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NOTA DO EDITOR

Inicialmente agradecemos a colaboragdo dos Professores Lisbeth Cordani e Julio M.
Singer que traduziram o artigo do Prof. Sen submetido em inglés.

No momento, a revista conta com 25 artigos em diversos estagios do processo de
avaliagé@o e editoragao.

Especificamente, nove destes artigos aguardam resposta de pareceristas; trés foram
encaminhados aos autores para modificagdes sugeridas pelos pareceristas; e trés ainda estao
com o editor para escolha de pareceristas.

Dos dez restantes, dois estdo prontos para publicagdo e oito estdo tendo pareceres
examinados pelos editores.

Estamos na expectativa de receber artigos apresentados nas duas escolas realizadas
recentemente pela ABE, a de Modelos de Regressao e de Séries Temporais e Econometria.

Saudagées,
Pedro Luis do Nascimento Silva
Editor Responsavel
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BIOAMBIENTE E QUALIDADE
DE VIDA: Perspectivas

Bioestatisticas’

Pranab K. Sen *

RESUMO

Vista de uma perspectiva mais ampla, a qualidade de vida humana em uma comunidade ou
sociedade depende nédo apenas do padrao de vida em um sentido monetério convencional, mas também
do bioambiente que governa um conjunto de fatores soclais, econdmicos, religiosos, culturais, de satde
e psicologia, ecolégicos e ambientais. Estas perspectivas sdo avaliadas na formulagédo e interpretagéo
de Qualidade de Vida e, como refere Sen (1996), a verdadeira énfase as bases bioestatisticas ¢ dada
neste contexto.

Palavras-chave: Coeficiente de Gini; custo/beneficio; qualidade de vida; envelhecimento; Escala de

Karnofsky; indices de pobreza; medidas estatisticas; paises do Terceiro Mundo; riscos competitivos;
saude e risco ambiental; satide mental; satde publica; utilidade.

1. INTRODUGAO

Neste final de século, as luzes dos avangos foram basicamente roubadas pelo advento
da tecnologia da informagéo. A eletrénica e os computadores invadiram todos os cantos do
globo e influenciaram todos os niveis da vida, da ciéncia e da sociedade. E ainda grandes
desafios emergiram de cada esfera de vida, mais notavelmente nos setores de saude publica
e ambiental. O ecoambiente de nosso planeta mae estda efetivamente ameagado por
problemas que representam um risco para a vida, ndo devido apenas aos desequilibrios
ecoldgicos e desastres ambientais, mas também ao advento de doencgas ou distirbios novos
(ou desconhecidos até entdo), como o HIV, que podem afetar drasticamente a Qualidade de
Vida (QDV) de todo o biossistema, incluindo a humanidade.

! Apresentado na Reunido da Regido Brasileira da Sociedade internacional de Biometria, em Recife, PE, em 10 de jultho de 1997. O presente a&igo é

uma adaptacdo atualizada de uma apresentagdo na Conferéncia sobre Qualidade de Vida em Hurghada, Egito, 14 de dezembro de 1994,
posteriormente publicada (Sen, 1996). A tradugao para a lingua portuguesa foi patrocinada pela Associagéo Brasileira de Estatistica-ABE-, em junho
de 1998, e realizada por Tone |. Sguizzardi, com revisdes feitas por Lisbeth K. