UNIVERSIDADE ESTADUAL DE MARINGA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM BIOESTATISTICA

DISCRIMINACAO E APLICACOES DE ALGUNS
MODELOS DE SOBREVIVENCIA

DANIELLE PERALTA

ORIENTADOR: PROF. DR. JOSMAR MAZUCHELI

julho/2015



DANIELLE PERALTA

DISCRIMINACAO E APLICACOES DE ALGUNS
MODELOS DE SOBREVIVENCIA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Poés-
Graduacao em Bioestatistica da Universidade Esta-
dual de Maring4, para a obtencao do titulo de Mestre
em Bioestatistica, drea de concentracdo: Estatistica
Orientador: Prof. Dr. Josmar Mazucheli

julho/2015



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacéo (CIP)

(Biblioteca Central - UEM, Maringd, PR, Brasil)

p426d

Peralta Danielle
Discriminacédo e aplicagdes de alguns modelos de
sobrevivéncia / Danielle Peralta. - - Maringéd, 2015.
101 £. : il., graf., tabs.

Orientador: Prof. Dr. Josmar Mazucheli.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual
de Maringd, Centro de Ciéncias Exatas, Programa de
P6s-Graduacdo em Bioestatistica, 2015.

1. Andlise de sobrevivéncia. 2. Pesquisa médica -
Métodos estatisticos. 3. Estatistica matematica. 4.
Andlise de dados - Estatistica. I. Mazucheli,

Josmar, orient. II. Universidade Estadual de
Maringéd. Centro de Ciéncias Exatas. Programa de Pds-
Graduacdo em Bioestatistica. III. Titulo.

CDD 22.ed.370

MGC - 0011828




DANIELLE PERALTA
Discriminaciio e Aplicacdes de alguns Modelos de Sobrevivéncia

Dissertagdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Bioestatistica do Centro de Ciéncias
Fxatas da Universidade Estadual de Maringa, como
requisito parcial para a obtengdo do titulo de Mestre em
Bioestatistica.

BANCA EXAMINADORA

t
E’AA );J\:Q Tf
Prof. Dr. Josmar Mazucheli
Umvém(@ yLstadual de Maringa - UEM

25 /’5»//&2.

Prof. Dr. Robson Marcelo Rossi
Universidade Estadual de Maringa - UEM

L’—Q“FSOLHH‘ N [jﬁ,%n’kﬁz
' Prof*. Dra. Elizabeth Mie Hashimoto
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana — UTFPR

Maringd, 09 de julho de 2015.



— A Deus, pelo sopro de vida —



AGRADECIMENTOS

A realizacdo deste trabalho contou com importantes apoios € incentivos 0s quais nao teria se

tornado uma realidade e aos quais serei eternamente grata.

Ao Professor Doutor Josmar Mazucheli, pela orientacdo, pela amizade, pelo apoio, pelas opi-

nides e criticas sem as quais nao seria possivel a conclusio deste trabalho.

Aos docentes, funciondrios e amigos do Programa de Mestrado em Bioestatistica, pela pronti-

ddo e ensinamentos.
Aos meus pais, Agostinho e Clarice, que sempre primaram pela minha Educacao.
E um agradecimento especial ao meu esposo, Robson, pelo apoio incondicional.

O presente trabalho foi realizado com o apoio Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de
Nivel Superior - CAPES. Agradeco a institui¢do pelo apoio financeiro e, principalmente, pelo

interesse no estudo.



“A tarefa ndo é tanto ver aquilo que ninguém viu, mas pensar o que ninguém ainda
pensou sobre aquilo que todo mundo vé.” (Arthur Schopenhauer)



SUMARIO

CAPITULO 1 - INTRODUCAO 10

CAPITULO 2 - ESTIMACAO DA PROBABILIDADE DE CORRETA SELECAO EN-

TRE AS DISTRIBUICOES INVERSA-GAUSSIANA E LOG-NORMAL 13
Resumo . . . . . . oL 13
Abstract . . . . . . 13
2.1 Introduc@o . . . . . . .. e 14
2.2 A Distribuigdo Inversa-Gaussiana . . . . . . ... ... 15
2.3 A Distribuicdo Log-Normal . . . . . . .. ... ... ... ... .. ... 16
2.4 Procedimentos de Discriminagdo . . . . . . . . .. .. ... 17

2.4.1 Meétodo da Razdo das Verossimilhancas . . . . . ... ... ... ... 17

2.4.2 Meétodos Baseados em Distancias . . . . . ... ... ... ... .. 18
2.5 BEstudode Simulagdo . . . . . ... .. ... ... 20
2.6 Andlisede DadosReais . . . . ... .. ... ... oo 25
2.7 Consideragdes Finais . . . . . . . . . . .. L 29
2.8 Propostas Futuras . . . . . . ... ... ... 30

CAPITULO 3 - MODELAGEM DO TEMPO ATE A PRIMEIRA POSTURA DE CO-
DORNAS 32

Resumo . . . . . . e e 32

ADSIract . . . . . e e e e 33



3.1 Introduc@o . . . . . . .. 33

3.2 Materiais e Métodos . . . . . .. 34
3.3 ADistribuicio Burr XII . . . . . . . ... ... 35
3.3.1 Estimac¢do Via Méaxima Verossimilhangca . . . . . ... ... ... .. 36

3.3.2 Distribuigdes de Probabilidade Alternativas e Critérios de Discrimina-

CAO . v i e e e 37
34 OsDados . . .. . . . 38
3.5 ResultadoseDiscuss@o . . . . . . . . ... Lo 39
3.6 Consideracoes Finais . . . . . . ... . ... ... .. 45

CAPITULO 4 - APLICACAO DA DISTRIBUICAO BURR XII NA ANALISE DO
TEMPO ATE A PRIMEIRA POSTURA DE CODORNAS NA PRESENCA DE

COVARIAVEIS 47
Resumo . . . . . . L 47
Abstract . . . . .. e 47
4.1 Introdug@o . . . . . . . .. 48
4.2 Materiaise Métodos . . . . ... 49
421 Dados . .. ... 49
422 ADistribuigio Burr XII . . . . ... ... oL 49
4.2.3 Estimagdo Via Médxima Verossimilhanca . . . . . . ... ... .. .. 50
424 Modelosde Regressao . . . . . ... ... ... oL 51
425 Critériosde Selecado . . . . . . . .. ... ... e 52
4.3 Resultadose Discuss@o . . . . . . . . . ... 53
4.4 Consideracdes Finais . . . . . ... ... ... ... ... .. 61

CAPITULO 5 - APLICACAO DA DISTRIBUICAO BURR XII DISCRETA NA ANA-
LISE DO TEMPO ATE A PRIMEIRA POSTURA DE CODORNAS 62

Resumo . . . . . . . e 62



ADStract . . . . . 63

5.1 Introdugdo . . . . . . .. e e e 63
5.2 Discretizando uma Distribui¢ao Continua . . . . . . . ... .. ... ... .. 64
5.2.1 Distribui¢do Burr XII Continua . . . . . .. ... ... ... ..... 65

5.2.2 Distribui¢do Burr XII Discreta . . . . . . .. .. ... ... ...... 66

5.2.3 Estimadores de Maxima Verossimilhanga . . . . .. .. ... ... .. 67

5.3 Materiaise Métodos . . . . ... 68
5.3.1 Distribuicdes de Probabilidade . . . . . ... ... ... ....... 68

5.3.2 Qualidadedo Ajuste . . . . . .. ... e 69

54 Resultadose Discuss@o . . . . . . . ..o e 69
5.5 Consideracdoes Finais . . . . . . . ... . ... ... 77
CAPITULO 6 - CONCLUSOES 78

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 79



Capitulo 1

INTRODUCAO

A andlise de sobrevivéncia retine um conjunto de métodos e técnicas estatisticas que buscam
analisar uma varidvel aleatdria estritamente positiva. Tipicamente, essa varidvel € o tempo
até a ocorréncia de um determinado evento de interesse, também denominado como tempo de
sobrevivéncia. Além da varidvel tempo, os dados de sobrevivéncia podem ainda conter um
conjunto de varidveis independentes que podem estar relacionadas com a varidvel resposta.
Nesse caso, o objetivo passa por modelar a distribuicao associada ao tempo até a ocorréncia
do evento, buscando estabelecer uma dependéncia desse tempo com as varidveis independentes

por meio de uma regressao.

As caracteristicas de dados de sobrevivéncia sdo os tempos até a falha (tempos de interesse)
e, muito frequentemente, embora ndo necessdrio, a presenca de censuras. Censuras sao obser-
vagOes incompletas ou parciais da varidvel resposta, seja pela perda de acompanhamento do
individuo no decorrer do estudo ou pela ndao ocorréncia do evento de interesse até o término do
mesmo. O termo andlise de sobrevivéncia refere-se, geralmente, a dados médicos, mas ndo é
limitado somente a eles. Vdrias situagdes em que a varidvel resposta € o tempo entre eventos,
as metodologias de andlise de sobrevivéncia podem ser utilizadas. Dentre as diversas areas,

pode-se citar: as engenharias, ciéncias bioldgicas, ciéncias sociais, criminalistas, entre outras.

Geralmente, quando trata-se de modelagem de dados, um dos maiores problemas que um
pesquisador pode deparar-se estd na escolha de uma dentre duas ou mais distribui¢cdes de pro-
babilidade, a que melhor se ajusta ao seu conjunto de dados. Este € um problema cldssico na
literatura estatistica. O objetivo desse trabalho €, justamente, analisar o desempenho dos méto-
dos de discriminacdo de duas ou mais distribuicdes de probabilidade para a modelagem de um

mesmo conjunto de dados.

Desta forma, o trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2, tem-se a discri-
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minagdo entre as distribui¢des Inversa-Gaussiana e Log-Normal. Tais distribui¢des sdo bastante
utilizadas na andlise de dados de sobrevivéncia. Em muitas situagdes praticas estas distribui¢des
competem entre si na modelagem de um mesmo conjunto de dados. Dessa forma, o objetivo
¢ discrimind-las utilizando o teste da razdo das verossimilhancas e mais oito testes baseados
em estatisticas usadas para avaliar a qualidade do ajuste. Esses métodos basicamente calculam
a distancia entre a funcio de distribui¢do tedrica e empirica. Um estudo de simulacdo foi re-
alizado considerando-se vérios cendrios, combina¢des de diferentes valores para tamanhos de
amostras e para os parametros das distribuicdes envolvidas. Utilizando-se de simulacdes Monte
Carlo e de tais cendrios, foi estimada a probabilidade de correta selecdo para todos os métodos
de discriminagdo. Por intermédio dos resultados obtidos nas simula¢des pode-se avaliar em
quais situacdes a probabilidade de correta selecdo obtiveram os melhores desempenhos. Para
fins ilustrativos seis conjuntos de dados reais, retirados da literatura, foram analisados. Este
capitulo baseia-se no artigo intitulado “Estimag¢do da probabilidade de correta selecao entre as
distribui¢des Inversa-Gaussiana e Log-Normal via razdo das verossimilhangas e métodos ba-
seados em distancias”, publicado na Revista Brasileira de Biometria, Sdo Paulo, v. 32, n. 4,
p-553-569, out. — dez., 2014.

O Capitulo 3, baseia-se na andlise de um conjunto de dados reais em que o objetivo é es-
timar alguns parametros associados a idade mais provavel da primeira postura de codornas. A
variavel resposta, decorrente de um experimento fatorial 2 x 3, descreve o nimero de dias trans-
corridos entre 0 nascimento e a primeira postura (evento) de codornas das linhagens amarela,
azul e vermelha e submetidas a dois niveis de dieta alimentar. Tem-se como objetivo principal
a selecdo de uma distribui¢do de probabilidade que descreva de maneira razoavel o comporta-
mento da idade (em dias) até a primeira postura. Em cada um dos grupos estudados (linhagens
versus dietas), dada a natureza da resposta, adotou-se como candidatas as distribui¢cdes: Burr
XII, Gama, Inversa-Gaussiana, Log-Normal, Weibull e Log-Logistica. Os métodos de discrimi-
nacao utilizado foram: teste da razdo das verossimilhangas, métodos baseados em estatisticas
usadas para avaliar a qualidade do ajuste e critérios de informacdo, baseados no logaritmo da
fungdo verossimilhanca. Este capitulo baseia-se no artigo intitulado “Modelagem do tempo
até a primeira postura de codornas”, submetido para possivel publicacdo na Revista Arquivo

Brasileiro de Medicina Veterinaria e Zootecnia.

A proposta do Capitulo 4 € apresentar e avaliar a adequabilidade da distribui¢cao Burr XII
considerando como resposta “a idade da primeira postura de codornas” em fun¢do da covaridvel
dieta. Neste contexto, foram considerados oito modelos concorrrentes, que sdo combinagdes
dos efeitos das dietas nos parametros da distribuicdo Burr XII. A escolha do melhor modelo é

feita com base nos valores dos critérios de informacao e pela aplicagdo do teste da razdo das
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verossimilhangas. Para cada linhagem ajustou-se um modelo de regressdo. O desenvolvimento
desse capitulo baseia-se nos trabalhos de Mazucheli et al. (2008) e Mazucheli, Coelho-Barros e
Achcar (2013).

O Capitulo 5 apresenta a distribuicdo Burr XII discreta, usando o processo de discretizagao
de uma distribui¢do continua, introduzido na literatura por Nakagawa e Osaki (1975). Os dados
utilizados sdo os mesmos usados nos capitulos anteriores, uma vez que a idade (em dias) até a
primeira postura de codornas, sd@o de origem discreta. Nesse capitulo, foram ajustadas quatro
distribui¢des de probabilidade: Burr XII, Weibull, Pareto tipo II e Gama, todos discretos. A
proposta deste capitulo baseia-se na crescente de discretizagao de modelos continuos que vem

sendo propostos na literatura.



Capitulo 2

ESTIMACAO DA PROBABILIDADE DE CORRETA
SELECAO ENTRE AS DISTRIBUICOES
INVERSA-GAUSSIANA E LOG-NORMAL

Resumo

As distribui¢des Inversa-Gaussiana e Log-Normal sdo duas distribuicdes bastante utiliza-
das na andlise de dados de sobrevivéncia. Em muitas situagdes praticas estas competem entre
si na modelagem de um mesmo conjunto de dados. Neste trabalho busca-se discrimina-las uti-
lizando o teste da razdo das verossimilhancas e oito outros baseados em estatisticas usadas para
avaliar a qualidade do ajuste. Esses métodos basicamente calculam a distancia entre a fungdo
de distribuigdo tedrica e empirica. Utilizando simula¢des Monte Carlo e considerando-se va-
rios cendrios estimou-se a probabilidade de correta sele¢do de todos os métodos. O estudo de
simulacao mostrou que em alguns cendrios os métodos avaliados apresentam uma baixa proba-
bilidade de correta selecao, mesmo para tamanhos de amostra razoavelmente grandes. Para fins

ilustrativos seis conjuntos de dados reais, retirados da literatura, foram analisados.

Abstract

The Inverse-Gaussian and Log-Normal distribution are two distributions widely used in
the analysis of survival data. In many practical situations they compete among themselves in
the modeling of the same data set. This paper seeks discriminate between the two distributions
using the likelihood ratio test and eight other based on statistics used to evaluate the goodness of

fit. These methods basically calculates the distance between the theoretical distribution function
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and empirical distribution function. Using Monte Carlo simulations and considering various
scenarios, the probability of correct selection was estimated for all methods. The simulation
study showed that in some scenarios the methods evaluated have a low probability of correct
selection, even for reasonably large sample sizes. For illustrative purposes six real data sets,

taken from the literature, were analyzed.

2.1 Introducao

As distribui¢des Inversa-Gaussiana e Log-Normal sdo duas entre uma série de outras dis-
tribui¢des usadas para a andlise de dados de sobrevivéncia, principalmente em situagdes em
que o risco de morte ou falha, 4 (¢), é unimodal. Esta caracteristica as tornam concorrentes
naturais para a modelagem de um mesmo conjunto de dados. Embora elas apresentem risco
com comportamento semelhante, tem-se uma diferenca importante no seu valor para t — . Na
distribuicdo Log-Normal lim, .4 (7) = 0 enquanto que para a distribui¢do Inversa-Gaussiana
lim,__h(t) = 0,542 (SESHADRI, 1999; KARADENIZ et al., 2012). O comportamento
similar das densidades e por outro lado distinto das duas fun¢des de risco, para t — oo, tem
implicacdes na escolha de uma dentre as duas distribui¢des para a modelagem de um mesmo
conjunto de dados. As informagdes intrinsecas aos dados ou oriundas da curva empirica do
risco (HESS; SERACHITOPOL; BROWN, 1999) podem ser tteis para a selecdo entre as dis-
tribui¢des Inversa-Gaussiana e Log-Normal. Naturalmente isso € vdlido também para outras
distribuicdes sob julgamento. E de se esperar, quando o risco empirico & (t) — 0 para t — oo,
que a distribuicdo Log-Normal seja mais apropriada. Por outro lado quando observa-se um
decaimento assintético para algum valor diferente de zero € de se esperar que a distribuicdo
Inversa-Gaussiana seja mais adequada. A distribui¢ao Inversa-Gaussiana tem se mostrado mais
precisa que a distribuicdo Log-Normal em situagdes com alta variabilidade (KARMESHU:;
AGRAWAL, 2007) e caudas pesadas (MARCUS, 1976; CHHIKARA; FOLKS, 1977; MON-
TROLL; SHLESINGER, 1983).

O comportamento similar das densidades e por outro lado distinto das fungdes de risco
ocorre também quando as distribui¢des candidatas sdo a Weibull exponenciada (MUDHOL-
KAR; SRIVASTAVA, 1993) e a Odd Weibull (COORAY, 2006). Ambas apresentam, entre
outras formas, densidade unimodal e risco em forma de banheira, entretanto o que se chama de

periodo de vida util € bem mais longo na distribui¢do Odd Weibull.

A escolha entre duas ou mais distribui¢cdes de probabilidade para o ajuste de um conjunto

de observacdes € um problema classico na literatura estatistica. Cox (1961, 1962) foi um dos
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primeiros a abordar este problema tendo desenvolvido um procedimento para a discriminagao
entre duas distribuicdes. Desde entdo, diversos trabalhos cujo interesse recai em discriminar

uma entre duas ou mais distribuicdes t€m sido publicados.

Em anélise de sobrevivéncia este problema tem recebido bastante atencdo gracas a infini-
dade de novas distribui¢cdes que vém sendo propostas nos ultimos anos. Trabalhos mais recentes
como o de Gupta e Kundu (2003) considera o problema de discriminagdo entre as distribui¢des
Weibull e Exponencial Generalizada; Kundu, Gupta e Manglick (2005) considera a discrimina-
cdo entre a Log-Normal e Exponencial Generalizada; Kundu e Manglick (2005) trabalha com as
distribui¢des Log-Normal e Gama enquanto que Kundu e Ragab (2007) considera as distribui-
coes Log-Normal e Rayleigh. Em Dey e Kundu (2010) e Dey e Kundu (2012) sdo consideradas,
respectivamente, as distribui¢cdes Log-Normal e Log-Logistica, e Weibull e Log-Normal. To-
dos esses trabalhos utilizam como critérios de discriminagdo a razdo das verossimilhancas e a

distancia de Kolmogorov-Smirnov.

Neste trabalho considera-se o problema de discriminac@o entre as distribui¢cdes Inversa-
Gaussiana e Log-Normal. A motivagao para a adocao destas distribuicdes relaciona-se ao fato
de que em muitas situacdes o comportamento de suas funcdes de densidade sdo praticamente
indistinguiveis (ver Figura 2.1, pagina 21). Como critérios de discriminacio considera-se o
baseado na razdo das verossimilhancas e oito outros baseados em estatisticas usadas para avaliar
a qualidade do ajuste. Algumas propriedades das distribuicdes Inversa-Gaussiana e Log-Normal
sdo apresentadas, respectivamente, nas Secoes 2.2 e 2.3. Os procedimentos de discriminacao
sdo apresentados na Se¢do 2.4. A Secdo 2.5 apresenta os resultados do estudo de simulacao
usado na estimagdo da probabilidade de se selecionar o modelo julgado como correto. Na
Secdo 2.6 os procedimentos de discriminag@o sdo aplicados em 6 conjuntos de dados reais da

literatura. Algumas conclusdes, na Secao 2.7, finaliza o capitulo.

2.2 A Distribuicao Inversa-Gaussiana

A funcdo densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria 7', ndo negativa, com distri-

buicao Inversa-Gaussiana € dada por:

[ 2 At —nu)?
fltlu,A) = WGXP[—(;H—;;)

em que 1 > 0 é amédia da distribuicido e A > 0 é o parAmetro de forma. A fungdo de densidade é

2.1

2 2
unimodal com méximo em Ty = Uy/ 1 + <;—f{) — % Verifica-se que a distribui¢do Inversa-
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Gaussiana pertence a familia exponencial com E(T) = p e Var(T) = u3A~".

A partir da fun¢do dada em (2.1) tem-se, respectivamente, as fun¢des de distribuigdo e de

risco, dadas por:

At 21 At
F(t|u,A)=2o \/;(H—Q —I—exp(j)cb - 7(;%—1) (2.2)
© 2
s exe [
ht | p,A) = 2 [ 2 } (2.3)

@ [_ﬂ (ﬁ_l)} e ()0 [_[ (ﬁﬂ)]

em que @ (-) é a funcdo de distribuicdo acumulada de uma varidvel aleatéria com distribui¢do

normal padrao.

Chhikara e Folks (1977) mostraram que a fung@o de risco A(f | i, A) é unimodal, ou seja,
cresce até um valor maximo e depois decresce assintoticamente para 0,524 11 ~2. Essa caracterfs-
tica faz da distribuicao Inversa-Gaussiana uma boa candidata para a modelagem de tempos de

vida quando existe uma alta probabilidade de falhas iniciais.

Em contraste com outras distribui¢des usadas na andlise de dados de sobrevivéncia, os
estimadores de maxima verossimilhanca de u e A, denotados respectivamente por [l e A podem

ser obtidos analiticamente.

2.3 A Distribuicao Log-Normal

A funcdo densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria ndo negativa 7' com distri-

bui¢do Log-Normal pode ser escrita na forma:

2
£(t16,0) = — exp[—%(logl_e)] (2.4)

27to o

em que 0 € Re o > 0, sdo respectivamente, os parametros escala e forma. A fungdo densidade
¢ unimodal com maximo em Tip,x = exp (6 — 62). Verifica-se facilmente que E(7T) = exp(6 +
0,5062%) e Var(T) = exp(26 + 6?) [exp(c?) — 1].

A partir da fun¢do dada em (2.4) tem-se, respectivamente, as fungdes de distribuigdo e de

F(t]0,0) = % [1+c1>(1°gj§;9>} 2.5)

risco, dadas por:
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2
1 1 (logt—06
e |3 ()
1 logr—6 '
e (8]

Da Expressdo (2.6) verifica-se que o risco é unimodal e lim

h(t]0,0) =

(2.6)

. h(t] 6,0) =0. Da mesma

forma que na distribui¢do Inversa-Gaussiana, os estimadores de mdxima verossimilhanca de 0

e 0 podem ser obtidos analiticamente.

2.4 Procedimentos de Discriminacao

Esta secdo apresenta os procedimentos de discriminagdo baseado na razdo das verossi-
milhancgas e também os outros procedimentos baseados em estatisticas usadas para avaliar a
qualidade do ajuste. Nota-se que os modelos considerados possuem o mesmo nimero de pa-
rametros. Isso faz com que a discriminagdo se desenvolva de forma adequada, pois caso con-
trario, o modelo com o maior ndmero de parametros teria uma vantagem natural sobre o outro
(MARSHALL; MEZA; OLKIN, 2001).

2.4.1 Método da Razao das Verossimilhancas

Suponha que T1,...,T, sdo varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d) com distribui¢do Inversa-Gaussiana (Log-Normal). Sejam ¢ Ic(ﬁ,i) e €LN(§, 0), respec-
tivamente, as funcdes log-verossimilhancas maximizadas das distribui¢cdes Inversa-Gaussiana e
Log-Normal. A estatistica da razdo das verossimilhancas, LR, é definida pela diferenca entre os

logaritmos das fun¢des de verossimilhancgas, escrita na forma:
LR = ()6 (ﬁ,i) Uy (5, 8) . 2.7)

Como regra de decisdo, discrimina-se em favor da distribuicao Inversa-Gaussiana se LR >

0, caso contrdrio, escolhe-se a distribui¢do Log-Normal.

Utilizando-se da estatistica LR € possivel calcular a probabilidade de correta sele¢do (PCS).
Tal probabilidade naturalmente dependerd da distribui¢do base. Se os dados forem original-
mente provenientes de uma /G(u,A), a probabilidade de correta selegdo pode ser escrita na
forma:

PCS = P (LR > 0 | Inversa-Gaussiana) . (2.8)

No entanto, para o cdlculo de (2.8) é necessario que se conhega a distribuicdo exata da esta-
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tistica LR (DEY; KUNDU, 2010). Quando os modelos sob julgamento sdo encaixados pode-se
usar como critério de selecdo, dentre outras, as estatisticas da razao das verossimilhangas, Wald
ou escore (COX; HINKLEY, 1974; LEHMANN; CASELLA, 1998). Por outro lado, quando
1ss0 ndo ocorre, tem-se como alternativa utilizar a distribuicdo assintética da estatistica LR.
Este € um problema classico de teste de hipétese e muitas solucdes foram propostas na litera-
tura. Cox (1961, 1962) propds um teste baseado na razdo das verossimilhancas modificadas. A
fim de sanar dificuldades numéricas na estatistica proposta por Cox, White (1982) propds uma
aproximacao bastante utilizada nos recentes artigos que tratam do problema de discriminagdo
entre distribuicdes ndo encaixadas. Sob certas condigdes de regularidade, Cox (1961, 1962) e
White (1982) mostraram que, sob a distribui¢do verdadeira, a estatistica proposta e modificada,
respectivamente por eles, é assintoticamente normal com média zero e varidncia v2. Este é um
resultado bastante interessante entretanto envolve a resolug¢do de integrais que ndo apresentam

solucdes analiticas explicitas. Existem ainda dificuldades na obtencdo da estimativa de v2.

Ao leitor interessado recomenda-se as excelentes leituras de Pesaran (1984), Pesaran e
Weeks (2001) ou Pesaran e Ulloa (2008) e as propostas discutidas em Vuong (1989) e Clarke
(2003).

Neste trabalho, como alternativa a distribuicao assintética de LR, considera-se a estimagao
da PCS via simulagdes Monte Carlo. O procedimento consiste em gerar B amostras da Inversa-
Gaussiana (Log-Normal) e contar o nimero de vezes em que LR > 0 (< 0). Naturalmente,
PCS =B~ '#(LR > 0).

2.4.2 Meétodos Baseados em Distancias

A distancia entre a funcdo de distribuicdo teérica e a funcdo de distribui¢do empirica € uma
grandeza natural usada para avaliar a qualidade do ajuste (THAS, 2010). Os procedimentos
de discrimina¢do baseados em distincias, basicamente, avaliam as distancias entre a funcdo de
distribui¢io acumulada e a fungdo de distribui¢io empirica (LUCENO, 2006). Estas estatisticas
sdo usadas em geral para a avaliacdo da qualidade do ajuste (D’AGOSTINO; STEPHENS,

1986) apresentadas a seguir.

Kolmogorov-Smirnov (KS)

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov € definida por:

1
D, = — + max
2n  1<i<n

2.9

Zi—

i—0,5
).
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Cramér-von-Mises (CvM)

Que tem como estatistica a quantidade:

1 ¢ i—0,5\7
W3:—+Z(zi— . ) (2.10)

Anderson-Darling (AD)

A estatistica de Anderson-Darling € escrita na forma:

n

1
Aﬁ:—n—r—lZ(Zi—1)[10gzi+log(1—zn+1,i)]. (2.11)
i=1

Variacoes do teste de Anderson-Darling

Algumas variacdes na estatistica de Anderson-Darling sdo dadas pelas expressdes abaixo:

Right-tail AD (ADR)

n & 1 &
Ri:E—zzzi—ZZ(Zz—l)log(l—zn+1_,~). (2.12)
i=1

i=1

Left-tail AD (ADL)

3 n 1 n
L%:_§+2Zzi—22(2i—1)logzi. (2.13)
i=1 i=1

Right-tail AD de Segundo Grau (AD2R)

) ! 1 & 2i—1
rn:2210g(1—zi)+—z—- (2.14)
i=1 nm L=z
Left-tail AD de Segundo Grau (AD2L)
L 1 & 2i—1
2=2Y logzi+-Y) = —. (2.15)
i=1 iz <z

AD de Segundo Grau (AD2)

“ 1 2i—1 2i—1
=2) [logzi+log(l—z)]+ + . 2.16
= gzi+log (1 =z nl;( Zi 1_Zn+1—i) (10
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em que n o tamanho da amostra, z; = F <t(,-) | 9) a func¢ao de distribui¢do acumulada localmente
na estimativa de maxima verossimilhanca de 6, 1) sdo as as estatisticas de ordem da amostra e
i—0,5

—, = afung@o de distribuigéo empirica.
Da mesma maneira que no teste da razao das verossimilhancas escolhe-se 0 modelo com
o menor valor da estatistica (LUCENO, 2006). O nimero de vezes que o modelo € escolhido

dividido pelo nimero de simula¢des estima a probabilidade de correta sele¢do.

E importante mencionar que as estatisticas, dadas pelas Expressdes (2.9 —2.16), também
podem ser usadas como métodos de estimacdo como alternativa ao método da méxima verossi-
milhanca (LUCENO, 2006).

2.5 Estudo de Simulacao

Nesta secao serdo apresentados alguns experimentos numéricos para avaliar o desempenho
dos métodos de discriminagdo discutidos na sec¢do anterior. Precisamente, o que se avalia é
o comportamento das probabilidades de correta sele¢do (PCS) para diferentes tamanhos de

amostra e diferentes valores dos parametros.

No estudo de simulagdo foram geradas B = 500.000 amostras de tamanhos n = 20, 50, 80,
110, 140, 170 e 200. Os valores dos parametros foram tomados de modo que, independente da

distribui¢do base, tem-se média, variancia e coeficiente de variagdo aproximados (Tabela 2.1).

As Figuras 2.2 e 2.3 apresentam as PCS’s para cada cendrio e método de discriminag@o.
E importante mencionar que os valores das estatisticas baseados na qualidade do ajuste foram

calculados localmente nos estimadores de mdxima verossimilhanga.

Tabela 2.1: Valores dos parametros usados no estudo de simulacio.

E(T) 1 1 1 1 1 1 1
Var(T) 0,125 0,25 0,50 1 2 4 8
Ccv 0,35 0,50 0,71 1 1,41 2 2,83
Parametro Distribuic¢ao Inversa-Gaussiana
U 1 1 1 1 1 1 1
A 8 4 2 1 0,5 0,25 0,125
Parametro Distribuicao Log-Normal
0 -0,06 -0,11 -0,20 -0,35 -0,55 -0,80 -—-1,10

o 0,34 0,47 0,64 0,8 1,05 1,27 1,48
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Figura 2.1: Funcao densidade de probabilidade das

Normal.
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(b) Distribui¢do Log-Normal
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Figura 2.2: Estimativa da probabilidade de correta selecio quando os dados sao provenientes da
distribuicao Inversa-Gaussiana. (1: LR, 2: CvM, 3: KS, 4: AD, 5: ADR, 6: ADL, 7: AD2R, 8:

AD2L e 9: AD2).
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Figura 2.3: Estimativa da probabilidade de correta selecio quando os dados sdo provenientes da
distribuicao Log-Normal. (1: LR, 2: CvM, 3: KS, 4: AD, 5: ADR, 6: ADL, 7: AD2R, 8: AD2L e
9: AD2).

Como era de se esperar, as Figuras 2.2 e 2.3 evidenciam, independente da distribui¢do base,
que a medida que o tamanho da amostra aumenta a probabilidade de correta selecdo também
aumenta. Apesar de um perceptivel aumento, a velocidade com que a PCS cresce depende do

cendrio e da distribui¢do base.

Nota-se, especificamente na Figura 2.2, para valores do parametro de forma da distribui-
¢do Inversa-Gaussiana A maiores do que 1, que hd um baixo poder discriminatério, as PCS's
mantém-se praticamente constantes, para a maioria dos critérios de discrimina¢do. A medida
que A aumenta, menos influéncia o tamanho da amostra tem sobre a PCS. Ao passo que para
valores de A < 1, o que acarreta no aumento de falhas iniciais e na variabilidade dos dados, a
probabilidade de correta selecdo também aumenta. Em alta variabilidade o tamanho da amostra
minimo necessdrio para se ter uma probabilidade de correta selecdo acima de 50% ¢é de n > 50.
O critério da razdo das verossimilhangas (LR) mostra-se superior aos outros critérios, mesmo

em baixa variabilidade e amostras pequenas.

Na Figura 2.3 tem-se as probabilidades de correta selecio quando a distribuicio base € a
Log-Normal. Observa-se, assim como a distribui¢do Inversa-Gaussiana, que quanto menor a
variabilidade dos dados (menor o valor do parametro de forma ¢), menor € a influéncia do
tamanho da amostra na PCS. Nota-se que a PCS mantém-se praticamente constante para a

grande maioria dos critérios de discrimina¢do. A medida que o aumenta, consequentemente
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aumenta a variabilidade dos dados e também, a probabilidade de correta selecdo. Em alta
variabilidade, o tamanho minimo da amostra necessario para uma PCS > 55%, € de n > 50.
O critério Anderson-Darling de segundo grau (AD2) mostra-se superior aos outros critérios

mesmo em baixa variabilidade e amostras pequenas.

Desse modo, tem-se que o critério da razdo das verossimilhangas (LR) é mais eficiente
quando a distribuicdo base é a Inversa-Gaussiana, mesmo em amostras pequenas. Os outros
critérios de discriminacao baseados nas estatisticas que avaliam a qualidade do ajuste (com ex-
cessao do critério AD2R) apresentaram comportamentos similares e sdo mais eficientes quando
a distribuic@o base é a Log-Normal, para todos tamanhos de amostras. Para a distribui¢ao Log-
Normal o critério da razdo das verossimilhancas mostra-se ineficiente para n < 50 e valores de

o<l1.

A fim de tornar mais clara a comparagdo entre os métodos de discriminagdo, as Figuras
2.4 e 2.5 apresentam, separadamente para cada critério, o comportamento da probabilidade de

correta selecdo.
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Figura 2.4: Comportamento da probabilidade de correta selecio para cada um dos critérios e
cenarios, distribuicao Inversa-Gaussiana. 1 : (u=1eA1=38),2:(u=1eA=4),3: (u=1eA1=2),
4:(u=1er=1),5:(u=1eA=0,56:(u=1eA=0,25)e7: (u=1eA=0,125).

Pode-se observar na Figura 2.4 que ha um decaimento nas probabilidades de correta sele¢ao

nos cendrios 1 e 2 dos métodos de discrimina¢do LR, AD2R e AD2. Nestes cendrios, especifi-

camente, o tamanho da amostra ndo influencia na melhoria da probabilidade de correta sele¢do.

No entanto, o método LR ainda apresenta-se como o melhor método, no pior dos cendrios as

PCS ficam acima de 65%. Nos outros cenarios dos métodos LR, AD2R e AD2 e nos outros

métodos de discriminagao, todos os cendrios tém comportamentos semelhantes e se apresentam

conforme o esperado — a medida que o tamanho da amostra aumenta, a probabilidade de correta

selecdo também aumenta.

A Figura 2.5 observa-se que com excessao dos métodos de discriminacido LR, AD2R e AD?2,

todos os outros métodos apresentam desempenhos semelhantes. Mesmo em cendrios com baixa

variabilidade (o < 1) as probabilidades de correta selecdo mantém-se acima de 50%. Notem

que, para os métodos LR, AD2R e AD2, a probabilidade de correta selecdo aumenta a medida
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Figura 2.5: Comportamento da probabilidade de correta selecio para cada um dos critérios e
cendrios, distribuiciio Log-Normal. 1: (60 = —0,06 e 0 =0,34),2: (6 =-0,11e 6 =0,47),3: (6 =
—0,20e 06 =0,64),4: (6 =-0,35e06=0,83),5: (06 =-0,55e0=1,05),6: (6 =—-0,80e 0 =
1,27)e7:(6=—1,10e 0 = 1,48).

que o tamanho da amostra aumenta. No entanto, 0 método AD2 mostra-se superior aos demais.

2.6 Analise de Dados Reais

Nesta secdo, as distribuicdes Inversa-Gaussiana e Log-Normal sdo ajustadas a 6 conjuntos
de dados reais retirados da literatura. O objetivo € aplicar os procedimentos de discriminacio,
descritos anteriormente, para a selecdo do modelo mais apropriado. E importante mencionar
que os 6 conjuntos de dados foram analisados na literatura segundo o ajuste da distribui¢ao

Log-Normal.

As estimativas da maxima verossimilhanca e os valores das estatisticas baseados em distan-

cias foram calculadas, respectivamente, no procedimento SAS/NLMIXED (SAS, 2010) e a partir
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das fun¢des disponiveis na biblioteca fitrdistrplus, (DELIGNETTE-MULLER et al., 2014), do
ambiente R (R Development Core Team, 2011).

Dados 1: O primeiro conjunto de dados (n = 30), extraido de Kumagai et al. (1989), in-
dicam as concentra¢des médias didrias do tolueno no ar (medidas em 7WAs/8h) durante um

periodo de trinta dias em uma determinada fabrica. Os valores observados foram:

13,6 11,1 66,9 4,9 5,8 6,9 49 2,1 3,28,310,51,117,40,9 50,9 7,8 2,6 21,9
3,12,96,258,320,422,416,68,75,258,61,9574

Dados 2: Uma amostra com as concentra¢des de clorobenzeno no ar (dado em TWAs/15min)
de uma fébrica foi apresentada em Kumagai e Matsunaga (1995). Os 31 valores observados sao
referentes as concentragdes médias calculadas a cada quinze minutos em um turno de oito horas.

As médias foram:

13,7 10,2 9,9 4,3 5,6 45,6 42,0 14,1 3,8 9,3 10,6 91,3 2,2 3,8 6,0 17,8 131,8
31,04,22,627,61,77,02,11,57,52,52,451,912,9 12,3

Dados 3: Em Gupta, Kannan e Raychaudhuri (1997) analisou-se os tempos de sobrevi-
véncia (em dias) de cobaias que receberam inje¢des de bacilos causadores da tuberculose. Os

tempos até a morte das 72 cobaias foram:

1215222424 3232333438 3843 44 48 52 53 54 54 55 56 57 58 58 59 60
60 60 60 61 6263 656567 6870707273757676 81 83 84 85 8791 95 96
98 99 109 110 121 127 129 131 143 146 146 175 175 211 233 258 258 263
297 341 341 376

Dados 4: Chhikara e Folks (1977) analisaram 46 observagdes referentes a tempos de reparo

(em horas) de um transceptor aéreo:

0,20,30,50,50,50,50,6 0,60,70,70,70,80,81,01,01,01,01,1 1,3 1,5
1,51,51,52,02,02,22,52,73,03,03,33,34,04,04,54,75,05,45,47,0
7,5 8,8 9,0 10,3 22,0 24,5

Dados 5: Um estudo com tempos (em dias) de conservacao de um produto alimenticio foi
apresentada em Gacula e Kubala (1975). Os tempos de conservacdo das 26 amostras analisadas

desse produto foram:

24 24 26 26 32 32 33 33 33 35 41 42 43 47 48 48 48 50 52 54 55 57 57 57
5761
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Dados 6: Os dados apresentados em Chen (2006) foram coletados em um processo de
fabricagcdo de um laminado plastico (supostamente sob controle estatistico) cuja resisténcia deve
ultrapassar alguns quilos minimos por polegada quadrada (psi). Os dados abaixo sdo referentes

a resisténcias de laminado pldstico (em psi) de 49 amostras:

21,87 23,8 24,83 25,8 29,95 30,26 31,23 31,29 31,86 32,48 33,38 33,73 33,88
33,93 34,03 34,5 34,9 35,57 35,66 39,44 41,76 41,96 42,21 42,66 43,27 43,41
44,06 45,32 47,39 47,98 48,81 50,76 51,54 54,67 54,92 55,33 57,24 59,3
60,41 60,89 61,63 68,93 71,96 72,65 73,51 76,15 78,48 81,37 99,43

As estimativas de maxima verossimilhanga para os pardmetros das distribui¢des Inversa-
Gaussiana e Log-Normal, considerando os conjuntos de dados descritos acima, encontram-se
nas Tabelas 2.2 e 2.3. Estas tabelas apresentam também, os valores do logaritmo da funcao ve-
rossimilhanca calculadas localmente nas estimativas de maxima verossimilhancga e serdo usadas
para a discriminac¢do do modelo mais apropriado. Sdo apresentadas também as estimativas das

médias e desvios padrio.

Tabela 2.2: Estimativas de maxima verossimilhanca (erros padrao) e valores dos logaritmos da
funcio verossimilhanca para a distribuicio Inversa-Gaussiana.

Dados u P E(T)=u S/(Y\") —2x/ (ﬁ,i | t)
16,7500 6,4641 16,7500 26,9631
! (4,9228)  (1,6690)  (4,9228)  (12,3857) 223,9328
) 19,0062 7,2326 19,0062 30,8102 2316046

(5,5336) (1,8371) (5,5336)  (14,0127)
99,8194  151,0200 99,8194 81,1525

3 (0.5639)  (25.1704)  (9.5639)  (13.4810) 31446
3,6065 1,6589 3,6065 5,3177

4 (0,7841) (0,3459) (0,7841)  (1,8206) 198,1186
42,8846 4842500 42,8846 12,7619

5 (2,5028)  (134,3100)  (2,5028) (2,0929) 203,0396

6 47,1508 358,3400 47,1508 17,1035 408,0334

(2,4434)  (72,3962)  (2,4434)  (2,1800)

Na Tabela 2.4 tem-se os valores das estatisticas calculadas para os nove métodos de discri-
minacdo. No método da razdo das verossimilhancas a regra de decisdo € favordvel a distribuicao
Inversa-Gaussiana se LR > 0. Nos outros métodos, a regra de decisdo € favoravel ao modelo
que apresenta o menor valor da estatistica. Com base nos valores das estatisticas os conjuntos
de dados 1 e 3 a distribuicdo Log-Normal € escolhida como a melhor op¢do. Para os outros
conjuntos de dados, a distribui¢do Inversa Gaussiana foi a melhor. A Figura 2.6 mostra a curva

da distribuicdo empirica acumulada contra funcio de distribui¢io ajustadas pelas distribui¢oes
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Tabela 2.3: Estimativas de maxima verossimilhanca (erros padrao) e valores dos logaritmos da
funcao verossimilhanca para a distribuicao Log-Normal.

Dados ) o E/(?) ﬁ) —2x/ (@8 | z)
I L G
2 0ol ©10) (498 (14269 D48
: ((;1, ’032;?732) ((?, ,()7519();0) (999’ 721859154) (fg: 23?) 780,6704
I
’ ((3): (7);32) ((?, ’0?02545) (422,’59187%1) (1227 ’lgf 12(?) 203,1834
° 00501 SR A R 408, 4086

(0,0504)  (0,03564)  (2,4474)  (2,2327)

Inversa-Gaussiana e Log-Normal. Observa-se que a sobreposi¢do das curvas de sobrevivéncia

tedricas as curvas empiricas sdo praticamente indistinguiveis.

Tabela 2.4: Valores calculados das estatisticas para cada conjunto de dados.

Dados  Distribuicao LR CvM  KS AD ADR ADL AD2R AD2L AD2

1 IG -0.4060 0,033 0,095 0303 0,202 0,101 3,029 1,829 4,858
LN ’ 0,029 0,099 0282 0,207 0,075 3,257 1,118 4,376
’ IG 14611 0,033 0,088 0234 0,095 0,139 1,130 1,871 3,001
LN ’ 0,049 0,093 0365 0,164 0,202 2,112 2,633 4,745
3 IG 0.3871 0,161 0,111 0,882 0405 0477 3422 8,182 11,605
LN ’ 0,150 0,097 0,833 0436 0,397 4,457 2,750 7,208
4 1G -0.9570 0,062 0,092 0395 0,234 0,162 2570 2461 5,031
LN ’ 0,071 0,094 0436 0,227 0,209 2452 1,629 4,081
5 1G 0.0719 0,148 0,176 0912 0,519 0,393 3,934 3,188 7,122
LN ’ 0,147 0,173 0916 0,507 0,409 3,880 3,443 7,332
6 1G 0.1876 0,063 0,116 0378 0,160 0,218 1,510 1,960 3,470
LN ’ 0,068 0,119 0412 0,181 0,231 1,658 2,037 3,696
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Figura 2.6: Funcao distribuicio empirica e distribuicoes teéricas ajustadas (linha tracejada: dis-
tribuicio Inversa-Gaussiana, linha continua: distribuicao Log-Normal e escada: funcao distribui-
¢ao empirica).

2.7 Consideracoes Finais

Neste trabalho, considerou-se o problema da discriminacdo entre as fungdes de distribui¢ao
de probabilidade Log-Normal e Inversa-Gaussiana. Foram utilizados o método da razdo das
verossimilhancas e vérios métodos baseados em distancias. Os desempenhos dos métodos de
discriminagdo (Secdo 2.5) foram verificados via simula¢des Monte Carlo. Precisamente, o que
se avaliou foram os comportamentos das probabilidades de correta sele¢do (PCS), considerando
diferentes cendrios, ou seja, diferentes tamanhos de amostra e diferentes valores dos parametros
de forma. Observou-se que a medida que o tamanho da amostra aumenta a probabilidade de
correta selecdo também aumenta, no entanto a velocidade desse aumento depende do cendrio
e da distribuicdo base. O método baseado na razdo das verossimilhangas, para os cendrios
considerados, apresentou uma melhor performace, principalmente quando a distribui¢do base

era a Inversa-Gaussiana.

Foram analisados também seis conjuntos de dados reais para fins ilustrativos. Apesar do

ajuste dos modelos serem préximos (Figura 2.6) a distribuicdo Log-Normal foi mais vezes
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escolhida como a melhor op¢do. Observou-se que em determinados casos, a escolha da melhor
distribuicdo sdo dadas de forma clara, no entanto para alguns conjuntos de dados essa escolha

nao € tao simples.

2.8 Propostas Futuras

Nos tltimos anos t€ém sido propostas uma infinidade de novas distribuicdes de probabili-
dade, em geral, uteis na andlise de dados de sobrevivéncia. O processo de constru¢do de uma
nova distribuicdo — apesar de nao ser tnico — € relativamente simples. Entretanto, nem sem-
pre esta distribuicdo tem parametros identificiveis e/ou precisamente estimados. Um ponto
importante € avaliar se distribuicdes com caracteristicas comuns (mesmo nimero de parame-
tros, mesmo comportamento das fungdes de densidade e de risco) sdo discriminaveis entre si. O
estudo de métodos alternativos de estimacao e o processo de discriminacao entre distribui¢des
¢ uma linha de pesquisa bastante promissora, entretanto, tem sido estudada numa velocidade

modesta.

Como proposta futura, associada ao problema de discriminacdo entre distribui¢Oes rivais,
considerar-se-4 as distribuicoes Beta (KOTZ; DORP, 2004) e Kumaraswamy (KUMARAS-
WAMY, 1980), ambas usadas em situagdes em que a resposta é restrita ao intervalo (0, 1). Suas

fun¢des de densidade sdo escritas, respectivamente, como:

_ F(OC—{—ﬁ) o— B—
ft] a,ﬁ)—mt L1 —r)P! 2.17)
ft|a,B)=apP™! (1—tﬁ)al (2.18)

emque0<r<l,a>0ef >0.

A Figura 2.7 ilustra os comportamentos de (2.17) e (2.18) para diferentes valores de o e
B. A similaridade entre as curvas pode ser um argumento para a escolhas de tais distribuicdes

no processo de discriminagdo.
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Figura 2.7: Comportamento das funcoes densidade de probabilidade das distribuicoes Beta (linha
continua) e Kumaraswamy (linha tracejada)



Capitulo 3

MODELAGEM DO TEMPO ATE A PRIMEIRA
POSTURA DE CODORNAS

Resumo

Geralmente em andlise de sobrevivéncia a resposta observada indica o tempo transcorrido
entre o inicio do estudo e a ocorréncia de um determinado evento. Neste trabalho, a variavel
resposta, decorrente de um experimento fatorial 2 x 3, descreve o numero de dias transcorri-
dos entre o0 nascimento e a primeira postura (evento) de codornas das linhagens amarela, azul
e vermelha e submetidas a dois niveis de dieta alimentar. Tem-se como objetivo principal a
selecdo de uma distribuicdo de probabilidade que descreva de maneira razodvel o comporta-
mento da idade (em dias) até a primeira postura. Em cada um dos grupos estudados (linhagens
versus dietas), dada a natureza da resposta, foram adotadas como candidatas as distribui¢des:
Burr XII, Gama, Inversa-Gaussiana, Log-Normal, Weibull e Log-Logistica. Para todas as dis-
tribuicdes foram estimados, pontualmente e intervalarmente, o tempo médio e o tempo mais
provavel da primeira postura, interpretados também como a idade média e a idade mais prova-
vel da primeira postura. Os procedimentos analiticos e graficos, usados como ferramentas de
discriminacdo, mostram que a distribuicdo Burr XII, na maioria dos grupos, € a mais indicada
para descrever a varidvel resposta considerada. A escolha de uma distribuicao de probabilidade
capaz de descrever de maneira eficiente o fendmeno em estudo tem implicacdes no manejo

animal e consequentemente na sustentabilidade da produgao.
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Abstract

Usually in survival analysis the observed response indicates the time elapsed between the
baseline and the occurrence of a certain event. In this paper, the response variable, resulting
from a 2 x 3 factorial experiment, describes the number of days elapsed between the birth and
the first posture (event) of quails, subjected to two levels of diet and from yellow, blue and
red strains. The main objective in this paper is the selection of a probability distribution that
describes reasonably well the behavior of the age (in days) until the first posture. In each of the
groups studied (strains versus diets), given the nature of the response, were adopted as candida-
tes distributions: Burr XII, Gamma, Gaussian-Inverse, Log-Normal, Weibull and Log-Logistic.
For all distributions were obtained then point and interval estimates to the average time and the
time more likely the first posture, interpreted also as the average age and age more likely the
first posture. Analytical procedures and charts, used as tools for discrimination, show that the
Burr XII distribution, in several groups, is appropriate to describe the response variable under
study. The choice of a probability distribution can efficiently describe the phenomenon under

study has implications for animal management and therefore the sustainability of production.

3.1 Introducao

A utilizacdo de modelos que reflitam de modo parcimonioso a realidade bioldgica é de
grande importancia na otimizacgao de sistemas de produ¢@o animal. Em se tratando de codornas,
criadas para a producdo de ovos, as ferramentas instrinsecas a drea de andlise de sobrevivéncia
podem ser utilizadas na estimacdo de parametros, associados com o tempo até a primeira pos-
tura. Uma vez adotada uma distribui¢io de probabilidade, parametros como a idade média e a
idade mais provavel da primeira postura, importantes no processo de selecdo de linhagens e/ou
escolha de dietas mais efetivas, podem ser estimados (LEE e WANG, 2003; LAWLESS, 2003).

Uma questdo importante e usual na andlise estatistica paramétrica refere-se a escolha da
distribui¢do de probabilidade mais apropriada (MURTHY; BULMER; ECCLESTON, 2004).
Nos ultimos anos foram propostas uma infinidade de novas distribui¢des para a andlise de dados
relacionados ao tempo até a ocorréncia de algum evento de interesse. Apesar disso, distribuicdes
de probabilidade tradicionais, como a Burr XII, a Gama, a Inversa-Gaussiana, a Log-Normal, a
Weibull e a Log-Logistica ainda mostram-se uteis (XIE; TANG; GOH, 2002). Neste trabalho
o0 objetivo principal € selecionar, segundo vérios critérios, uma dessas distribuicdes para que se

descreva, de maneira aceitdvel, o comportamento do tempo até a primeira postura.
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E importante destacar que, decorrente de seu rapido crescimento, as codornas atingem a
maturidade sexual com idade entre 35 a 42 dias de vida, ou seja, inicia o seu ciclo de postura
com idade precoce, o que € vantajoso comercialmente. Para fins comerciais recomenda-se uma
vida util de um ano. Durante o periodo produtivo, a producdo de ovos pode chegar a valores

superiores a 300 ovos por ave, quando manejadas e alojadas adequadamente (JESUS, 2007).

O capitulo estd organizado da seguinte forma: na Se¢do 3.2 € apresentada a motivagao para
a escolha da metodologia adotada no trabalho. Algumas propriedades da distribuicao Burr XII
sdo apresentadas na Secdo 3.3. As Subsecdes 3.3.1 e 3.3.2 apresentam, respectivamente, a
estimagdo via funcdo de verossimilhanga da distribui¢do Burr XII, as distribui¢cdes alternativas
consideradas e os métodos de discriminacdo. Algumas consideragdes a respeito dos dados
utilizados sdo apresentadas na Secdo 3.4. Os resultados dos procedimentos de discriminacio e
dos ajustes sdo apresentados e discutidos na Se¢do 3.5. Algumas consideragdes na Se¢do 3.6

finaliza este capitulo.

3.2 Materiais e Métodos

Nesse trabalho, para descrever o tempo até a primeira postura de codornas utilizou-se as
distribui¢des de probabilidade: Burr XII, Gama, Inversa-Gaussiana, Log-Normal, Weibull e
Log-Logistica. A justificativa para a ado¢do das distribui¢des Burr XII, Inversa-Gaussiana,
Log-Normal e Log-Logistica relaciona-se ao fato que todas tém, de acordo com os valores
dos parametros de forma, fun¢des de risco cujo comportamento é unimodal. Na literatura de
andlise de sobrevivéncia a funcdo de risco também € conhecida por fungdo de taxa de falha,
definida como sendo a taxa de ocorréncia de um evento por unidade de tempo (LAWLESS,
2003). Em uma distribui¢do com taxa de falha unimodal o nimero de eventos por unidade de
tempo cresce até atingir um ponto de mdximo e apds esse maximo ser atingido essa taxa tende
assintoticamente para zero ou algum outro valor a medida que o tempo tende ao infinito. Na
pratica, muitas vezes, tem-se interesse em estimar esse ponto de maximo, também chamado de
ponto de mudanca (MAZUCHELI; COELHO-BARROS; ACHCAR, 2005, 2012).

Por sua vez, as distribui¢cdes Gama e Weibull foram adotadas por serem distribui¢des muito
usadas em andlise de dados de sobrevivéncia. Vale lembrar que ambas podem acomodar taxa
de falha monétona crescente ou monétona decrescente tendo a distribui¢do Exponencial como

caso particular.

Motivados por seus casos particulares e propriedades, que se assemelham as outras distri-

bui¢des supracitadas, foi dado nesse trabalho enfase maior a distribui¢ao Burr XII (TADIKA-
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MALLA, 1980).

3.3 A Distribuicao Burr XII

Irving W. Burr em 1942 propds um sistema com 12 fun¢des de distribui¢do de probabilidade
sendo algumas delas com suporte nos reais positivos logo, muito usadas na andlise de dados de
sobrevivéncia. Gragas a sua relacdo com outras distribui¢cdes de probabilidade, o membro do
sistema Burr mais utilizado € a distribuicdo Burr tipo XII ou simplesmente Burr XII, também
conhecida como distribui¢ao Singh-Maddala (SINGH; MADDALA, 1976; KLUGMAN; PAN-
JER; WILLMOT, 2008).

Uma varidvel aleatdria ndo negativa T com distribui¢do Burr XII tem as funcdes de densi-

dade, de sobrevivéncia e de risco, escritas respectivamente, nas formas:

a—1 o =(r+1)
F(t1©) = Wz)a {1+<%>1 , 3.1
o]
St = {1+(5) ] , (3.2)
a—1 o111
h(t]@©) — y“éa [1+<%>} (3.3)

em que ® = (6, a,7) tal que 6 > 0 é o parAmetro de escala e @ > 0 é o pardmetro de forma. O
pardmetro ¥ > 0 ndo influencia o comportamento das func¢des de densidade e de risco, apesar
de em muitos trabalhos ser definido como parimetro de forma. E importante mencionar que
a formulagdo original da distribui¢do Burr XII considerou 6 = 1. A formulagdo em que 0 é

desconhecido foi introduzida por Tadikamalla (1980).

a—1
I+ya

quando a > 1 e é em forma de L para o < 1. A fungdo de risco (3.3) é decrescente quando o < 1

A fungdo densidade de probabilidade (3.1) é unimodal com méaximo em Ty = 6 ¢

e unimodal para o > 1 com médximo em 6 {/(a — 1). Esta tltima caracteristica torna a distri-
buicdo Burr XII uma concorrente natural das distribuigdes Log-Normal, Inversa-Gaussiana,

Log-Logistica, entre outras.

Em adicdo aos parimetros 8, o e ¥ pode-se adicionar um pardmetro de locagao em (3.1) e
por consequéncia em (3.2) e (3.3) a partir da transformagdo Y =+ 7 para T > . Parapu =0
e 0 =1, Y tem distribui¢io Burr XII padrio. Para uma transformacio da forma ¥ = 7! tem-se
a distribuicao Burr III, também conhecida como distribuicio Dagum (TADIKAMALLA, 1980)
e para Y = log (T) tem-se a distribui¢do Log-Burr XII (SILVA et al., 2008).

Alguns casos particulares da Burr XII incluem: a distribuicdo Lomax (Pareto do segundo
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tipo) para o = 1, a distribuicdo Log-Logistica para Yy = 1 e a distribuicdo Weibull para y — c. Os
trabalhos de Rodriguez (1977), Tadikamalla (1980) e Zimmer, Keats e Wang (1998) exploram

em detalhes a conexao entre a Burr XII e outras distribui¢cdes de probabilidade.

Por fim, recentes extensdes da Burr XII incluem ainda a distribuicdo Burr XII estendida
(GHARIB; EL-DIN; MOHAMMED, 2010), a Beta-Burr XII (PARANAIBA et al., 2011), a
Burr XII Geométrica (EL-DIN; KOTB, 2011) e a Kumaraswamy Burr XII (PARANAfBA et

al., 2013), entre outras.

3.3.1 Estimacao Via Maxima Verossimilhanca

Sejam t1,...,t, os valores observados de uma varidavel aleatéria T com distribuicao Burr
XI1I e fungdo de densidade definida em (3.1) com vetor de pardmetros ® = (6, a,y). A fungéo
verossimilhanca e o logaritmo da fungdo verossimilhanga, (PAWITAN, 2001; MILLAR, 2011),
sdo escritas, respectivamente, como:

L(®]t) o (g%)nlljl % {1 v <2> a} oy (3.4)

(O |t)<nllog(y)+log(c) — olog(6)] —Hxi‘ilog (t)) —(y+1) i‘ilog [1 + (%)a] . (3.5

1 l

As estimativas de méxima verossimilhanca 0= (5,&,?) de ® = (0, ,7) sdo obtidas
pela maximizagdo da funcdo log-verossimilhanca. Neste caso a func¢do de verossimilhanga é

maximizada, resolvendo-se, simultaneamente, em 0, & e y as equagdes:

5@ = gt Y e 3:6)
%g(@) ) = = —nlog(6) +i_ilog(ti) - (V;l) :1 ’fai"f E;:) 3.7)
aa—yz(@yt) — %—i{log [1+(%)a]. (3.8)
A partir da Equacdo 3.8 observa—se que ¥ = ?(5, 56) =" ____ enquanto que as

i‘,l log {1—%—(%)&}
Equagdes 3.6 ¢ 3.7 devem ser resolvidas numericamente considerando-se y = y(6, ).

Os intervalos de confianca para 6, o e Y podem ser construidos a partir da normalidade

assintdtica dos estimadores de maxima verossimilhanca. Como alternativa as estimativas de
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maxima verossimilhanca pode-se considerar as obtidas a partir dos métodos descritos em Usta

(2013) ou Al-Noor e Al-Ameer (2014). Esses métodos ndo sao considerados neste trabalho.

Pela propriedade de invariancia dos estimadores de méxima verossimilhanga estima-se Tiax

—

e E (T), respectivamente, por Tyax = 0 ¢ 16:?}3 eE(T) = %@F (%) I'(%) enquanto que

Var (Tmax> e Var (E/(?)> sdo obtidas a partir da aplicagdo do método delta (CASELLA; BER-

—

GER, 1990). Sera visto, na Secdo 3.5, que /T\maX e E (T) estimam, respectivamente, a idade (em

dias) mais provdvel e a idade média da primeira postura.
3.3.2 Distribuicoes de Probabilidade Alternativas e Critérios de Discrimi-
nacao

Com propésitos de comparagdes, além da distribuicdo Burr XII, também foram considera-

das 5 distribui¢des alternativas, resumidamente descritas a seguir.

e Distribuicdo Gama:

1 _ t
(01000 = Gapgy™ P () (39)
E(T)=abe,paract > 1, Ty =0 (0 —1);

e Distribuicdo Inversa-Gaussiana:

2
F 1 p0) = 5 exp [—“(;u—zf)] , (3.10)

ou?  3u?
E(T) =t e T = U/ 1+ 355 — 3

e Distribuicdo Log-Normal:

1 1/1 —u\?
f(t|'u’9):\/ﬁ6teXp [_E (W) ]7 (311)

E(T) = exp (1 40,562) & Tnax = exp (1 — 62);

e Distribuicao Weibull:

Ft]60,0)= 1% exp {— (é)a} , (3.12)
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e Distribuicdo Log-Logistica:

o —2
f(r|9,a):9%t“*1 <1+(%)) : (3.13)

1
2] 1\ o
E(T):ase;:(r )e para o > 1, Tmax—G(gH) .

Os pardmetros 0 > 0, a > 0 e u > 0 descrevem, respectivamente, a escala, a forma e a
locacdo dessas distribuigdes. Exceto na distribuicdo Log-Normal o pard@metro i tem suporte

nos nimeros reais.

Na aplicacdo apresentada serd mostrada que a escolha da distribui¢do mais apropriada

baseia-se nos valores das estatisticas apresentadas a seguir:

e Critério da funcgdo log-verossimilhaga: —2log (L) em que L = L (@ | t) indica a fung@o de

verossimilhancga localmente em ©;

e Critério de informacdo de Akaike: AIC = —2log (L) +2p;

2np .

e Critério de informagdo de Akaike corrigido: AICc = —2log (L) + T

e Critério de informagdo Bayesiano: BIC = —2log (L) + plog(n);

e Kolmogorov-Smirnov: KS = v/nmax (D*,D~) + %2 em que D~ = max; (Fomp (t;) — zi) se

N
Femp (ti) >zi€e Dt = max; (Zi - Femp (ti)) se Femp (tl) <z,l= <N
n
e Anderson-Darling: AD = —n— 1 .Z (2ri—1)log(z)) + (2n+1—2r;)log (1 —z);

n 2
. . . 1 L 2}”,'71
e Cramér-von Mises: CvM = 15 —|—i_§1 (Z, o) ) )

tal que n indica o tamanho da amostra, p € o nimero de parametros da distribuicdo tedrica,
zi=F (ti | ®> ¢ a fungdo de distribuicdo tedrica, F,p, (¢;) é a fungdo de distribui¢do empirica e

r; conta o nimero de observagdes menores ou iguais a ;.

Em todos esses critérios decide-se em favor do modelo que apresenta o menor valor da
estatistica (HELD; BOVE, 2014).

3.4 OsDados

Os dados utilizados referem-se ao tempo, em dias, do nascimento até a primeira postura de
codornas (Coturnix coturnix japonica) provenientes de trés linhagens e submetidas a duas dietas
alimentares. Esses dados foram obtidos em um experimento conduzido entre agosto de 2006 e

janeiro de 2007 no Setor de Coturnicultura da Fazenda Experimental da Universidade Estadual
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de Maringa. Aos 28 dias de idade as codornas passaram pelo processo de sexagem e as fémeas
foram divididas em dois grupos e alojadas em gaiolas individuais. Cada grupo passou a receber
um de dois tipos de dietas: a primeira com nivel preconizado de energia metabolizdvel de 2.900
kcal /kg (dieta I) e a segunda com nivel de energia de 2.500 kcal /kg (dieta II). O nimero de
codornas por linhagem e dieta foram distribuidas de acordo com os valores apresentados na
Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Distribuicio do nimero de codornas na combinacio dieta versus linhagem.

Dieta Linhagem
Amarela Azul Vermelha
I 163 186 201
II 145 188 177

Apesar de em andlise de dados de sobrevivéncia ser comum a presenga de observagdes
censuradas (KLEIN; MOESCHBERGER, 1997) o evento definido como postura foi observado

em todas as unidades amostrais — codornas.

3.5 Resultados e Discussao

As Tabelas (3.2), (3.3) e (3.4) apresentam, para todos os modelos e grupos (linhagem
versus dieta), os valores das estatisticas usadas como critérios de selecao de uma dentre todas as
distribui¢cdes consideradas. O nimero sobrescrito indica, na coluna, a distribui¢do selecionada
segundo a respectiva estatistica enquanto que, a coluna nomeada como R, mostra a soma dos
ranques/escores que na verdade serve para indicar a distribuicao que mais vezes foi selecionada.
Observa-se, com exce¢do da dieta I e linhagem azul (Tabela 3.2), que a distribuicao Burr XII

apresenta, segundo os critérios adotados, o melhor ajuste em relagdo as outras distribuicoes.
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Tabela 3.2: Valores das estatisticas usadas como critério de discriminacido — linhagem amarela.

