900 10000 10000

0.0 00400 00375 00525 | 00400 00375 00525

50 10 04 03625 04525 06975 | 03625 04325 06975
0.8 05825 L0000 10000 | 09825 10000 10000

12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 00500 00400 00450 | 00300 00400 00430

20 04 07175 09125 05825 | 07175 09125 09825

0.8 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 00425 00575 00325 | 00325 00525 00300

5 04 02025 02775 04425 | 01325 01775 02925

0.8 08950 09950 10000 | 06300 08725 09830

12 0.5975 10000 10000 | 09925 10000 10000

0.0 00550 00450 00725 | 00500 00550 00625

100 10 04 04700 06575 05100 | 03425 04850 07625
0.8 L0000 10000 10000 | 09925 10000 10000

12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 00525 00600 00425 | 00600 00675 00430

20 04 05175 09925 L0000 | 07925 09400 099235

0.8 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 L0000 10000 10000 | 10000 10000 10000
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Tabela A.10: Poder do teste de auséncia de efeito simples de von Borries (2008) para

200 e 400 fatores com 10% de contaminagcao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 00475 00325 00575 | 00525 00425 00525

5 04 02875 04525 06750 | 02200 02875 04175

0.8 0.9875 10000 10000 | 08875 09873 1,0000

12 10000 10000 10000 [ 09975 1.0000 10000

0.0 00400 00475 00450 | 00650 00725 00650

500 10 04 07050 05175 09925 | 053775 07450 09230
0.8 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 1L,0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

0.0 0.,0475 0.0525 0.0425 00500 00830  0.0400

20 04 05950 10000 10000 | 09573 10000 1.0000

0.8 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 1L,0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

0.0 00575 00300 00550 | 00575 00325 00600

5 04 04350 07075 05150 | 03350 04700 06823

0.8 10000 10000 10000 [ 09830 10000 10000

12 1L,0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

0.0 00375 00525 00350 | 00650 00650 00650

400 10 04 05400 05950 10000 | 07825 09350  1.0000
0.8 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 1L,0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000

0.0 00725 00500 00525 | 00750 00625 00550

20 04 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.8 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 1L,0000 10000 10000 | 10000 10000 @ 10000
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Tabela A.11: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Zhang (2008) para 50 e

100 fatores com 10% de contaminagao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 01300 01300 01025 | 01350 01125 01230

5 0.4 02875 04450 07475 | 02225 02950 06030

0.8 08225 09975 10000 | 06400 09450  1.0000

12 1,0000 10000 1,0000 | 059775 1.0000 1,0000

0.0 00850 00875 01275 | 01225 01000 01100

50 10 0.4 05200 08225 L0000 | 03825 06125 09425
0.8 1,0000 1,0000 10000 | 09730 1.0000 10000

12 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 01075 01025 01075 | 01000 01375 01325

20 0.4 08800 10000 10000 | 07125 09325 10000

0.8 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 01150 01025 01000 | 00875 01300 00925

5 0.4 03500 03725 09125 | 02200 04275 08200

0.8 05650 10000 10000 | 08325 09975 10000

12 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 01150 01050 01150 | 01050 01375 0.1000

100 10 0.4 06525 09575 L0000 | 03275 08300 09950
0.8 10000 10000 10000 | 09950 10000 10000

12 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.0 01100 00825 01325 | 01375 01450 01225

20 0.4 05300 10000 10000 | 09175 09975 10000

0.8 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

12 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000
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Tabela A.12: Poder do teste de auséncia de efeito simples de Zhang (2008) para 200

e 400 fatores com 10% de contaminacao.

Nimero de pontos no tempo
Fatores | Réplicas | Deslocamento Normal t de Student com 5 gl
10 20 40 10 20 40

0.0 01075 01075 01100 | 00925 00925 10000

5 0.4 04225 08150 L0000 | 03300 06000  1,0000

0.3 05575 10000 L0000 | 09800 10000 01130

12 10000 1,0000 L0000 | L0000 10000 09330

0.0 01000 00975 01125 | 01000 01450 01230

200 10 0.4 05000  1,0000 Loo0a | 07475 05725 10000
0.3 1.0000  1,0000 L0000 | L0000 10000 @ 1,0000

12 10000 1,0000 L0000 | L0000 10000 10000

0.0 0,1075 (L1050 01000 | 01225 01300 01100

20 0.4 1.0000  1,0000 L0000 | 09925 10000 1,0000

0.3 1.0000  1,0000 L0000 | L0000 10000 @ 1,0000

12 10000 1,0000 L0000 | L0000 10000 10000

0.0 00850 00875 01150 | 01300 01100  O1100

5 0.4 06300 09823 L0000 | 035050 08250  1,0000

0.3 1.0000  1,0000 L0000 | 09973 10000 1,0000

12 10000 1,0000 L0000 | L0000 10000 10000

0.0 00775 (,1300 00725 | 01300 01100 01273

400 10 04 09950  1,0000 10000 [ 05075 10000  1.0000
0.3 1.0000  1,0000 L0000 | L0000 10000 @ 1,0000

12 10000 1,0000 L0000 | L0000 10000 10000

0.0 01100 00800 00875 | 01175 01250 01100

20 0.4 1,0000 10000 10000 | 10000 10000 10000

0.3 1.0000  1,0000 L0000 | L0000 10000 @ 1,0000

12 10000 1,0000 L0000 | L0000 10000 10000
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Heatmaps

Heatmaps construidos para os dados de microarranjo analisados no Capitulo 4.
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Figura B.1: Dados nao ordenados
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Figura B.2: PPCLUSTEL-RG com limiar o = 10~*
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Figura B.3: PPCLUSTEL-RW com limiar o = 1074
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Figura B.4: PPCLUSTEL-RZ com limiar o = 1078
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Apéndice C
Programacoes em SAS

Todas as programagoes utilizadas nas simula¢des de poder do teste e nos algoritmos
de agrupamento deste trabalho estao disponiveis mediante contato com a autora pelo

e-mail thaysa.gsouza@gmail.com.
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