Modelo  —2log (L) AIC AICc BIC KS AD CvM R
Dieta
1 1008,3610"  1014,36107 1014,5130" 1023,6240" 1,5530° 3,1889" 0,1606! 11!
2 1050,0930° 1054,0930° 1054,1680° 1060,2680° 1,4148* 6,8562* 0,9108* 32°
3 1039,3820* 1043,3820* 1043,4570* 1049,5570* 1,3743'  8,5035° 1,3263° 274
4 1038,5370°  1042,5370° 1042,6120° 1048,7120° 11,4026 5,9380° 0,74023 183
5 1133,2680° 1137,2680° 1137,3430° 1143,4430° 2,4026° 13,6439 2,0281° 42°
6 1021,8500%  1025,8500% 1025,9250> 1032,0250> 1,3815% 3,7081> 0,28182 142
Dieta II
1 911,7691"  917,7691"  917,9393!  926,6993"  1,8362° 3,4550' 10,2391 11!
2 959,9588%  963,9588°  964,0434°  969,9123%  1,4390> 8,4561* 1,3144* 30*
3 949,2240*  953,2240*  953,3085*  959,1774* 1,6821* 10,2297° 11,7898 30*
4 948,5257°  952,52573  952,6102°  958,47923  1,3520' 7.4715° 11,1145 193
5 1031,5440° 1035,5440° 1035,6290° 1041,4980° 2,5248°% 13,4444 217845 423
6 933,5087>  937,5087%  937,5932%  943,46212 1,4581° 4,6643% 0,4256> 152
1: Burr XII, 2: Gama, 3: Inversa-Gaussiana, 4: Log-Normal, 5: Weibull e 6: Log-Logistica.
Tabela 3.3: Valores das estatisticas usadas como critério de discriminacdo — linhagem azul.
Modelo  —2log (L) AIC AICc BIC KS AD CvM R
Dieta I
1 1243.3640"  1249,3640° 1249,4970° 1259,0250* 1,8075° 2,6709"T 0,1445" 177
2 1250,4930° 1254,4930° 1254,5590° 1260,9340° 1,0374>2 3,7047* 0,3893* 30*
3 1245,3780° 1249,3780% 1249,4440%> 1255,8190*> 0,7933' 5,0710° 0,6785 223
4 1245,3110%>  1249,3110"  1249,3770' 1255,7520' 1,1633%  3,3375% 0,3146° 14!
5 1308,49300  1312,4930° 1312,5590° 1318,9340° 1,96920 7,4848° 0,9989% 423
6 1247,0870* 1251,0870° 1251,1530* 1257,52803 1,4645* 2,8034%> 0,1878> 223
Dieta II
1 1313,3900"  1319,39007 1319,5210" 1329,1000° 11,4823 3,6896" 0,0975! 11!
2 1347,6240° 1351,6240° 1351,6890° 1358,0970° 1,34922  8,5283* 1,0642* 31°
3 1339,7150%  1343,7150%> 1343,7800%> 1350,1880> 1,4755* 10,3137° 1,5449° 223
4 1339,8600* 1343,8600° 1343,9250° 1350,3330° 1,3074' 7,7463% 0,9189° 20?2
5 1399,8400°  1403,8400° 1403,9050° 1410,3130° 2,1165° 12,0127 1,6899% 39°
6 1342,5570°  1346,5570* 1346,6220* 1353,0300* 11,4688  6,0865% 0,4784%> 24*

1: Burr XII, 2: Gama, 3: Inversa-Gaussiana, 4: Log-Normal, 5: Weibull e 6: Log-Logistica.
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Tabela 3.4: Valores das estatisticas usadas como critério de discrimina¢cao — linhagem vermelha.

Modelo  —2log (L) AIC AICc BIC KS AD CvM R
Dieta
1 1329,7810"  1335,7810"7 1335,9040" 1345,67601 1,9824° 5,1436" 0,26331 11!
2 1344,9810° 1348,9810° 1349,0420° 1355,5780° 1,3453%  7,2612* 0,7041* 31°
3 1339,0230% 1343,0230% 1343,0830% 1349,6190%> 1,1558' 9,0092° 1,0821° 192
4 1339,0940%  1343,0940° 1343,1550° 1349,6910° 11,3120 6,8241° 0,6237° 20°
5 1400,5800°  1404,5800° 1404,6410° 1411,1770°% 2,0955° 10,3291°® 1,2035% 426
6 1344,1500*  1348,1500* 1348,2110* 1354,7460* 1,3986* 5,8748%> 0,4068> 24*
Dieta II
1 1268,6120"  1274,61207  1274,75007 1284,1400" 1,2322%  3,0232" 0,07507 9f
2 1305,3470° 1309,3470° 1309,4160° 1315,7000° 1,2468* 6,6574* 0,8240% 32°
3 1295,2080* 1299,2080* 1299,2770* 1305,5610* 1,4986° 8,4983° 1,2920° 31*
4 1294,8620°  1298,8620° 1298,9310° 1305,2140° 11,1529 593133 0,6874° 193
5 1375,9220°  1379,9220° 1379,9910° 1386,2740° 2,4086° 10,7495% 1,46276 42°
6 1292,3110°  1296,3110%> 1296,3800%> 1302,6630> 1,2266> 4,7161> 0,3643> 157

1: Burr XII, 2: Gama, 3: Inversa-Gaussiana, 4: Log-Normal, 5: Weibull e 6: Log-Logistica.

Nas Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 tem-se as curvas de sobrevivéncia empiricas e as baseadas nas

estimativas de mdxima verossimilhanga. Tanto as curvas empiricas como as provenientes dos

ajustes das distribui¢des podem ser nomeadas de curvas de postura e estimam a probabilidade

do tempo até a primeira postura ser superior a um nimero de dias quaisquer.

A partir das Figura 3.1 e 3.3, respectivamente, linhagens amarela e vermelha, observa-se

um melhor ajuste da distribuicao Burr XII. Na linhagem azul (Figura 3.2) os melhores ajustes

foram das distribui¢des Log-Normal (dieta I) e Burr XII (dieta II). Cabe destacar que em to-

dos os grupos, a distribui¢io Weibull apresentou o pior desempenho. Nota-se que a sele¢do da

distribui¢ao segundo a inspe¢ao informal ou subjetiva das curvas tedricas, sobrepostas as em-

piricas, estdo de acordo com a selecdo baseada nos valores das estatisticas e apresentadas nas

Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4. As verificacOes graficas sdo subjetivas e ndo podem ser recomendadas

para avaliar a qualidade do ajuste (RAYNER; THAS; BEST, 2009).
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Figura 3.2: Funcfo de sobrevivéncia empirica e distribuicées tedricas ajustadas — linhagem azul.

As Tabelas 3.5, 3.6 e 3.7 apresentam as estimativas de maxima verossimilhanga, pontual e

por intervalo (I.C), da idade média e da idade mais provédvel da primeira postura. Nitidamente,

a primeira postura ocorre mais rapidamente na linhagem amarela (em torno de 40 dias) do que

para as linhagens azul e vermelha (em torno dos 52 dias). E importante observar que apesar
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Figura 3.3: Funcio de sobrevivéncia empirica e distribuicoes teéricas ajustadas — linhagem ver-
melha.

da distribui¢do Burr XII ter apresentado, em geral, ajuste superior as demais distribui¢des as

estimativas pontuais sdo bastante proximas.

Tabela 3.5: Estimativas de maxima verossimilhanca da idade média e da idade mais provavel da
primeira postura — linhagem amarela.

1.C. de 95% I.C. de 95%
Modelo Dieta  Média E.P. L.L L.S. Tnax E.P. L.L L.S.
1 I 40,7557 0,5150 39,7464 41,7651 | 37,9939 0,5214 36,9720 39,0159
I 41,1354 0,6010 39,9575 42,3133 | 37,6300 0,5578 36,5367 38,7232
5 I 40,7778 0,4897 39,8179 41,7377 | 39,8249 0,4898 38,8650 40,7849
II 41,1517 0,5553 40,0634 42,2401 | 40,0652 0,5554 38,9767 41,1537
3 I 40,7778 0,4785 39,8400 41,7156 | 39,4364 0,4706 38,5139 40,3588
II 41,1517 0,5411 40,0913 42,2122 | 39,6336 0,5311 38,5925 40,6746
4 I 40,7466 0,4767 39,8112 41,6820 | 39,4281 0,4687 38,5084 40,3478
II 41,1126 0,5390 40,0550 42,1702 | 39,6222 0,5288 38,5845 40,6599
5 I 40,1576  0,7204 38,7454 41,5698 | 41,8243 0,7895 40,2766 43,3719
I 40,5685 0,8031 38,9942 42,1429 | 42,1727 0,8887 40,4307 43,9147
6 I 40,2042 0,4265 39,3683 41,0401 | 39,3312 0,4134 38,5209 40,1415
I 40,3429 0,4747 39,4125 41,2732 | 39,3769 0,4556 38,4840 40,2698

1: Burr XII, 2: Gama, 3: Inversa-Gaussiana, 4: Log-Normal, 5: Weibull e 6: Log-Logistica.
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Tabela 3.6: Estimativas de maxima verossimilhanca da idade média e da idade mais provavel da a
primeira postura — linhagem azul.

I.C. de 95% I.C. de 95%
Modelo Dieta Média  E.P. LL LS. Tonax E.P. LL LS.
: T 53,0896 0,5856 51,9418 54,2374 | 50,4831 0,8146 48,8866 52,0796
I 55,8985 0,8227 54,2860 57,5109 | 49,7026 0,7083 48,3144 51,0908
5 I 53,0865 0,5255 52,0565 54,1165 | 52,1240 0,5256 51,0939 53,1541
I 55,6968 0,6410 54,4404 56,9532 | 54,3098 0,6411 53,0533 55,5663
; I 53,0865 0,5223 52,0629 54,1101 | 51,6798 0,5154 50,6697 52,6900
I 55,6968 0,6342 54,4537 56,9399 | 53,6974 0,6229 52,4765 54,9183
. I 53,0746 0,5220 52,0515 54,0976 | 51,6812 0,5149 50,6719 52,6904
I 55,6714 0,6340 54,4288 56,9141 | 53,6953 0,6223 52,4756 54,9151
s T 52,5823 0,6833 51,2431 53,9215 | 54,9999 0,7131 53,6022 56,3976
I 55,3546 0,8016 53,7836 56,9256 | 57,8688 0,8555 56,1920 59,5455
p I 52,7853 0,5192 51,7677 53,8030 | 51,6912 0,5247 50,6628 52,7196
I 54,8721 0,6288 53,6396 56,1045 | 53,3398 0,5982 52,1674 54,5123

1: Burr XII, 2: Gama, 3: Inversa-Gaussiana, 4: Log-Normal, 5: Weibull e 6: Log-Logistica.

Tabela 3.7: Estimativas de maxima verossimilhanca da idade média e da idade mais provavel da a
primeira postura — linhagem vermelha.

1.C.de 95% 1.C. de 95%
Modelo Dieta Média E.P. L.I L.S. Tinax E.P. L.I L.S.
1 | 52,5282 0,6539 51,2466 53,8098 | 47,6182 0,8391 45,9736 49,2628
11 56,8514 0,9354 55,0180 58,6848 | 50,1789 0,8414 48,5297 51,8280
) 1 52,3600 0,4968 51,3863 53,3337 | 51,4173 0,4968 50,4436 52,3911
11 56,6497 0,7337 55,2116 58,0878 | 54,9677 0,7338 53,5294 56,4059
3 1 52,3600 10,4931 51,3935 53,3265 | 50,9853 0,4867 50,0314 51,9392
11 56,6497 00,7219 55,2348 58,0646 | 54,2598 0,7068 52,8746 55,6451
4 | 52,3477 10,4930 51,3814 53,3140 | 50,9848 0,4864 50,0314 51,9382
11 56,6051 0,7203 55,1933 58,0169 | 54,2555 0,7047 52,8743 55,6367
5 I 51,9944 0,6281 50,7633 53,2256 | 54,3780 0,6504 53,1033 55,6528
1I 55,9437 0,9966 53,9904 57,8970 | 58,1699 1,1026 56,0089 60,3309
6 I 51,9341 0,4994 50,9553 52,9128 | 50,8402 0,4843 49,8911 51,7894
11 55,7666 00,7024 54,3900 57,1433 | 53,9975 0,6677 52,6887 55,3062

1: Burr XII, 2: Gama, 3: Inversa-Gaussiana, 4: Log-Normal, 5: Weibull e 6: Log-Logistica.

A Figura 3.4 e a Tabela 3.8 apresentam para cada linhagem, as estimativas, pontuais e
intervalares, das idades médias e das idades mais provdveis da primeira postura. Observa-se,
na linhagem amarela, auséncia de efeito de tratamento, uma vez que o intervalo de confianca

contém o valor zero. O mesmo nao € observado para as linhagens azul e vermelha.
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e segundo a distribuicio selecionada.

Tabela 3.8: Comparacio do efeito da dieta em cada uma das linhagens.

Linhagem Parametro Diferenca Valor-p L.I L.S.
Amarela Média -0,3797  0,6314 -1,9308 11,1715
Tonax 0,3640  0,6336 -1,1326 11,8605
Azul Média -2,8239  0,0038 -4,7335 -0,9143
Tnax 1,9786  0,0239 0,2623  3,6949
Vermelha Média -4,3232  0,0002 -6,5602 -2,0863
Tonax -2,5607  0,0312 -4,8897 -0,2317

3.6 Consideracoes Finais

Neste trabalho buscou-se encontrar uma distribui¢do de probabilidade para explicar o com-
portamento da idade até a primeira postura de codornas. Segundo varios critérios de discri-
minac¢do a distribuicdo Burr XII foi escolhida, dentre 5 distribui¢des rivais, em cinco de um
total de 6 grupos (linhagens versus dietas). A partir da distribui¢do selecionada, sob o ponto
de vista prético, pode-se concluir a auséncia de efeito da dieta na linhagem amarela. Enquanto
que, nas linhagens azul e vermelha, o tempo médio de postura na dieta I ocorre 2 dias antes do
que na dieta II. As mesmas conclusdes, para as linhagens amarela e vermelha, sdo observadas
para o parametro 7,,,. No entanto, 7}, na linhagem azul, esse comportamento foi contrério, o
tempo mais provavel de primeira postura ocorre 2 dias antes na dieta II do que na dieta I. Na-
turalmente, deve-se avaliar se a significancia estatistica de, por exemplo 2 dias, é precocidade

postural suficiente para se decidir entre uma ou outra dieta.

Finalizamos, tomando emprestado de Rayner, Thas e Best (2009) o seguinte paragrafo:
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“Goodness of fit is concerned with assessing the validity of models involving statistical distributi-
ons, an essential and sometimes forgotten aspect of the modeling exercise. One can only speculate
on how many wrong decisions are made due to the use of an incorrect model” (RAYNER; THAS;
BEST, 2009).



Capitulo 4

APLICACAO DA DISTRIBUICAO BURR XII NA
ANALISE DO TEMPO ATE A PRIMEIRA POSTURA
DE CODORNAS NA PRESENCA DE COVARIAVEIS

Resumo

Em muitas situagdes préticas na andlise de dados de sobrevivéncia, além da varidvel res-
posta, que geralmante € o tempo até a ocorréncia de um evento, € comum que sejam observadas
informacdes concomitantes que podem ser incorporadas na andlise via um modelo de regres-
sdo. A proposta deste capitulo é apresentar e avaliar a adequabilidade da distribui¢cdo Burr XII
considerando como resposta a idade da primeira postura de codornas japonesas, de diferentes
linhagens e submetidas a duas dietas. Sao considerados oito modelos concorrrentes, que sao
combinacdes dos efeitos das dietas nos parametros da distribuicao Burr XII. A escolha do me-
lhor modelo € feita com base nos valores dos critérios de informacgdo (AIC, AICc e BIC) e pela
aplicag@o do teste da razdo das verossimilhancas, uma vez que os modelos concorrentes sao

encaixados.

Abstract

In many practical situations in survival data analysis the response variable which is time
until the occurrence of some event, is common we observe concomitant informations that can
be included in the model. The purpose of this chapter is present and assess the adequacy of
Burr XII distribution considering as response the age of the first posture of quails, different

strains and subjected to two diets. We have considered eight models, which are combinations
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of the effects of diets. Model selection is based on the values of information criterias and in the

likelihood ratio test.

4.1 Introducao

Os dados de sobrevivéncia podem conter, além do tempo e da varidvel indicadora de cen-
sura, um conjunto de varidveis independentes, denominadas de covaridveis, que representam
tanto a heterogeneidade existente na populacdo (sexo, idade, etc.) quanto possiveis tratamentos
aos quais os individuos sdo submetidos. Nesses casos, o objetivo da andlise passa por modelar
a distribui¢do associada ao tempo até a ocorréncia do evento de interesse e estabelecer uma

relacdo desse tempo com as varidveis independentes através de uma regressao.

A influéncia de uma ou mais covaridveis no tempo de sobrevivéncia, estudada por meio de
modelos de regressdo, sdo apresentadas em duas classes de modelos: modelos paramétricos,
também chamados de modelos de tempo de vida acelerado ou modelos de locacdo e escala, e os
semi-paramétricos, conhecidos como modelos de riscos proporcionais ou modelo de regressao

de Cox, sendo que este ultimo, bastante popular na analise de sobrevivéncia (SILVA, 2008).

Trabalhos com o intuito de modelar dados de sobrevivéncia quando se tem a influéncia de
covaridveis tem sido amplamente publicados na literatura estatistica. Dentre alguns, pode-se
citar o trabalho de Beirlant et al. (1998) que apresentaram em seu artigo a regressao Burr com
aplicacdes a dados atuarias, Gieser et al. (1998) avaliaram o modelo Gompertz na presenca de
covaridveis, Lawless (2003) discutiu 0 modelo generalizado de regressao log-gama para dados
censurados, Xie e Wei (2007) desenvolveram um modelo de regressdao considerando censura
e a distribuicao Poisson generalizada, Mazucheli et al. (2008) estudaram um modelo de re-
gressdo geral quando o pardmetro de forma € ndo constante, Carrasco, Ortega e Paula (2008)
introduziram um modelo de regressdo log-modificado Weibull com dados censurados, Hashi-
moto et al. (2010) desenvolveram um modelo de regressdo log-exponenciado para a distribui¢ao
Weibull com censura intervalar, Silva, Ortega e Paula (2011) estudaram um modelo de regres-
sdo log-Burr XII com dados censurados, Hashimoto et al. (2012) desenvolveram um modelo
de regressdo log-Burr XII aplicado a dados agrupados e Mazucheli, Coelho-Barros e Achcar
(2013) desenvolveram um modelo de mistura e ndo mistura usando a distribuicdo exponencial

exponenciada com todos os parametros funcdo das covaridveis.

Nesse capitulo, para modelar o tempo até a primeira postura de codornas, é proposto um
modelo de regressao utilizando a distribuicao Burr XII em que os parametros estdo em fun¢do

da covaridvel dieta. A secdo 4.2 apresenta os materiais € métodos usados neste trabalho. As
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Subsecgoes 4.2.1 a 4.2.5 apresentam respectivamente, a descrigdo do dados a serem utilizados, a
distribui¢do Burr XII, suas estimativas de maxima verossimilhanc¢a, os modelos de regressao e
os critérios de selecdo de modelos. A Secdo 4.3 apresentam os resultados das andlises e algumas

discussdes. Alguns comentarios e consideragdes na Secdo 4.4 finaliza este capitulo.

4.2 Materiais e Métodos

4.2.1 Dados

Os dados em questdo ja foram usados no trabalho intitulado “Modelagem do Tempo até a
Primeira Postura de Codornas” os quais foram ajustados a 5 distribuicdes concorrrentes além da
distribuicao Burr XII. A varidvel resposta indica o tempo em dias contados entre o nascimento e
a primeira postura de codornas japonesas provenientes de trés linhagens distintas e submetidas a
duas dietas alimentares. Os dados s@o provenientes de um experimento realizado entre agosto de
2006 e janeiro de 2007 no Setor de Coturnicultura da Fazenda Experimental da Universidade
Estadual de Maringd. As aves fémeas de cada linhagem foram divididas em dois grupos e
passaram a receber duas dietas: a primeira com nivel preconizado de energia metabolizavel de
2.900 kcal /kg (dieta I) e a segunda com nivel de energia de 2.500 kcal /kg (dieta IT). A Tabela
4.1 apresenta o nimero de codornas e uma andlise descritiva dos tempos até a primeira postura
por grupo (linhagem e dieta). O objetivo principal do estudo € estabelecer o efeito da covaridvel
dieta na distribui¢do dos tempos até a primeira postura e ajustar um modelo de regressdo para
cada grupo.

Tabela 4.1: Medidas descritivas por grupo para a variavel: tempo até a primeira postura de co-
dornas

Linhagem Dieta n Média D.P Mediana Moda Minimo Miximo C.V

Amarela I 163 40,78 6,78 39 38 31 76 16,64
II 145 41,15 7,32 40 40 31 80 17,79

Agul I 186 53,09 740 52 52 41 87 13,93

II 188 55,70 9,19 53 50 41 83 16,50

Vermelha I 201 52,36 7,27 51 46 41 76 13,88
II 177 56,65 10,46 54 49 42 115 18,47

4.2.2 A Distribuicao Burr XII

Uma variavel aleatdria ndo negativa 7' com distribui¢ao Burr XII tem fung¢@o de distribui¢ao

acumulada escrita na forma:
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em que @ = (6, a,7) tal que 6 > 0 é o parAmetro de escala e @ > 0 é o pardmetro de forma. O
parametro ¥ > 0 ndo influencia o comportamento das fun¢des de densidade e de risco, apesar

de em muitos trabalhos ser definido como parametro de forma.

A distribui¢@o Burr XII pode ser obtida como uma mistura entre as distribuicdes Weibull
e Gama de um parametro (BEIRLANT et al., 1998). A sua forma com trés parametros € uma
generalizagdo da distribui¢do Log-Logistica (SHAQO, 2000). Amplamente utilizada na andlise de
dados de sobrevivéncia, tornou-se uma alternativa a distribuicdo Weibull (WINGO, 1993, 1983;

WANG; KEATS; ZIMMER, 1996; ZIMMER; KEATS; WANG, 1998).

A funcao densidade de probabilidade (4.2) € unimodal com maximo em T, = 0 ¢ l(i_y}x

quando & > 1 e é em forma de L para @ < 1. A funcéo de risco (4.3) é decrescente quando

o < 1 e unimodal para o > 1 com médximo em 6 {/(a —1).

a = 3.50

o = 0.90 =
~
o~

212

159
1.68

h(t6.ay)

fle,a.y)
112

1.06

0.53
0.56

0.00
0.00

0.00 0.63 1.25 1.88 2.50 0.00 0.63 1.25 1.88 2.50
t t

Figura 4.1: Funcio densidade de probabilidade e funcao de risco da distribuicio Burr XII, com
parametros 6 = 1,20 e ¥ = 1,40 fixos.

4.2.3 Estimacao Via Maxima Verossimilhanca

Sejam t1,...,t, os valores observados de uma varidvel aleatéria 7 com distribuicado Burr

XII e fungdo de densidade definida em (4.2) e vetor de parAmetros ® = (6, a,y). A fungdo
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de verossimilhancga e a log-verossimilhanca (PAWITAN, 2001; MILLAR, 2011) sdo escritas,

respectivamente, como:

L(O®|t) (ﬁ> _Ijjlt.“ [1 v (I—) a] o 4.4)

€

(O |t)e<nllog(y)+log(a)—alog(6)] +ailog (ti)—(y+1) ilog [1 + (%)a] . (4.5)

As estimativas de méxima verossimilhanca 0= (5,&,?) de ® = (0, a,7) sdo obtidas
pela maximizacdo da funcio log-verossimilhancga. Esta funcdo é maximizada, resolvendo-se,

simultaneamente, em 6, & e ¥ as equagdes:

Juely = (yeﬁﬂaif] H’é)a, (46)
%E(@ ) = 2 —nlog(6) +i_i‘ilog(t,-) - (7;“1) :1 tl'aiof Et,;al>, @7
%ﬁ(@ ) = %—;n}log {1+ (%)a} . 4.8)
A partir da Equagdo (4.8) observa-se que ¥ = ?(5, &) = ——"— enquanto que

i‘,l log {H— (%) a}
as Equacoes (4.6) e (4.7) devem ser resolvidas via métodos numéricos, considerando-se y =

Y(6,0).

Os intervalos de confianca para os parametros da distribui¢ao Burr XII devem ser construi-
dos a partir da normalidade assintética dos estimadores de mdxima verossimilhanca de 0, o e 7.
Pela propriedade de invariancia dos estimadores de médxima verossimilhanca, estima-se a idade

maxima (em dias) da primeira postura, Ty, € a idade média (em dias) da primeira postura,

E (T), respectivamente, por Tpax = 0 ¢ 16‘75710? e E(T) = %ﬁr (%_1) F(é). As quantida-

~

des Var (Tmax> e Var <E/(\T)) sdo obtidas a partir da aplicacdo do método delta (CASELLA;
BERGER, 1990).

4.2.4 Modelos de Regressao

Neste trabalho considerando como covaridvel o tipo de dieta, formula-se os seguintes mo-
delos: log(6;) = 6y + 61x;, log () = ap + a1x; e log () = Yo + 71xi, em que x; representa o

tipo de dieta recebida pelas codornas de postura. A covaridvel x; assume o valor 0 se a codorna
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i recebeu a dieta 1, e valor 1, se recebeu a dieta 2. O nivel preconizado de energia metabolizavel
na dieta I é de 2.900 kcal /kg e na dieta II, 2.500 kcal /kg. Desta forma, tem-se o interesse
em testar as seguintes hipoteses: Hp : 8 = 0 (auséncia de efeito de tratamento na escala da
distribui¢ao dos tempos até a primeira postura), Hy : a; = 0 (auséncia de efeito de tratamento
na forma da distribui¢cdo dos tempos até a primeira postura) e/ou Hy : ¥ = 0 (auséncia de efeito
de tratamento no parametro Yy da distribui¢do dos tempos até a primeira postura). Na Tabela 4.2

sdo apresentados os modelos formulados.

Tabela 4.2: Modelos de regressao.

Modelo 0 a Y
1 exp (6o) exp (o) exp (1)
2 exp (6p + 01x;) exp(ap) exp (W)
3 exp (6o) exp (Qp+ o x;) exp (10)
+ exp (6o) exp () exp (Y + 71x:)
5 exp (04 01x;) exp(op+ arx;) exp (10)
6 exp (6p + 01x;) exp () exp (Y + 71xi)
7 exp (6p) exp(ap+a1x;)  exp (Y +nx)
8 exp(0p+ 01x;) exp(ap+ arx;) exp(+7x)

4.2.5 Critérios de Selecao

Como os modelos em questdo sdo encaixados pode-se avaliar o efeito da covaridvel a partir
do teste da razdo das verosimilhancas e através dos critérios de informacdo de Akaike (AIC),

Akaike corrigido (AICc) e Bayesiano (BIC).

O teste da razdo das verossimilhancas tem como estatistica do teste a expressao:
A=-2 (logL (@) “logL (@0)> : 4.9)

em que L (@) ¢ a funcdo de verossimilhan¢ca do modelo sem restricdo e L (@0) ¢ funcdo de
verossimilhanca sob Hy. O valor observado de A € comparado com o percentual de uma distri-
buicio qui-quadrado (x?) com graus de liberdade igual a diferenca do nimero de parimetros

entre os modelos comparados.

Outros procedimentos para a selecdo de modelos baseados nos logaritmos da funcdo de

verossimilhanga, usados nesse trabalho, sdo os conhecidos critérios de informacao, dados por:

o AIC = —2log (L) +2p (Akaike),

o AICc=—2log(L)+ ;222 (Akaike corrigido),
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e BIC = —2log(L)+ plog(n) (Bayesiano).

em que 7 indica o tamanho da amostra, L = L <@ | t) a funcdo de verossimilhanga localmente

em @ = (5, a, ?) e p o numero de parametros do modelo. A regra de decisdo, em todos esses
critérios, é favordvel ao modelo com o menor valor da estatistica (HELD e SABANES BOVE,
2014).

4.3 Resultados e Discussao

A Tabela 4.3 apresenta os valores das estatisticas usadas como critérios de selecdo dos
modelos. O niimero sobrescrito indica, por ordem do melhor para o pior, o modelo selecionado
segundo a respectiva estatistica. Observa-se que para a linhagem amarela, segundo tais métodos,
o modelo escolhido foi modelo 1 — modelo sem a influéncia da covaridvel dieta. Para a linhagem
azul o modelo escolhido, modelo 7, em que os parametros de escala & e ¥ sofre influéncia
da covaridvel dieta e para a linhagem vermelha, a melhor op¢ao foi o modelo 6, em que os
parametros de forma o e ¥ sofre influéncia da covaridvel dieta. Esses resultados serdo utilizados

no desenvolvimento do teste da razdo das verossimilhancas.

Nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 sdo apresentadas as estimativas da maxima verossimilhanga, os
erros-padrdo, os intervalos com 95% de confianca e os valores de —2 x ¢ (C:) | t) para cada um
dos modelos de regressdo ajustados. A significancia dos pardmetros dos modelos podem ser
verificadas por meio dos intervalos de confianga. Isto €, se o intervalo de confianca conter o

valor zero indica que o parametro especifico ndo € significante para o modelo.

O teste da razdo das verossimilhangas realizado tem como objetivo determinar se existe
efeito de dieta nos parametros da distribuicao Burr XII. Dado as hipéteses do teste: Hy : 6; =0,
o1 =0e ¥ =0 (modelo 1) versus Hy : ) # 0, a; # 0 e 71 # 0 (modelo 8), o valor da estatistica
do teste calculado A g = 0,6262 apresenta forte evidéncia em favor do modelo 1, em nivel de
significancia de 5% (x3 = 7,82), indicando que ndo existe efeito de tratamento nos pardmetros
da distribuicao dos tempos. Para efeito de confirmagdo, pode-se realizar testes da razdo das
verossimilhancas entre todos os modelos. Pode-se observar na Tabela 4.4, que os valores de
~2x £ (O [t) estdo todos bem préximos um dos outros e a redugdo de —2 x ¢ (® | t) ndo é
significativa a nivel de 5%. Desse modo, conclui-se que, para a linhagem amarela nao ha
evidéncias amostrais que indicam que o tipo de dieta recebida influencia nos pardmetros da

distribui¢do dos tempos até a primeira postura das codornas.
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Tabela 4.3: Valores das estatisticas usadas como critério de discriminacéo.

Linhagem

Modelo

AIC

AlCc

BIC

Amarela

—

1926,7563!
1928,7430%
1928,5676%
1928,73133
1930,5053°
1930,72377
1930,4979°
1932,13013

1926, 8355!
1928,8755*
1928,70002
1928,8637°
1930,7046°
1930,9230’
1930,69723
1932,41013

1937,9369!
1943, 6504*
1943,4750%
1943,6386°
1949,1395°
1949,35797
1949, 13213
1954,49128

Azul

2574,07557
2570,9965*
2569,35123
2575,21678
2570,9996°
2572,7079°
2568,3528!
2568, 75442

2574, 14067
2571,10524
2569,4599°
2575,32548
2571,1631°
2572,8714
2568,5163!
2568,98392

2585, 84032
2586,68283
2585,0376!
2590,9030°
2590,6075°
2592,3158%
2587,9607*
2592,28387

Vermelha

0NN P WO WND WD =00k~ W

2625,1286°
2610,0970°
2610,94436
2619,97677
2608,65412
2608,3989!
2610,7678>
2610,3927*

2625,19308
2610,20453
2611,0518°
2620,08427
2608, 81582
2608, 5606!
2610,9295°
2610,6198*

2636,92548
2625,8260!
2626,67322
2635,70577
2628,3153*
2628,06013
2630,4290°
2633,9862°

Na linhagem azul, o teste da razdo das verossimilhangas para os modelos 1 e 7 o valor da
estatistica do teste foi A7 =9,7227, indicando que os pardmetros de forma o e Yy exercem
fortes influencias nos tempos de primeira postura das codornas ( xzz =5, 991). O teste de hipo-
teses do modelo 7 sob 0 modelo completo (modelo 8) ndo rejeitou a hipétese de igualdade entre
os modelos. Nesse caso, o modelo mais simples (modelo 7), com menos termos, € preferivel
(COLLETT, 1994). Portanto para a linhagem azul, ha evidéncias amostrais que indicam que os
parametros o e Y da distribuicdo Burr XII, que modelam os tempos até a primeira postura de

codornas, € influenciado pelo tipo de dieta recebida.

Seguindo os passos realizados para as linhagens anteriores, o teste da razdo das verossi-
milhancas apontou que existem diferencas significativas entre os modelos 1 € 6 em nivel de
significancia de 5%, ou seja, a dieta influencia na idade de primeira postura. O teste sob os
modelos 6 e 8 indicou que ndo existe diferencas entre os dois modelos. Nesse caso, o0 modelo
6 é preferivel. Desse modo, para a linhagem vermelha, pode-se concluir que existem evidén-

cias amostrais que indicam que o tipo de dieta recebida influencia nos parametros 0 e y da
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distribui¢do dos tempos até a primeira postura das codornas.

Tabela 4.4: Estimativas de maxima verossimilhanca dos modelos considerados — linhagem ama-
rela.

Intervalo de Confianga 95%
Modelo Pardmetro Estimativa E.P. L. Inferior L. Superior —2x/¢ (@ \ t)

8 35934 0,0131  3,5676 3,6191

1 o ~1,0102 0,1645 —1,3327 —0,6878  1920,7563
% 3,0582 0,1062  2,8501 3,2663
6o 3,5926 0,0147  3,5638 3,6214
0, 0,0016 0,0138  —0,0254 0,0286

2 o ~1,0103 0,1645 —1,3327 06879  1920:7430
% 3,0582 0,1062  2,8501 3,2663
6 3,5935 0,0137  3,5677 3,6193
o ~0,9850 0,1743  —1,3267 —0,6434

3 o ~0,0497 0,1144 —0,2738 0.1745 19205676
% 3,0575 0,1062  2,8493 3,2656
8 35934 0,0132  3,5677 3,6192
o ~1,0092 0,1646 —1,3318 —0,6866

4 % 3,0651 0,1147  2,8402 32000 10207313
% ~0,0158 0,0995 —0,2107 0,1792
6 3,5959 0,0163  3,5640 3,6278
6, ~0,0048 0,0189  —0,0418 0,0323

5 % ~0,9704 0,1846  —1,3322 ~0,6086  1920,5053
o ~0,0765 0,1569  —0,3840 0,2311
% 3,0565 0,1063  2,8481 3,2650
8 35929 0,0148  3,5639 3,6218
6, 0,0012 0,0140  —0,0263 0,02871

6 % ~1,0094 0,1646 —1,3320 —0,6867  1920,7237
% 3,0644 0,1150  2,8390 3,2898
% ~0,0141 0,1013  —0,2126 0,1845
6 3,5933 0,0132  3,5675 3,6192
o ~0,9709 0,1812  —1,3261 ~0,6156

7 o ~0,0849 0,1760  —0,4299 0,2600  1920,4979
% 3,0400 0,1248  2,7954 3,2846
" 0,0404 0,1532  —0,2599 0,3408
6 3,6014 0,0192  3,5637 3,6391
0, —0,0160 0,0265 —0,0680 0,0360
o ~0,8876 0,2295 —1,3375 —0,4377

8 o ~0,2558 0,3336  —0,9097 0.3081 12201301
% 2,9974 0,1428  2,7176 3,2772

¥ 0,1317 0,2159  —0,2916 0,5549
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Tabela 4.5: Estimativas de maxima verossimilhanca dos modelos considerados — linhagem azul.

Intervalo de Confianga 95%
Modelo Pardmetro Estimativa E.P. L. Inferior L. Superior —2x /¢ (@ | t)

8 3,8709 0,0146  3,8423 3,8994
1 o ~1,0492 0,1814  —1,4048 ~0,6937  2568,0755
% 3,0444 0,1179  2,8134 3,2755
8 3,8520 0,0168  3,8190 3,8850
2 0, 0,0291 0,0128  0,0040 0,0542
% ~1,1071 0,1943  —1,4878 _0.7263 20629963
% 3,0862 0,1286  2,8342 3,3381
6 3,8750 0,0152  3,8452 3,9048
3 o ~0,8622 0,1968  —1,2480 —0,4765
o ~0,2707 0,1042  —0,4750 _0.0664 201312
% 3,0230 0,1177  2,7922 3,2538
8 3,8715 0,0150  3,8422 3,9008
4 o ~1,0296 0,1851  —1,3925 —0,6667
% 3,0746  0,1230  2,8335 33158 2072167
" ~0,0853 0,0920 —0,2655 0,0949
6o 3,8663 0,0207  3,8256 3,9069
5 0, 0,0112 0,0186  —0,0253 0,0478
% ~0,9361 0,2322  —1,3913 —0,4809  2560,9996
o ~0,2067 0,1485  —0,4978 0,0845
% 3,0481 0,1280  2,7973 3,2990
8 3,8538 0,0173  3,8199 3,8878
6 6, 0,0280 0,0130  0,0024 0,0535
% —1,0898 0,1989  —1,4796 —0,6999  2562,7079
% 3,1006 0,1319  2,8421 3,3592
¥, —0,0502 0,0934 —0,2334 0,1329
6 3,8696 0,0140  3,8422 3,8970
7 % ~0,8404 0,1790 —1,1913 —0,4895
o ~0,5014 0,1736  —0,8416 ~0,1611  2558,3528
% 2,9590 0,1171  2,7295 3,1885
% 0,2633 0,1568 —0,0439 0,5706
8 3,8978 0,0280  3,8429 3,9526
8 6, ~0,0389 0,0317 —0,1010 0,0232
o ~0,5617 0,2824 —1,1152 —0,0082
o ~0,9223 0,3732  —1,6538 01909 22767344
% 2,8232 0,1485  2,5320 3,1143

% 0,4933 0,2354  0,0320 0,9547
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Tabela 4.6: Estimativas de maxima verossimilhanca dos modelos considerados — linhagem ver-
melha.

Intervalo de Confianga 95%
Modelo Pardmetro Estimativa E.P. L. Inferior L. Superior —2x((0O]t)

8 3,8411 0,0144  3,8128 3,8693
1 o ~1,3540 0,2123  —1,7700 ~0,9379  2619,1286
% 3,2103 0,1516  2,9132 3,5075
6o 3,8183 0,0133  3,7923 3,8443
2 6, 0,0507 0,0121 0,0269 0,0744
o ~1,3954 0,2005 —1,7885 10004 26020970
% 3,2653 0,1462  2,9787 3,5519
8 3,8493 0,0157  3,8186 3,8801
3 % ~1,0413 0,2284  —1,4889 ~0,5936
o —0,4193 0,1044  —0,6238 02143 2002.9443
% 3,1545 0,1494  2.8616 3,4474
6 3,8347 0,0139  3,8075 3,8619
4 o —1,4005 0,2143  —1,8205 —0,9805
% 3,3657 0,1664  3,0395 3.6019 20119767
% ~0,2546 0,0955 —0,4418 ~0,0674
6 3,8275 0,0156  3,7969 3,8581
5 6, 0,0336 0,0154  0,0034 0,0638
o ~1,2557 0,2263  —1,6991 ~0,8122  2598,6541
o —0,2415 0,1311  —0,4985 0,0155
% 3,2511 0,1515  2,9542 3,5481
6o 3,8193 0,0130  3,7939 3,8447
6 0, 0,0468 0,0124  0,0225 0,0711
% ~1,4076 0,2046  —1,8086 ~1,0065  2598,3989
% 3,3636  0,1587  3,0525 3,6746
% —0,1816 0,0947 —0,3672 0,0039
6 3,8519 0,0147  3,8232 3,8806
7 o ~0,9388 0,2128  —1,3560 ~0,5217
o —0,6465 0,1837  —1,0067 —0,2864  2600,7678
% 3,0543 0,1471  2,7660 3,3426
7 0,2442 0,1646  —0,0784 0,5669
6 3,8204 0,0190  3,7832 3,8576
8 0, 0,0450 0,0263  —0,0065 0,0964
% ~1,3872 0,3326  —2,0390 —0,7354
o ~0,0330 0,4227  —0,8615 0.7955 22083927
% 33492 0,2431  2,8727 3,8257
% —0,1586 0,3091  —0,7645 0,4472

Nas Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 tem-se as curvas de sobrevivéncia empiricas e as baseadas nas
estimativas de médxima verossimilhanga. As curvas empiricas e as curvas provenientes dos
ajustes dos modelos podem ser nomeadas de curvas de postura e estimam a probabilidade do
tempo até a primeira postura ser superior a um nimero de dias quaisquer. Segundo Rayner,

Thas e Best (2009), pela sua subjetividade, elas ndo podem ser recomendados unicamente para
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avaliar a qualidade do ajuste.
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Figura 4.2: Funcio de sobrevivéncia empirica e distribuicées teoricas ajustadas — linhagem ama-

rela.
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Figura 4.3: Funcio de sobrevivéncia empirica e distribuicoes tedricas ajustadas — linhagem azul.
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Figura 4.4: Funcio de sobrevivéncia empirica e distribuicoes teéricas ajustadas — linhagem ver-
melha.
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4.4 Consideracoes Finais

Neste trabalho considerou-se o ajuste da distribui¢do Burr XII em que seus parametros sao
dependentes da covaridveis. A escolha do melhor modelo se deu pelos critérios de informagdes
(AIC, AICc e BIC) e pelo teste da razdo das verossimilhangas. Em cada linhagem ajustou-se
um modelo diferente. Na linhagem amarela o modelo ajustado foi o modelo simples em que
nenhum dos parametros tém efeito de tratamento, isso implica em dizer, que nao existe diferen-
cas entre as dietas recebidas. Na linhagem azul, o modelo ajustado tipo de dieta influenciam
no pardmetro de forma (@) e no pardmetro () da distribuigdo ajustada. A linhagem vermelha,
o pardmetro de escala (0) e o parametro (7) sofrem influencias da covaridvel. Para cada um
dos oito modelos de regressdo usados na andlise estimou—se, pontualmente e intervalarmente,

os parametros da distribuic¢ao.



Capitulo 5

APLICACAO DA DISTRIBUICAO BURR XII
DISCRETA NA ANALISE DO TEMPO ATE A
PRIMEIRA POSTURA DE CODORNAS

Resumo

A proposta deste capitulo é apresentar a distribui¢do Burr XII discreta de trés parametros
usando a abordagem de discretizacdo de uma distribuicao continua, introduzida por Nakagawa
e Osaki (1975). A distribuicdo Burr XII tem se mostrado bastante util na andlise de dados de
sobrevivéncia, tendo como caso limite a distribuicdo Weibull. Neste capitulo, analisou-se um
conjunto de dados em que a varidvel resposta € o nimero de dias transcorridos entre o nas-
cimento e a primeira postura (evento) de trés linhagens de codornas submetidas a dois niveis
de dieta alimentar. O objetivo foi selecionar uma distribui¢do de probabilidade que descreva
o comportamento da idade (em dias) até a primeira postura e verificar a qualidade do ajuste
via teste qui-quadrado. Para atender os objetivos, adotou-se como candidatas as distribuicdes
discretas: Burr XII, Weibull, Pareto tipo II e Gama. Os procedimentos de discrimina¢do, mos-
traram que a distribui¢do Burr XII discreta € a mais indicada para descrever a varidvel resposta.
As estimativas de maxima verossimilhanca dos pardmetros da distribui¢do foram calculadas. O
teste de aderéncia qui-quadrado nio rejeitou a hipétese nula de que os dados em questdao podem

ser modelados pela distribui¢do escolhida.
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Abstract

The purpose this chapter is present the discrete Burr XII distribution using the discretization
approach introduced by Nakagawa and Osaki (1975). The Burr XII distribution has been very
useful in survival data analysis, with the limiting case the Weibull distribution. This chapter
examined one data set in which the dependent variable is number of days elapsed between the
birth and the first posture (event) of quails, of three strains and subjected to two levels of diet.
The goal was to select a probability distribution that describes the behavior age (in days) until
the first posture and check the quality of the adjustment. Also we adopted as candidates the
following distributions: discrete Weibull, discrete Pareto type II and discrete Gamma. The pro-
cedures used as model selection showed that discrete Burr XII distribution is the most adequate

to describe the response variable.

5.1 Introducao

Em anélise de sobrevivéncia a varidvel resposta €, geralmente, o tempo até a ocorréncia
de um evento de interesse. Na drea médica, esses tempos podem ser o tempo até a morte do
paciente, da cura ou da reicidiva da doenga. Em confiabilidade de sistemas, pode-se ter o tempo
até a falha de um produto ou de um componente. Os tempos de sobrevivéncia sdo, em sua
grande maioria, continuos. No entanto, existem casos que os dados sdo estritamente discretos,
seja por ndo ser possivel ou conveniente medir esses tempos em uma escala continua, seja
devido a imprecisdes intrinsecas ao processo de mensuragdo ou simplesmente por que os dados
sdo de origem discreta. Como, por exemplo, o nimero de pecas que uma méaquina produz ao
longo da sua vida ttil ou o ndmero de oscilagdes de tensdo que um item elétrico suporta antes

de fracassar.

Diversos trabalhos envolvendo a discretizacdo de distribuicdes continuas tem sido publi-
cados nos dltimos anos, alguns dos exemplos mais importantes sdo: Weibull discreta (NAKA-
GAWA; OSAKI, 1975; STEIN; DATTERO, 1984; KHAN et al., 1989, KULASEKERA, 1994);
Normal discreta (ROY, 2003), Rayleigh discreta (ROY, 2004), distribui¢cdes Burr discreta e Pa-
reto discreta (KRISHNA ; PUNDIR, 2009), Weibull Inversa discreta (JAZI et al., 2010), Weibull
Modificada discreta (NOOGHABI; BORZADARAN; ROKNABADI, 2011), Weibull Aditiva
discreta (BEBBINGTON et al., 2012), distribui¢cdes Gama, Lindley e Weibull discretas (BA-
KOUCH; JAZI; NADARAJAH, 2014), Burr XII Generalizada discreta (PARA; JAN, 2014) e
Pareto Generalizada discreta e Lomax discreta (PRIETO; GOMEZ-DENIZ; SARABIA, 2014).
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Neste capitulo, a distribuicao Burr XII discreta € utilizada para descrever o niimero de dias
transcorridos entre 0 nascimento e a primeira postura (evento) de trés linhagens de codornas

submetidas a dois niveis de dieta alimentar.

O capitulo esta organizado da seguinte forma: Na Secdo 5.2 € apresentada a motivagdo para
a escolha da metodologia adotada no trabalho. Algumas propriedades da distribuicao Burr XII
continua, da distribuicdo Burr XII discreta e a estimacdo via mixima verossimilhanga sao apre-
sentadas, respectivamente, nas subse¢des 5.2.1, 5.2.2 € 5.2.3. Algumas consideracdes a respeito
dos dados utilizados, as distribui¢cdes alternativas e qualidade do ajuste sdo apresentados na Se-
cdo 5.3. Os resultados sao apresentados e discutidos na Secdo 5.4. Algumas consideracdes na

Secdo 5.5 finaliza este capitulo.

5.2 Discretizando uma Distribuicao Continua

As distribui¢des discretas tradicionais como Poisson, Binomial Negativa, Geométrica, den-
tre outras, possuem limitagdes quanto ao seu uso na andlise de dados de sobrevivéncia (BA-
KOUCH; JAZI; NADARAJAH, 2014). Isso fez com que uma nova classe de distribuigdes

discretas baseadas em modelos continuos fossem desenvolvidas.

A discretizagdo de uma distribuicdo continua baseia-se na funcido de sobrevivéncia con-
tinua. Se os tempos de falha sdo continuos com func¢do de sobrevivéncia dada por S(x) =
P (X > x) e os tempos observados estdo agrupados em intervalos, T = [X], a funcdo de proba-

bilidade de T pode ser escrita como:
P(T=t)=S@t)—S(t+1) (5.1

emquet=0,1,2,... e [X] indica a parte inteira de X (KRISHNA; PUNDIR, 2009).

A func¢do de probabilidade da varidvel aleatéria T pode ser vista como uma concentragao
discreta da funcdo densidade de probabilidade de X. O modelo mais simples que pode ser usado

nesta abordagem € o geométrico, em que a fungdo de probabilidade € dada por:

P(T=1)=¢"—9¢'" =¢'(1-9)

que € obtida pela discretizacao da distribuicdo exponencial, que tem como funcdo de sobrevi-
véncia a expressao:
S(t)=e™,

emque l >0e ¢ =e 7.
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A distribui¢@o de Weibull discreta, introduzida por Nakagawa e Osaki (1975) e consolidada
por Stein e Dattero (1984), Khan, Khalique e Abouammoh (1989) e Kulasekera (1994), tem

como funcao de probabilidade a expressao:

emque 3 >0, ¢ = e *e0< ¢ < 1. Adistribuicio Weibull discreta tem como casos particulares
as distribui¢des geométrica, para B = 1 (STEIN; DATTERO, 1984) e Rayleigh discreta, para
B =2 (ROY, 2002, 2004).

A discretizacdo de um modelo de sobrevivéncia continuo mantém a mesma forma da fungao
de sobrevivéncia e, por consequéncia, algumas caracteristicas do modelo permanecem inaltera-
das (KRISHNA; PUNDIR, 2009).

5.2.1 Distribuicao Burr XII Continua

A distribui¢do Burr XII faz parte de um sistema com 12 funcdes de distribui¢ao de proba-
bilidade, no entanto, os tipos III e XII sdo as mais usadas na andlise de dados de sobrevivéncia.
Uma varidvel aleatdria X, ndo negativa, com distribui¢do Burr XII tem as fun¢des de densidade,

de sobrevivéncia e de risco, escritas respectivamente, nas formas:

a—1 o —(y+1)
Ft1@) = Wéa [1+(%)} , (5.2)
al 7
S(t]®) = [1+(%) } , (5.3)
a—1 o -1
h(t]©) = Y“;a {1+<%>1 (5.4)

em que ® = (6, a,y) tal que 6 > 0 € o parAmetro de escala e o > 0 é o pardmetro de forma. O
parametro ¥ > 0 ndo influencia o comportamento das fun¢des de densidade e de risco, apesar

de em muitos trabalhos ser definido como parametro de forma.

a—1
1+yo

quando o > 1 e é em forma de L para @ < 1. A funcéo de risco (5.4) é decrescente quando

A func@o densidade de probabilidade (5.2) é unimodal com maximo em T, = 0 §

o < 1 e unimodal para @ > 1 com maximo em 6 {/ (o — 1). A distribui¢do Burr XII tém como
casos particulares, a distribui¢do Lomax (Pareto do segundo tipo) para o = 1, a distribui¢do

Log-Logistica para Y = 1 e a distribuicdo Weibull para y — co.
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5.2.2 Distribuicao Burr XII Discreta

Substituindo a expressdo (5.3) em (5.1), pode-se definir a func@o de probabilidade da dis-

tribuicao Burr XII discreta por:

P(T=1) = {1+(é)a}y—{1+ ﬂ)a}y (5.5)
¢

log[l—l—(é)a] _¢10g[1+(%)a] (5.6)

emque g =e TeO< @ <I.

A fungdo de probabilidade (5.6) é unimodal e seu ponto de méaximo, Tyax, deve ser obtido

via método numérico.

A func¢do de risco de uma varidvel aleatéria T discreta, com funcdo de probabilidade

P (T =1t) e fungdo de sobrevivéncia S () = P(T >1t), é dada por:

t
=TS (5.7)
ou seja, a probabilidade condicional de ocorréncia de falha no tempo ¢ dado que a falha nao
ocorreu no tempo ¢ — 1. No entanto existem vérios problemas na defini¢ao (5.7). O principal
¢ que a funcgdo de risco, h(t), ndo é equivalente a —logS(7) como no caso continuo (XIE;
GAUDOIN; BRACQUEMOND, 2002). Por esta razdo, uma defini¢do alternativa para a fungdo
de risco (KRISHNA; PUNDIR, 2009) ¢é definida por:

ha (1) = log (S(b;(j—)l)) . (5.8)

No caso de uma varidvel aleatéria com distribuicao Burr XII discreta, as fun¢des de risco

referente as Equagdes (5.7) e (5.8) sdo dadas, respectivamente, por:

¢1og[1+(§)“] {1_ oo+ (%) }}
h(t) = "’mg[H(m =1-¢*0) (5.9)

ha(t) = (log¢)log

] (5.10)

1\ ®
em que A (1) =log [%] e 6 > 0 ¢é o parAmetro de escala e @ > 0 é o parAmetro de forma.

—~
|~

O parametro 0 < ¢ < 1 influencia a escala (eixo dos tempos) da fun¢do de probabilidade.

A partir da expressdo dada em (5.9) nota-se que 2 (1) =h(0) < o = igigg =1,585=c.
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Entdo a funcdo de risco pode ser decrescente em ¢ se 0 < ¢ < ¢. Serd um caso particular da
distribuicdo Pareto para o = 1, e sua funcdo de risco serd decrescente. Para o@ = ¢ tem-se
h(0)=h(l)eparaa>c,h(0) <h(l)eentdoh(tr) <h(t—1) paratodot > 2, ou seja leva um
salto parat = 1 e decresce parat > 1, uniformemente em ¢ (KRISHNA; PUNDIR, 2009)..

5.2.3 Estimadores de Maxima Verossimilhanca

Sejam ftq,...,t, os tempos de sobrevivéncia observados de uma varidvel aleatéria 7 com
distribuicdo Burr XII discreta e fungdo de probabilidade definida em (5.6) com vetor de para-
metros ® = (0, a, ¢). As fungdes de verossimilhanga e log-verossimilhanca (PAWITAN, 2001;
MILLAR, 2011) sdo escritas, respectivamente, como:

L©]t) = i {(plog[l—k(g)a] [1 _¢A(ti7a79)]} (5.11)

i=1

n

@)=Y {log {1 + (%) a} log (¢) +log |1 — 90| } (5.12)

i=1
em que A (t;, @, 0) = log{ [1 + (%)a] [1 + (3)01 }

As estimativas de mdxima verossimilhanca 0= (5, a, (})\ ) de ® = (0,0, ¢) sdo obtidas pela
maximizagao do logaritmo da fungdo verossimilhanca. Neste caso a fun¢@o de verossimilhanca

¢ maximizada, resolvendo-se, simultaneamente, em 6, o e ¢ as equagdes:

Ot  alog(P)Xi, () ¢**OA (1, 0,6)log ()

90 o At;,0,0) ’ (5.13)
00 9[14’2?:1 (%) ] 1 — ¢pAl,

sy 120X, () 2(5)]  sAnaOA (1 o 6)log(9)

_ - - ' , (5.14)

do 1+Y0, (%) 1 — ¢A..0)

AG[t) 1 i\%] 9NN (1, a,0)

S d0 Ei:z‘ilog {H(@ ]_¢(1—¢>A(’““"’))' 1)

em que

Alti,a,0) = 10g{[1+(%)“} {1+(é)a}

A (t;,0,0) il ?:l{(t%l)a 1

Ay (t1,0,0) = ?:1{<%>al°g<%) F
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O sistema de equagdes formado pelas equagdes (5.13), (5.14) e (5.15) ndo admitem so-
lucdes analiticas e devem ser resolvidas numericamente por meio de um método iterativo, por

exemplo, algoritmo de Newton-Rhapson.

A partir da normalidade assintética dos estimadores de maxima verossimilhanga, pode-se
construir intervalos de confianca para vetor de parametros ®. Pela propriedade de invarian-
cia dos estimadores de maxima verossimilhanga, estima-se Tyax € E (T'), respectivamente, por
Tinaxs que descreve a idade mais provdvel de primeira postura (em dias) e E/(?), a idade mé-
dia da primeira postura. Ambos devem ser obtidos iterativamente via algoritmo numérico. As

variabilidades, Var (Tmax> e Var (E/(?)>, podem ser obtidas via método bootstrap (EFRON,
1979).

5.3 Materiais e Métodos

Os dados em questdo ja foram usados em outro trabalho intitulado como “Modelagem do
Tempo até a Primeira Postura de Codornas” no qual foi ajustado o modelo Burr XII continuo.
Neste capitulo, a proposta € ajustar um modelo de probabilidade discretizado, uma vez que a
variavel resposta € “tempo, em dias, contados entre o nascimento e a primeira postura de codor-
nas japonesas” € de origem discreta. As codornas sdo provenientes de trés linhagens distintas
(denominadas de amarela, azul e vermelha) e que foram submetidas a duas dietas alimentares,
com energia metabolizdvel de 2.900 kcal /kg e 2.500 kcal /kg, denominadas, respectivamente,

por dieta I e dieta II.

5.3.1 Distribuicoes de Probabilidade

Além da distribuicao Burr XII discreta, foram ajustadas outras trés distribui¢des de proba-
bilidade também discretas para descrever o tempo até a primeira postura de codornas. A jus-
tificativa para a adoc¢do das distribui¢cdes Weibull e Pareto II relaciona-se ao fato destas serem
casos particulares da distribuicao Burr XII. A distribui¢io Gama foi adotada por ser bastante
usada em andlise de dados de sobrevivéncia. A escolha também levou em conta que todas essas
distribui¢des ja foram discretizadas e algumas aplicacdes podem ser encontradas na literatura.

Estas distribuicdes sdo resumidas a seguir:

e Distribuicdo Weibull Discreta (NAKAGAWA; OSAKI, 1975):

P(T=1)=¢" — 1)/ (5.16)



5.4 Resultados e Discussdo 69

em que > 0 é o parAmetro de formae ¢ = ¢~*, 0 < ¢ < 1 é o pardimetro de escala.

e Distribuicdo Pareto II Discreta (PIETRO et al., 2014):
P(T=t)=[1+A)*-[1+2A0+1)* (5.17)

em que & > 0 é o parAmetro de forma e A > 0 € o parAmetro de escala.
e Distribuicdo Gama Discreta (BAKOUCH et al., 2014):

pr =)~ TEBLE)_@p) 518

em que B >0, o >0, y(a,t) = [51° Lexp(—t)dt é a fungdo gama incompleta e I'(a) =

Jo 1 Yexp(—t)dt é a fungdo gama completa.

5.3.2 Qualidade do Ajuste

Dado uma amostra aleatéria de tamanho n de uma varidvel T que supostamente segue dis-
tribui¢do Burr XII com pardmetros (6, &, ¥), é necessdrio testar se essa suposi¢do é verdadeira.
Testes de hipdteses para verificar a qualidade do ajuste como o teste qui-quadrado pode ser

adotado. A estatistica do teste qui-quadrado para verificar a qualidade do ajuste € dado por:

k .
1= Z Y Xk—r-1) (5.19)

em que O; e E; sdo, respectivamente, a frequéncia observada e esperada para a classe dos tem-
pos i. A frequéncia esperada é calculada usando a expressao E; = np em que n é o tamanho
da amostra e p = P(T; =1t;), dado em (5.6), é a probabilidade esperada calculada em suas esti-
mativas de mdxima verossimilhanga. A hipdtese nula, Hy : os dados seguem distribui¢cdo Burr
XII discreta, serd rejeitada com nivel de significancia de 5% se x> > )(&95;,(471 em que r é
o nimero de parametros do modelo ajustado, k é o nimero de classes e X§,95; t—r_1 € 0 valor

critico com k — r — 1 graus de liberdade.

5.4 Resultados e Discussao

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os valores das estatisticas usadas como critério de
selecdo de modelos. Neste trabalho, o critério de selecdo adotado foram: func¢do de veros-
similhanga —21log (L), critérios de informagdo de Akaike (AIC), Akaike corrigido (AICc) e

Bayesiano (BIC). Utiliza-se como critério de decisdo o modelo que apresenta 0 menor valor
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da estatistica. Na coluna nomeada por R, tem-se a indicacdo da distribuicdo que mais vezes

foi selecionada. Observa-se que a distribuicdo Burr XII discreta apresenta o melhor ajuste em

relacdo as outras distribuigdes.

Tabela 5.1: Valores da estatisticas usadas como critério de discrimina¢cio — linhagem amarela.

Modelo —2log(L)  AIC AICc BIC R
Dieta 1

1 1008,4"  1014,47 1014,57 1023,6' 4!

2 1133,9*  1137,9% 1138,0* 1144,1* 16*

3 1088,9°  1092,9° 1092,9° 1099,0° 123

4 1050,4%>  1054,4%> 1054,5%> 1060,6> 82
Dieta II

1 911,7"  917,7' 917,91 926,71 41

2 1032,14  1036,1* 1036,2* 1042,1* 16*

3 979,33 983,33 983.4> 989,33 123

4 960,32 964,32 964,4> 970,2> 82

1: Burr XII, 2: Weibull, 3: Pareto e 4: Gama.

Tabela 5.2: Valores da estatisticas usadas como critério de discrimina¢cio — linhagem azul.

Modelo —2log(L)  AIC AlICc BIC R
Dieta I

1 1243,31  1249,3" 1249,57 1259,07 4T

2 1308,8% 1312,8% 1312,8° 1319,23 123

3 1311,3*  1315,3* 1315,3* 1321,7* 16*

4 1250,6%  1254,6% 1254,7> 1261,1>2 82
Dieta 11

1 1313,3"  1319,3" 1319,57 1329,11 4!

2 1400,1°3  1404,13 1404,2° 1410,6° 123

3 1413,6%  1417,6% 1417,7* 1424,1* 16*

4 1347,8% 1351,8% 1351,8% 1358,3% 82

1: Burr XII, 2: Weibull, 3: Pareto ¢ 4: Gama.
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Tabela 5.3: Valores da estatisticas usadas como critério de discriminacio — linhagem vermelha.

Modelo —2log(L)  AIC AlCc BIC R
Dieta I

1 1329,70  1335,7" 1335,8" 1345,6' 41

2 1400,8*  1404,8* 1404,9* 1411,4* 16*

3 1397,8% 1401,83 1401,9° 1408,4% 123

4 1345,1>  1349,1%> 1349,2% 1355,7> &2
Dieta II

1 1268,61 127461 1274,77 1284,11 41

2 1376,4*  1380,4* 1380,5* 1386,8* 16*

3 1324,6  1328,6% 1328,7° 1335,0% 123

4 1305,6> 1309,6% 1309,6> 1315,9> 82

1: Burr XII, 2: Weibull, 3: Pareto e 4: Gama.

Dado que a distribuicdo Burr XII discreta foi a distribui¢do escolhida para descrever o

tempo até a primeira postura de codornas em todos os grupos, as Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6 apre-

sentam as estimativas de maxima verossimilhanca, pontuais e intervalares, dos parametros da

distribui¢do para cada grupo (linhagem versus dieta).

Tabela 5.4: Estimativas de maxima verossimilhanca distribuicio Burr XII discreta — linhagem

amarela.

I1.C. de 95%
Dieta Pardmetro Estimativa E.P. L.L L.S.
| 0 37,1243  0,7027 35,7471 38,5015
I o 20,4649  2,9545 14,6741 26,2557
1 Y 0,4070 0,0939 0,2229 0,5911
II 7] 36,5446  0,6572 35,2566 37,8326
II o 23,3931 3,8410 15,8648 30,9214
II Y 0,3146 0,0767 0,1643  0,4649

Tabela 5.5: Estimativas de maxima verossimilhanca distribuicio Burr XII discreta — linhagem

azul.

I.C.de 95%
Dieta Parametro Estimativa E.P. L.I L.S.
I 2] 49,7602 1,3748 47,0657 52,4547
I o 17,0846  2,5546 12,0777 22,0915
I Y 0,5655 0,1600 0,2519 0,8791
II ?] 47,9006  0,7031 46,5225 49,2787
II o 28,0484  5,1697 17,9159 38,1810
II Y 0,2246  0,05512 0,1166  0,3327
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Tabela 5.6: Estimativas de maxima verossimilhanca distribuicio Burr XII discreta — linhagem

vermelha.

I.C. de 95%
Dieta Pardmetro Estimativa E.P. L.I L.S.
I 0 46,1090 0,8636 44,4164 47,8015
| o 29,0137  7,1225 15,0538 42,9736
| Y 0,2474 0,0828 0,0852  0,4096
II 0 48,1991 0,8640 46,5058 49,8925
II o 24,7298  4,7665 15,3877 34,0719
II Y 0,2393 0,0628 0,1162 0,3624

Uma vez escolhido o modelo de probabilidade que melhor descreva os dados, deve-se veri-

ficar a qualidade do ajuste. O teste qui-quadrado de aderéncia, a anélise subjetiva das curvas de

sobrevivéncia tedricas sobrepostas as empiricas e graficos de quantil-quantil foram usados para

verificar a qualidade do ajuste.

Tabela 5.7: Frequéncias observadas e esperadas das idades de primeira postura de codornas —
linhagem amarela.

Tempos Dieta | Dieta II
Observado Esperado | Observado Esperado

3137 37 38 38 34
37+ 43 79 77 68 68
43 +49 32 31 22 27
49155 8 10 8 10
5561 3 4 7 4
61 F 67 1 2 0 2

> 67 2 1 1 2

Tabela 5.8: Frequéncias observadas e esperadas das idades de primeira postura de codornas —

linhagem azul.

Tempos Dieta I Dieta II
Observado Esperado | Observado Esperado

41 47 35 31 17 19
47+ 53 59 69 72 71
53+ 59 53 51 46 49
5965 27 21 25 23
6571 6 8 9 12
T1=77 4 3 11 6

> 77 1 2 8 8
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Tabela 5.9: Frequéncias observadas e esperadas das idades de primeira postura de codornas —
linhagem vermelha.

Tempos Dieta | Dieta II
Observado Esperado | Observado Esperado

41+ 48 64 60 26 25
48 55 71 84 69 71
55+ 62 43 32 39 41
6269 16 12 20 19
6976 5 6 13 9
76 =83 1 6 8 5

> 83 — — 2 6

Tabela 5.10: Resultados dos testes qui-quadrado.

Linhagem Dieta x° G.L. Valor-p

Amarcla 1,8028 3 0,6143
oI 60331 3 0,1100

Al I 5,7568 30,1240
04,4264 30,2189

Vermelna L 10,0003 20,0067
I 67584 30,0800

A Tabela 5.10 apresentam as estatisticas do teste qui-quadrado. Observa-se que com ex-
cessao da dieta I da linhagem vermelha, a hipotese Hy : os dados seguem distribui¢ao Burr XII

discreta, nao foram rejeitadas ao nivel de significancia de 5%.

Na Figura 5.1 tem-se as curvas de sobrevivéncia empiricas e as baseadas nas estimativas
de maxima verossimilhanca. Tanto as curvas empiricas como as provenientes dos ajustes das
distribui¢des podem ser nomeadas de curvas de postura e estimam a probabilidade do tempo
até a primeira postura ser superior a um nimero de dias quaisquer. Nota-se que a selec@o
da distribui¢do segundo a inspecdo informal das curvas de sobrevivéncia tedricas e empiricas,
estdo de acordo com a sele¢do baseada nos valores das estatisticas apresentadas nas andlises

anteriores.

A Figura 5.2 apresenta o grafico quantil-quantil (QQ-plot) para as trés linhagens de codor-
nas analisadas. O QQ-plot é uma ferramenta muito ttil para checar adequagdo de distribui¢ao
dos dados a uma distribui¢do de probabilidade. Os dados estardo bem ajustados a distribui-
cdo Burr XII discreta se uma reta pode ser ajustada aos pontos. Pela andlise subjetiva desses

gréficos, a distribui¢do Burr XII apresenta-se bem ajustada.
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Figura 5.2: QQ-plot qualidade do ajuste para as linhagens amarela, azul e vermelha

As Tabelas 5.11 — 5.13 apresentam, respectivamente, para as linhagens amarela, azul e

vermelha, as idades das codornas e as probabilidades de ocorréncias da primeira postura. Na
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linhagem amarela nota-se que o tempo mais provavel (com maior probabilidade) de ocorréncia
da primeira postura sdo, para ambas dietas, aos 38 dias. Para as linhagens azul e vermelha, os

tempos mais provaveis sao 50,5 e 50 dias, para as dietas I e II, respectivamente.

Tabela 5.11: Probabilidades esperadas de primeira postura — linhagem amarela.

Dieta I
Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P (T =t)
<30 0,0100 38 0,0922 46 0,0271 54 0,0062

31 0,0088 39 0,0886 47 0,0223 55 0,0053
32 0,0156 40 0,0799 48 0,0185 56 0,0045
33 0,0260 41 0,0692 49 0,0153 57 0,0038

34 0,0407 42 0,0584 50 0,0127 58 0,0032
35 0,0585 43 0,0485 51 0,0106 59 0,0028
36 0,0758 44 0,0400 52 0,0089 60 0,0024
37 0,0880 45 0,0330 53 0,0074 >61 0,0158
Dieta II

Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P (T =t)
<30 0,0070 38 0,0024 46 0,0268 54 0,0071
31 0,0071 39 0,0861 47 0,0225 55 0,0061
32 0,0136 40 0,0761 48 0,0189 56 0,0053
33 0,0247 41 0,0652 49 0,0159 57 0,0046

34 0,0411 42 0,0549 50 0,0135 58 0,0039
35 0,0613 43 0,0460 51 0,0115 59 0,0034
36 0,0799 44 0,0384 52 0,0098 60 0,0030
37 0,0910 45 0,0320 53 0,0083 | >61  0,0226
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Tabela 5.12: Probabilidades esperadas de primeira postura — linhagem azul.

Dieta I
Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t)
<40 0,0200 50 0,0673 60 0,0229 70 0,0047
41 0,0098 51 0,0673 61 0,0195 71 0,0041

42 0,0139 52 0,0647 62 0,0166 72 0,0035
43 0,0193 53 0,0601 63 0,0141 73 0,0030
44 0,0260 54 0,0545 64 0,0120 74 0,0026
45 0,0339 55 0,0484 65 0,0102 75 0,0023
46 0,0426 56 0,0423 66 0,0087 76 0,0020
47 0,0512 57 0,0366 67 0,0075 >77 0,0147
48 0,0589 58 0,0315 68 0,0064
49 0,0645 59 0,0269 69 0,0055
Dieta II
<40 0,0030 50 0,0694 60 0,0239 70 0,0078
41 0,0027 51 0,0666 61 0,0212 71 0,0071
42 0,0050 52 0,0615 62 0,0189 72 0,0064
43 0,0091 53 0,0556 63 0,0168 73 0,0058
44 0,0156 54 0,0496 64 0,0150 74 0,0052
45 0,0254 55 0,0440 65 0,0134 75 0,0048
46 0,0379 56 0,0390 66 0,0120 76 0,0043
47 0,0513 57 0,0344 67 0,0108 >77 0,0499
48 0,0623 58 0,0305 68 0,0097
49 0,0684 59 0,0270 69 0,0087

Tabela 5.13: Probabilidades esperadas de primeira postura— linhagem vermelha.

Dieta I
Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P(T =t) | Tempos P (T =t)
<40 0,0080 51 0,0673 62 0,0166 73 0,0030

41 0,0098 52 0,0647 63 0,0141 74 0,0026
42 0,0139 53 0,0601 64 0,0120 75 0,0023
43 0,0193 54 0,0545 65 0,0102 76 0,0020
44 0,0260 55 0,0484 66 0,0087 77 0,0017
45 0,0339 56 0,0423 67 0,0075 78 0,0015
46 0,0426 57 0,0366 68 0,0064 79 0,0013
47 0,0512 58 0,0315 69 0,0055 80 0,0012
48 0,0589 59 0,0269 70 0,0047 81 0,0010

49 0,0645 60 0,0229 71 0,0041 82 0,0009
50 0,0673 61 0,0195 72 0,0035 > 83 0,0147
Dieta II

<40 0,0050 51 0,0666 62 0,0189 73 0,0058
41 0,0027 52 0,0615 63 0,0168 74 0,0052

42 0,0050 53 0,0556 64 0,0150 75 0,0048
43 0,0091 54 0,0496 65 0,0134 76 0,0043
44 0,0156 55 0,0440 66 0,0120 77 0,0039
45 0,0254 56 0,0390 67 0,0108 78 0,0036

46 0,0379 57 0,0344 68 0,0097 79 0,0033
47 0,0513 58 0,0305 69 0,0087 80 0,0030
48 0,0623 59 0,0270 70 0,0078 81 0,0027
49 0,0684 60 0,0239 71 0,0071 82 0,0025
50 0,0694 61 0,0212 72 0,0064 | >83  0,0396
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5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, buscou-se encontrar uma distribuicao de probabilidade discreta para expli-
car o comportamento da idade até a primeira postura de codornas. Segundo vdrios critérios de
discriminagdo, a distribuicdo Burr XII discreta foi escolhida, dentre 3 distribui¢des rivais. O
ajuste do modelo foi verificado pelo teste qui-quadrado, a hipétese nula, Hy : os dados seguem
distribuicdo Burr XII discreta, ndo foi rejeitada ao nivel de significAncia de 5%, com excessao
da dieta I da linhagem vermelha. A andlise subjetiva das curvas de sobrevivéncia tedricas sobre-
postas as empiricas e graficos de quantil-quantil foram construidas para verificar visualmente
a qualidade do ajuste da distribuicao Burr XII discreta. Para cada idade provdvel de primeira
postura, calculou-se a probabilidade de ocorréncia. Na linhagem amarela, a idade com maior
probabilidade de ocorréncia da primeira postura € de 38 dias, para ambas dietas. As linhagens
azul e vermelha, apresentaram os mesmos resultados: os tempos mais provaveis sdao T = 50,5

dias para a dieta I e 7 = 50 dias, para a dieta II.



Capitulo 6

CONCLUSOES

A proposta do trabalho baseou-se em um problema cldssico da literatura estatistica: es-
colher, dentre duas ou mais distribui¢des de probabilidade, a distribui¢do mais adequada para
descrever um conjunto de observacdes. Diante disso, diversos trabalhos vém sendo publicados
com o objetivo de discriminar uma entre duas ous mais distribui¢des de probabilidade. Grande
parte desses trabalhos, utiliza-se de um ou dois métodos de discriminacgdo, a saber: a estatistica
da razdo das verossimilhancas e a estatistica de Kolmogorov-Smirnov. Neste trabalho, como
um dos objetivos era discutir sobre métodos de discriminagao, utilizou-se diversos critérios de
discriminagdo, dentre os quais: o método da razdo das verossimilhangas, critérios baseados
em distancias, tais como Kolmogorov-Smirnov, Cramér-von-Mises, Anderson Darling e outras
quatro variacoes de Anderson-Darling e critérios de informacao de Akaike, Akaike corrigido e

Bayesiano.

Utilizando-se de estudo de simulacdo de Monte Carlo, de conjuntos de dados retirados da
literatura e de um conjunto de dados reais, obtidos em um experimento conduzido pelo Setor de
Coturnicultura da Fazenda Experimental da Universidade Estadual de Maringd e dos métodos

de discriminacdo supracitados, foram desenvolvidos quatro artigos cientificos.
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ANEXO 1: Normas para submissao de artigos na RevastBrasileira de Biometria

NORMAS DE REDACAO

A REVISTA BRASILEIRA DE BIOMETRIA (Titulo anterior: REVISTA
BRASILEIRA DE BIOMETRIA (ISSN — 0102-801)) publicartigos nacionais ou
internacionais, na forma de artigos originais deqpesa e, eventualmente, na forma de
notas, resenhas, comunicacdes e traducdes, quguieaaforma venha desenvolver,
estender ou avaliar aspectos tedricos, aplicadosdaoacionais das diversas areas da
Estatistica e da Matematica, com énfase a aplisagée areas biologicas. SO serdo
aceitas resenhas de livros que tenham sido pubbcad Brasil, nos dois ultimos anos,
ou no exterior, nos Ultimos quatro anos. Os traimlpoderdo ser redigidos em
portugués ou em inglés, preferencialmente em in@éResumo e as Palavras-chave,
gue precedem o texto, escritos no idioma do artigogue sucedem o texto, no outro
idioma. E vetada a reproducéo de trabalhos emptralicacdes ou sua tradugéo para
outro idioma sem a autorizagdo do Conselho ComsulDs originais deverdo ser
acompanhados de documento de transferéncia deodieitorais, contendo a assinatura
do(s) autor (es).

Preparacao de artigos

Apresentacdo: Os trabalhos devem ser enviados md WoPCTex, na forma impressa
(trés vias, com coépia do arquivo em disco) ou pmreio eletrénico (arquivo). Os
artigos ndo podem ultrapassar 30 paginas e deveetisedos seguindo a diagramacao
da Revista, cujos modelos, Word e PCTex, estdo odigpis no site {
www.fcav.unesp.br/rbb }ou podem ser solicitadosddor {euclides@fcav.unesp.br }.
No PCTex usar o estilo RBB.sty para artigos emugmés ou inglés.

Estrutura dos artigos: Os artigos deverdo obedeseguinte seqiéncia:

Titulo; Autor(es) (por extenso e apenas 0 sobrenemeaixa alta); Filiagdo cientifica

do(s) autor(es) (indicar em nota de rodapé: Depetiéo, Unidade, Universidade-sigla,
Caixa Postal, CEP, Cidade, Estado, Pais, e-mRié3umo (maximo de 200 palavras);
Palavras-chave (até 7 palavras retiradas de Thesaar area, quando houver); Texto
(Introducdo, Material e método(s), Resultado(s), scssdo, Conclusédo);

Agradecimentos (se houverem); Abstract e Keywovdss@o para o inglés do Resumo
e Palavras-chave precedida pela referéncia bildlicgr do préprio artigo); Referéncias
(trabalhos citados no texto).

Referéncias: Devem ser dispostas em ordem alfabéicobrenome do primeiro autor,
seguindo as normas da ABNT.

Abreviaturas: Os titulos de periddicos deverdoateeviados conforme o Biological
Abstracts, Chemical Abstracts, Index Medicus, Qur@ontents.
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Exemplos:
* Livros e outras monografias

CERVO, A. L.; BERVIAN, P. A . Metodologia cientificpara uso dos estudantes
universitarios . 2.ed. Sdo Paulo: McGraw-Hill dasil, 1978. 144p.

* Capitulos de livros

ARNOLD, B. C. Multivariate logistic distributiondn: BALAKRISHNAN, N. (Ed.).
Handbook of the logistic distribution . New York:awtel Dekker, 1992. p.237-261.
(Statistics, textbook and monograph, 123).

« DissertacGes e teses

WERNICK, E. A geologia da regido de Amparo, lesteedtado de Sdo Paulo. 1967.
235f. Tese (Doutorado em Geologia) — Faculdadeildedfia, Ciéncias e Letras de Rio
Claro, Universidade Estadual Paulista, Rio Clag® 71

* Artigos em periddicos

ALOISI, R. R.; DEMATTE, J. Levantamento de solos @i@a onde se localiza a
F.C.A.V.J. Cientifica, Sdo Paulo, v.2, n.2, p.138, 1974.

» Trabalho em congresso ou similar (publicado)

TRAINA JUNIOR, C. GEO - um sistema de gerenciamefgdase de dados orientado
a objeto: estado atual de desenvolvimento e impieg&o. In: SIMPOSIO
BRASILEIRO DE BANCOS DE DADOS, 6., 1991, Manaus. & ... Manaus:
Imprensa Universitaria da FUA, 1991. p.193-207.

Citacao no texto: As citacbes podem ser diretasgtricdo textual da obra consultada)
ou indiretas (informacdes com base na obra coma)lta

Na citacdo direta o texto transcrito deve ser @aocem destaque (italico ou entre
aspas), precedido pela citacdo que deve ser egatpses, com o sobrenome do autor
em caixa alta, separado por virgula da data degagilo. Ex.: (PEREIRA, 2004).

Na citacéo indireta o texto pode preceder ou suiagtigdo, que consta do sobrenome
do autor, apenas com a inicial mailscula, seguidoddta de publicacdo entre
parénteses. Ex.: Pereira (2004).

Quando for necesséario especificar pagina(s), @¢stdévera(do) seguir a data,
separada(s) por virgula e precedida(s) de p. Euxmfdrd (1949, p.513).

As citacOes de diversas obras de um mesmo autdicadas no mesmo ano, devem ser
discriminadas por letras mindsculas apos a data, espaco. Ex.: (PESIDE, 1927a)
(PESIDE, 1927b).
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Quando a obra tiver dois ou trés autores, todosirsdioados, separados por "e" e
guando tiver mais de trés, indica-se o primeirousky de et al. Ex.: (Oliveira e
Leonardo, 1943) e (HENDERSON et al., 2004).

Notas: Devem ser reduzidas ao minimo e colocadasdapé de pagina. As remissfes
para o rodapé devem ser feitas por caracteres iaspena entrelinha superior
(sobrescrito).

Tabelas: Devem ser numeradas consecutivamente dgarismos arabicos e
encabecadas pelo titulo. O titulo deve ser preoquith palavra TABELA.

Figuras: Devem ser numeradas consecutivamente lgamsanos arabicos, tendo como
legenda o seu titulo. A legenda deve ser precqubtiapalavra FIGURA. As figuras e
suas legendas devem ser claramente legiveis.

Equacdes: A numeracdo da equacdo, quando necesd@via ser seqiencial, em
algarismos arabicos alinhados a direita. Deversdas componentes em italico, exceto
0s nameros e funcgdes.

Unidades de medida e simbolos: Devem restringimpenas aqueles usados
convencionalmente ou sancionados pelo uso. Unidatsusuais devem ser
claramente definidas no texto.

Os dados e conceitos emitidos nos trabalhos, beno e exatiddo das referéncias
bibliograficas, sdo de inteira responsabilidade dotres. Os trabalhos que nédo se
enquadrarem nessas normas serdo devolvidos aosesqqutnu serdo solicitadas

adaptacdes, indicadas em carta pessoal.

SISTEMATICA DE AVALIACAO DOS ARTIGOS

Cada artigo, sem a identificacdo do(s) autor(eghaaminhado inicialmente para dois
pareceristas com atuacdo na area e com titulagiimentle doutor, que deverédo emitir
parecer circunstanciado, em formulario padronizadgrazo maximo de 30 dias.

» Se os dois pareceres forem desfavoraveis quentoérito, o artigo é rejeitado para
publicacao .

» Se os dois pareceres forem favoraveis quantméo, o artigo é considerado em
condi¢des de publicacéo .

e Se um parecer for favoravel e outro desfavoraweartigo € encaminhado a um
terceiro parecerista, com copias dos pareceresriiggs, sem a identificacdo. Se o
terceiro parecer for desfavoravel, o artigo é tajei para publicacdo , e se for
favoravel, é considerado em condi¢des de publicacdo



Para os artigos em condi¢cdes de publicacédo, ensgan(s) autor(es) os pareceres (sem
identificacdo), as sugestdes do editor, da biliria e dos revisores de Portugués e

Inglés para acertos.

Recebida a versao corrigida do artigo, ela é reweithada aos pareceristas para novo
parecer. Esse processo se repete até que se tamtmadancia plena entre autor(es) e

pareceristas.

Neste ponto o artigo é diagramado de acordo cooaraeteristicas da Revista e passa

por uma ou duas provas com o(s) autor(es).

O arquivo deve ser editado no formato Word ( )Jdog PCTex ( .tex )

Baixe o arquivo do modelo desejado: Modelos Word/lodelos Tex
Algumas especificacdes:

* Fonte: "Times New Roman", tamanho 10

» Espacamento entre linhas: simples

» Tamanho do papel: Carta (21,59 x 27,94)

» Margens: esquerda, direita, inferior e supedgt.cm

EUCLIDES BRAGA MALHEIROS

Revista de Matemética e Estatistica

Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias - SINE
Via de Acesso Prof. Paulo Donato Castellane, s/n
14884-900 — Jaboticabal — SP, Brazil

E-mail: euclides@fcav.unesp.br

REVISTA BRASILEIRA DE BIOMETRIA (Titulo anterior:
MATEMATICA E ESTATISTICA (ISSN — 0102-081)
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ANEXO 2: Normas para submissao de artigos em Arquiv Brasileiro de

Medicina Veterinaria e Zootecnia

INSTRUCOES AOS AUTORES
POLITICA EDITORIAL

O periddico Arquivo Brasileiro de Medicina Veterniigae Zootecnia (Brazilian Journal
of Veterinary and Animal Science), ISSN 0102-09B&pfesso) e 1678-4162 (on-line),
€ editado pela FEPMVZ Editora, CNPJ: 16.629.3881620, e destina-se a publicacao
de artigos cientificos sobre temas de medicinarinétga, zootecnia, tecnologia e
inspecédo de produtos de origem animal, aguacudtaraas afins.

Os artigos encaminhados para publicacdo sdo suloeeti aprovacdo do Corpo
Editorial, com assessoria de especialistas da (éedtores). Os artigos cujos textos
necessitarem de revisdes ou correcfes serdo ddw®laios autores. Os aceitos para
publicacdo tornam-se propriedade do Arquivo Brasilele Medicina Veterinaria e
Zootecnia (ABMVZ) citado como Arqg. Bras. Med. Vefootec. Os autores s&o
responsaveis pelos conceitos e informagBes nelesidos. S&o imprescindiveis
originalidade, ineditismo e destinagao exclusivA\BMVZ.

Reproducao de artigos publicados

A reproducdo de qualquer artigo publicado é pedaitlesde que seja corretamente
referenciado. N&o € permitido o uso comercial dssltados.

A submissdo e tramitacdo dos artigos é feita ex@osente on-line, no endereco
eletrbnico <www.abmvz.org.br>.

N&o serdo fornecidas separatas. Os artigos enoesgadisponiveis nos enderecos
www.scielo.br/abmvz ou www.abmvz.org.br.

Orientacdo para tramitacdo de artigos

Toda a tramitacdo dos artigos € feita exclusivaeeerlo Sistema de publicacdo on-
line do ABMVZ no endereco www.abmvz.org.br.

Apenas o autor responsavel pelo artigo deveranphee a ficha de submissao, sendo
necessario o cadastro do mesmo no Sistema.

Toda comunicagcdo entre os diversos atores do gsocde avaliacdo e publicacéo
(autores, revisores e editores) sera feita excdunsdnte de forma eletrénica pelo
Sistema, sendo o autor responsavel pelo artigonvé#do, automaticamente, por e-mail,
sobre qualquer mudanca de status do artigo.
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A submisséo s6 se completa quando anexado o dex&stigo em Word e em pdf no
campo apropriado.

Fotografias, desenhos e gravuras devem ser iasenil texto e também enviadas, em
separado, em arquivo com extensdo jpg em altadguakdi (minimo 300dpi), zipado,
inserido no campo proéprio.

Tabelas e gréficos ndo se enquadram no campo die@mijpado, devendo ser inseridas
no corpo do artigo.

E de exclusiva responsabilidade de quem submetiigo aertificar-se de que cada um
dos autores tenha conhecimento e concorde comlesdiocde seu nome N0 mesmo
submetido.

O ABMVZ comunicard, via eletrbnica, a cada autospa participacdo no artigo. Caso
pelo menos um dos autores nao concorde com sueciegfio como autor, o artigo sera
considerado como desisténcia de um dos autores tessnitacdo encerrada.

Tipos de artigos aceitos para publicacéo:
Artigo cientifico

E o relato completo de um trabalho experimentakeBase na premissa de que os
resultados sé@o posteriores ao planejamento daipasqu

Secbes do texto: Titulo (portugués e inglés), Aagoe Filiacdo, Resumo, Abstract,
Introducdo, Material e Métodos, Resultados, Distog®u Resultados e Discussao),
Conclusbes, Agradecimentos (quando houver) e Refiae

O numero de paginas nao deve exceder a 15, inoldaizklas e figuras. O nimero de
Referéncias ndo deve exceder a 30.

Preparacao dos textos para publicacéo

Os artigos devem ser redigidos em portugués owésngia forma impessoal. Para
ortografia em inglés recomenda-se o Webster's TNiesv International Dictionary.
Para ortografia em portugués adota-se o Vocabulatmgrafico da Lingua Portuguesa,
da Academia Brasileira de Letras.

Formatacéao do texto

O texto NAO deve conter subitens em qualquer dgdesedo artigo e deve ser
apresentado em Microsoft Word, em formato A4, coangam 3cm (superior, inferior,
direita e esquerda), em fonte Times New Roman thm&l? e em espacamento
entrelinhas 1,5, em todas as paginas e secfedigo @o titulo as referéncias), com
linhas numeradas.
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Nao usar rodapé. Referéncias a empresas e prodmosexemplo, devem vir,
obrigatoriamente, entre paréntesis no corpo doot@e seguinte ordem: nome do
produto, substancia, empresa e pais.

Secdes de um artigo

Titulo. Em portugués e em inglés. Deve contemplagsaéncia do artigo e ndo
ultrapassar 150 digitos.

Autores e Filiacdo. Os nomes dos autores sao amecabaixo do titulo, com
identificacdo da instituicdo a que pertencem. @rapdra correspondéncia e seu e-mail
devem ser indicados com asterisco.

Nota:
1. o texto do artigo em Word deve conter o nomeadibgres e filiacao.
2. o texto do artigo em pdf NAO deve conter o naloe autores e filiaco.

Resumo e Abstract. Deve ser 0 mesmo apresentadmdastro contendo até 2000
digitos incluindo os espacos, em um s6 paragrado. fdpetir o titulo e ndo acrescentar
revisdo de literatura. Incluir os principais readtis numéricos, citando-os sem explica-
los, quando for o caso. Cada frase deve conterinfoamacdo. Atencao especial as
conclusdes.

Palavras-chave e Keywords. No maximo cinco.

Introducéo. Explanacdo concisa, na qual séo estEties brevemente o problema, sua
pertinéncia e relevancia e os objetivos do trabalbeve conter poucas referéncias,
suficientes para baliza-la.

Material e Métodos. Citar o desenho experimentahaterial envolvido, a descri¢do
dos métodos usados ou referenciar corretamente&tmslos ja publicados.

Nos trabalhos que envolvam animais e/ou organisg@®eticamente modificados
devera constar, obrigatoriamente, o nimero do potdode aprovacdo do Comité de
Bioética e/ou de Biosseguranca, quando for o caso.

Resultados. Apresentar clara e objetivamente oftades encontrados.

Tabela. Conjunto de dados alfanuméricos ordenanfondas e colunas. Usar linhas
horizontais na separacao dos cabecalhos e nodfinbela. O titulo da tabela recebe
inicialmente a palavra Tabela, seguida pelo nundererdem em algarismo arabico e
ponto (ex.: Tabela 1.). No texto a tabela devaeferida como Tab seguida de ponto e
do numero de ordem (ex.: Tab. 1), mesmo quandefsgrra varias tabelas (ex.: Tab. 1,
2 e 3). Pode ser apresentada em espacamento sarfplete de tamanho menor que 12
(o menor tamanho aceito € 8). A legenda da Talmla donter apenas o indispensavel
para o seu entendimento. As tabelas devem segabtriamente, inseridas no corpo do
texto preferencialmente ap6s a sua primeira citagabigura. Compreende qualquer
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ilustracdo que apresente linhas e pontos: desdolmgrafia, grafico, fluxograma,
esquema, etc. A legenda recebe inicialmente a qakigura, seguida do numero de
ordem em algarismo arabico e ponto (ex.:Figuraelé) referida no texto como Fig
seguida de ponto e do numero de ordem (ex.: Fimémo se referir a mais de uma
figura (ex.: Fig. 1, 2 e 3). Além de inseridas mopo do texto, fotografias e desenhos
devem também ser enviadas no formato jpg com aliidade, em um arquivo zipado,
anexado no campo préprio de submissao na telagéreedo artigo. As figuras devem
ser, obrigatoriamente, inseridas no corpo do tgxiferencialmente apdés a sua
primeira citagao.

Nota:

Toda tabela e/ou figura que ja tenha sido publicdelse conter, abaixo da legenda,
informacgé&o sobre a fonte (autor, autorizacao de desta) e a correspondente referéncia
deve figurar nas Referéncias.

Discussao. Discutir somente os resultados obtidmstrabalho. (Obs.: As secdes
Resultados e Discussao poderdo ser apresentadasrgumto a juizo do autor, sem
prejudicar qualquer das partes e sem subitens).

Conclusdes. As conclusdes devem apoiar-se nostadsslda pesquisa executada e
serem apresentadas de forma objetiva, SEM revigddedatura, discussao, repeticao
de resultados e especulagdes.

Agradecimentos. Nao obrigatério. Devem ser conotsaeexpressados.

Referéncias. As referéncias devem ser relacionadasordem alfabética, dando-se
preferéncia a artigos publicados em revistas na@or internacionais, indexadas.
Livros e teses devem ser referenciados o minimeiypels portanto, somente quando
indispensaveis. Sdo adotadas as normas gerais ABbB@Aptadas para o ABMVZ
conforme exemplos:

Como referenciar:
1. CitacBes no texto

A indicacdo da fonte entre parénteses sucede @agitpara evitar interrupcdo na
sequéncia do texto, conforme exemplos:

autoria unica: (Silva, 1971) ou Silva (1971); (Arga., 1987/88) ou Anuario...
(1987/88)

dois autores: (Lopes e Moreno, 1974) ou Lopes e=hw(1974)
mais de dois autores: (Ferguson et al., 1979) oguBen et al. (1979)

mais de um artigo citado: Dunne (1967); Silva ()9Merguson et al. (1979) ou
(Dunne, 1967; Silva, 1971; Ferguson et al., 19%@npre em ordem cronolégica
ascendente e alfabética de autores para artigogesgmo ano.
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Citacado de citacdo. Todo esforgco deve ser empréemnmdira se consultar o documento
original. Em situacdes excepcionais pode-se repiodu informacdo ja citada por
outros autores. No texto, citar o sobrenome doralda@ocumento ndo consultado com
0 ano de publicacéo, seguido da expressao citade pasobrenome do autor e ano do
documento consultado. Nas Referéncias, deve-sdriagenas a fonte consultada.

Comunicacdo pessoal. Nado fazem parte das Refeséndia citacdo coloca-se o
sobrenome do autor, a data da comunicacdo, nonlaestituicdo a qual o autor é
vinculado.

2. Periddicos (até 4 autores, citar todos. Acim4 datores citar 3 autores et al.):

ANUARIO ESTATISTICO DO BRASIL. v.48, p.351, 1987-8#ERGUSON, J.A.;
REEVES, W.C.; HARDY, J.L. Studies on immunity tgldviruses in foals. Am. J.
Vet. Res., v.40, p.5-10, 1979.

HOLENWEGER, J.A.; TAGLE, R.; WASERMAN, A. et al. &stesia general del
canino. Not. Med. Vet., n.1, p.13-20, 1984.

3. Publicacé@o avulsa (até 4 autores, citar todegna de 4 autores citar 3 autores et
al.):

DUNNE, H.W. (Ed). Enfermedades del cerdo. MéxicdBHA, 1967. 981p.

LOPES, C.A.M.; MORENO, G. Aspectos bacterioldgicde ostras, mariscos e
mexilhdes. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE MEDICINA

VETERINARIA, 14., 1974, S&o Paulo. Anais... SdolPajs.n.] 1974. p.97. (Resumo).

MORRIL, C.C. Infecciones por clostridios. In: DUNNH.W. (Ed). Enfermedades del
cerdo. México: UTEHA, 1967. p.400-415.

NUTRIENT requirements of swine. 6.ed. Washingtoatibhal Academy of Sciences,
1968. 69p.

SOUZA, C.F.A. Produtividade, qualidade e rendimentle carcaca e de carne em
bovinos de corte. 1999. 44f. Dissertacdo (MesterdoMedicina Veterinaria) — Escola
de Veterinaria, Universidade Federal de Minas GeEglo Horizonte.

4. Documentos eletronicos (até 4 autores, citavdodcima de 4 autores citar 3 autores
etal.):

QUALITY food from animals for a global market. Wasgton: Association of
American Veterinary Medical College, 1995. Dispaiiv. em:

<http://www.org/critcal6.htm>. Acessado em: 27 al2000. JONHNSON, T.
Indigenous people are now more cambative, orgavdachi Herald, 1994. Disponivel
em: <http://www.summit.fiu.edu/ MiamiHerld-SummitktedArticles/>. Acessado
em: 5 dez. 1994.
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Nota:

Artigos que n&o estejam rigorosamente dentro dasasacima nao serao aceitos para
avaliacéo.

O Sistema reconhece, automaticamente, como “Dmsiat&do Autor” artigos em
diligéncia e/ou “Aguardando liberacdo do autor’equéo tenha sido respondido no
prazo dado pelo Sistema.

Taxas de submissé&o e de publicagéo:

Taxa de submisséo. A taxa de submissdo de R$5@@€rad ser paga por meio de
boleto bancéario emitido pelo sistema eletronicsdemissdo de artigos. Ao solicitar o
boleto bancario, o autor informaré os dados paiasém da nota fiscal. Somente artigos
com taxa paga de submissao serdo avaliados.

Caso a taxa ndo seja quitada em até 30 dias ses@lerado como desisténcia do autor.

Taxa de publicacdo. A taxa de publicacdo de R$D5(Q6r pagina, por ocasido da
prova final do artigo. A taxa de publicacdo deveapaga por meio de boleto bancério
emitido pelo sistema eletrénico de submisséo dgosttAo solicitar o boleto bancario,
o autor informaré os dados para emisséo da natl.fis

Recursos e diligéncias:

No caso de o autor encaminhar resposta a diligérsnécitadas pelo ABMVZ, ou
documento de recurso, 0 mesmo devera constar canpraneira(s) pagina(s) do texto
do artigo somente na versdo em Word.

No caso de artigo ndo aceito, se o autor julgaingerte encaminhar recurso, 0 mesmo
deve ser feito pelo e-mail abmvz.artigop@abmvz.org.b

ARQUIVOS BRASILEIROS DE MEDICINA VETERINARIA E ZOOECNIA (ISSN
- 0102-0935)



94

ANEXO 3: Normas para submisséo de artigos na RevstCiéncia e Natura

DIRETRIZES PARA AUTORES

Dado o carater multidisciplinar da "Ciéncia e Natu® indispensavel que os autores,
ao submeterem seus artigos, o facam na secao (8TK2, FSC, QMC, BLG, MTR,
GCC, GGF, ENS) adequada e indiquem em "Comentadceditor”, a area especifica
do artigo, citando o titulo ou o cédigo de classifido de acordo com a tabela do CNPq.

Também € importante a especificacdo: artigo origimdigo de revisdo ou artigo de
divulgacéo.

Artigos fora do padrdo solicitado, ndo serdo aseitbtualmente a revista aceita
submissdes em Word e em LaTeX, conforme condic@a pubmissdo descritas
abaixo:

CONDICOES PARA SUBMISSAO EM WORD/MS-OFFICE:

01. O artigo devera ser formatado/ADEQUADO CONFORMEemplate da revista.
Basta clicar ao lado e colar seu texto ao modetoplate CeN Word.

02. Artigos em inglés ou espanhol NAO NECESSITAM [RESUMO EM
PORTUGUES.

03. No cabecalho devera constar somente o titulartigo. Identificacdo dos autores,
local de atividades, endereco, e-mail e identiicago autor para contato, seréo feitos
através do cadastro dos autores.

04. Os autores do trabalho sdo aqueles constaotatonda submissdo. Em hipotese
alguma sera aceita a inclusdo do autor, depoi gesgodo.

05. O artigo devera conter, preferencialmente egsiigtes topicos: titulo em portugués
e resumo, titulo em inglés e abstract, introdudasenvolvimento do trabalho (material
e método, resultados, discusséo), conclusdes, egnaehtos e referéncias.

06. As referéncias devem estar de acordo com asasoda ABNT (NBR 6023) - sgue
orientacéo detalhada no fim deste texto.

07. Desenhos, gréficos e fotografias serdo denabin&iguras, e terdo namero de
ordem. Estas Figuras devem ser enviadas com sspsctivas legendas e feitas em
editor grafico, com bom contraste e boa resolucéo.

08. Notas de rodapé serdo usadas se forem extreneamecessarias; deverdo ser
numeradas (sobrescritas a direita da palavra)aadés abaixo do texto, na paginas em
gue séo citadas.
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09. Equacbes e caracteres especiais devem seidasseio texto através de editor
préprio.

10. As abreviaturas devem ser definidas em suaepanecorréncia no texto, exceto no
caso de abreviaturas padrao e oficial. Unidadesus simbolos devem estar de acordo
com os aprovados pela ABNT.

11. Agradecimentos, quando necessario, devem seridos no final do texto. Os
agradecimentos pessoais devem preceder os agradéesna instituicdes ou agéncias;
também agradecimentos a auxilios ou bolsas, a aalgéo de colegas, devem estar
nessa secao.

12. Os autores deverdo encaminhar como "documempiersentar” a Declaracdo de
originalidade e exclusividade, cujo texto esta temi"Declaracdo de direito autoral".
Ela deve conter as seguintes informacfes sobratosea: nome completo, endereco de
e-mail e assinatura.

13. Todos os artigos serdo submetidos inicialmentiis consultores ad hoc. Aos
autores sera solicitado, quando necessario, madias ou até mesmo que reescrevam
seus textos de forma a adequa-los as sugestdesevesres e editores. Ao autor,
poderé ser solicitado nomes de consultores paraogpobre o artigo.

14. Antes da sua publicacdo, serdo enviadas aoseauas provas dos artigos para
revisdo, nesse momento, nenhuma modificacdo seitaasomente serdo corrigidos
erros tipogréficos decorrentes da diagramacao. @asoseja possivel o envio das
provas, a Comissao Editorial fard essa revisao.

15. Os casos omissos serdo resolvidos pela Comigg#iorial da CIENCIA E
NATURA.

CONDICOES PARA SUBMISSAO EM LATEX:

Como parte do processo de submissdo os autoresolm@gados a verificar a
conformidade da submisséo em relacao a todosroslistados a seguir. As submissdes
gue nao estiverem de acordo com as normas seratvidexs aos autores.

- NUmero méaximo de paginas do trabalho: 25.

- Os trabalhos devem ser preparados em LaTeX2acatldo com o modelo disponivel
em Template CeN LaTeX.

- As figuras devem estar preferencialmente em " .pdf alternativamente, em ".eps".

- As referéncias devem ser preparadas prefereraddmem BibTeX, utilizando
"cen.bst".
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- O artigo para avaliacao deve ser submetido emdtwr ".pdf", sem a identificacdo dos
autores, de forma a assegurar a avaliacdo cega pales. Os arquivos originais
deverdo estar no formato ".tex" e deverdo ser dogiguntamente com 0s arquivos de
figuras como documentos suplementares.

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
CITACOES

Artigos em periddicos

Estrutura:

Autores. Titulo do artigo. Titulo do periddico. Anode publicacéo;
Volume(Numero):Péaginas.

Observacoes:
» Apés o ano de publicacdo, ndao usar espacos.

* Usar os titulos abreviados oficiais dos peridglid@ara revistas nacionais que fazem
parte da SciELO, essa informacdo pode ser obtidpagia da propria revista, na
sessao “sobre nés”. Para abreviatura de perioditemacionais, consultar o “Index
Medicus - abbreviations of journal titles”
(http://www2.bg.am.poznan.pl/czasopisma/medicuany=eng).

* Ao listar artigos com mais de seis (06) autotessr a expressao et al apds o sexto
autor.

* Artigo Padréo

Vu RL, Helmeste D, AL, Reist C. Rapid determinatiari venlafaxine and
Odesmethylvenlafaxine in human plasma by high-perémce liquid chromatography
with fluorimetric detection. J. Chromatogr. B. 19803(1-2):195-201.

* Volume com suplemento

Geraud G, Spierings EL, Keywood C. Tolerability aadety of frovatriptan with short-
and long-term use for treatment of migraine andcamparison with sumatriptan.
Headache. 2002;42

Suppl 2:593-9.
« NUmero com suplemento

Glauser TA. Integrating clinical trial data intargtal practice. Neurology. 2002;58(12
Suppl 7): S6-12.

* NUmero sem volume
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Banit DM, Kaufer H, Hartford JM. Intraoperative #®n section analysis in revision
total joint arthroplasty. Clin Orthop. 2002;(401328.
* Sem volume ou numero
Outreach: bringing HIV-positive individuals intorea HRSA Careaction. 2002:1-6
* Artigo em uma lingua diferente do portugués,ésg espanhol

Hirayama T, Kobayashi T, Fujita T, Fujino O. [A easf severe mental retardation with
blepharophimosis, ptosis, microphthalmia, microedps, hypogonadism and short
stature-the difference from Ohdo blepharophimosiadeome]. No To Hattatsu.
2004;36(3):253-7. Japanese.

* Artigo sem dados do autor
21st century heart solution may have a sting inaileBMJ. 2002;325(7357):184.
* Artigo em periodico eletrénico

Santana RF, Santos |. Transcender com a naturegspiatualidade para os idosos.
Rev. Eletr. Enf. [Internet]. 2005 [cited 2006 ja];¥(2):148-58. Available from:
http://www.fen.ufg.br/revista/revista7_2/originaR.atm.

* Artigo aceito para publicacao, disponivel online:

Santana FR, Nakatani AYK, Freitas RAMM, Souza AB3chion MM. Integralidade
do cuidado: concepcdes e praticas de docentesadaagdo em enfermagem do estado
de Goias. Ciénc. saude coletiva [internet]. Fomhiog. [cited 2009 mar 09]. Author’s
manuscript available at:
http://www.abrasco.org.br/cienciaesaudecoletivayastartigo_int.php?id_artigo=2494.

Livros:
» Com Unico autor

Demo P. Auto-ajuda: uma sociologia da ingenuidamiaac condicdo humana. 1st ed.
Petrépolis: Vozes; 2005.

 Organizador, editor, compilador como autor

Brigth MA, editor. Holistic nursing and healing. iRldelphia: FA Davis Company;
2002.

* Capitulo de livro

Medeiros M, Munari DB, Bezerra ALQ, Alves MA. Pesspl qualitativa em saude:
implicagdes éticas. In: Ghilhem D, Zicker F, editoEtica na pesquisa em saude:
avancos e desafios. Brasilia: Letras Livres UnB72(@. 99-118.
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* Instituicdo como autor

Secretaria Executiva, Ministério da Salde. Sistéimiao de Satde (SUS): principios e
conquista. Brasilia (Brasil): Ministério da SaugeQo0. 44 p.

e Livro com tradutor

Stein E. Anorectal and colon diseases: textbookcaat atlas of proctology. 1st Engl.
ed. Burgdorf WH, translator. Berlin: Springer; c30622 p.

* Livro disponivel na Internet

Secretaria de Ciéncia, Tecnologia e Insumos Egicate Ministério da Saude. Por que
pesquisa em saude? Série B. Textos Basicos de .S8&de Pesquisa para Saude:
Textos para Tomada de Deciséo [Internet]. BrasiMienistério da Saude; 2007 [cited
2009 Mar 09]. Available from:
http://portal.saude.gov.br/portal/arquivos/pdf/pgsguisa_em_saude.pdf.

Monografia, dissertacéo e tese
* Monografia

Tonon FL, Silva JMC. O processo de enfermagememiaat do autocuidado de Orem
no atendimento ao paciente submetido a cirurgigprdstata: implementacdo de um
plano de cuidados individualizado no preparo paaiaahospitalar [monography]. Sao
Carlos: Departamento de Enfermagem/UFSCar; 2005.

* Dissertacéo

Coelho MA. Planejamento e execugao de atividadeshtBrmagem em hospital de rede
publica de assisténcia, em Goiania/GO [disserthtidAoiania: Faculdade de
Enfermagem/UFG; 2007. 119 p.

* Tese

Souza ACS. Risco bioldgico e biosseguranca no ieotidde enfermeiros e auxiliares
de enfermagem [thesis]. Ribeirdo Preto: Escolarderthagem/USP; 2001. 65 p.

Trabalhos em eventos cientificos
 Anais/Proceedings de conferéncia

Munari DB, Medeiros M, Bezerra ALQ, Rosso, CFW. Tigeoup facilitating
interpersonal competence development: a braziliapergence of mental health
teaching. In: Proceedings of the 16th Internatiddahgress of Group Psychotherapy
[CD-ROM]; 2006 jul 17-21; Sao Paulo, Brasil. p. 185

Rice AS, Farquhar-Smith WP, Bridges D, Brooks JWAn&binoids and pain. In:
Dostorovsky JO, Carr DB, Koltzenburg M, editorsoé&edings of the 10th World
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Congress on Pain; 2002 Aug 17-22; San Diego, CAttee(WA): IASP Press; c2003.
p. 437-68.

* Anais/Proceedings de conferéncia disponivel tertet

Centa ML, Oberhofer PR, Chammas J. A comunicacée enpuérpera e o profissional
de saude. In: Anais do 8° Simpoésio Brasileiro den@ucag¢do em Enfermagem
[Internet]; 2002 Maio 02-03; Sao Paulo, Brasil. 2(J@8ited 2008 dec 31]. Available
from: http://www.proceedings.scielo.br/pdf/sibratev1/v1a060.pdf.

* Trabalho apresentado em evento cientifico

Robazzi MLCC, Carvalho EC, Marziale MHP. Nursingecand attention for children
victims of occupational accident. Conference andhilk#on Guide of the 3rd
International Conference of the Global Network oH@ Collaborating Centers for
Nursing & Midwifery; 2000 July 25-28; ManchesterkKUGeneva: WHO; 2000.

Outras publicacdes
«Jornais

Souza H, Pereira JLP. O orcamento da crianca. Fi#h&&o Paulo. 1995 maio 02;
Opinido: 1° Caderno.

* Artigo de jornal na internet

Deus J. Pacto visa o fortalecimento do SUS em éstlado de Mato Grosso. Diario de
Cuiaba [Internet]. 2006 Apr 25 [cited 2009 feb 1@&aude. Available from:
http://www.diariodecuiaba.com.br/detalhe.php?cod=28.

* Leis/portarias/resolucdes

Ministério da Saude; Conselho Nacional de Saudsolggdo N° 196/96 — Normas
regulamentadoras de pesquisa envolvendo seres banmBrasilia (Brasil): Ministério
da Saude; 1996.

Conselho Federal de Enfermagem. Resolugdo COFERM®IL Aprova a
Reformulacdo do Codigo de Etica dos ProfissionaisEdfermagem. Rio de Janeiro
(Brasil): COFEN; 2007.

* Base de dados online

Shah PS, Aliwalas LI, Shah V. Breastfeeding or &ireailk for procedural pain in
neonates. 2006 Jul 19 [cited 2009 mar 02]. In: Toehrane Database of Systematic
Reviews [Internet]. Hoboken (NJ): John Wiley & Sph&l. ¢1999 — . Available from:
http://www.mrw.interscience.wiley.com/cochrane/skgy/articles/CD004950/frame.ht
ml Record No.: CD004950.

» Texto de uma pagina da Internet
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Carvalho G. Pactos do SUS — 2005 — Comentériosninalres [Internet]. Campinas:
Instituto de Direito Sanitario Aplicado; 2005 No% Icited 2009 mar 11]. Available
from: http://www.idisa.org.br/site/artigos/visuaizconteudol.php?id=1638

* Publicacdo no Diario Oficial da Uniédo

Lei N. 8.842 de 4 de janeiro de 1994. Dispfe sabPelitica Nacional do Idoso, cria o
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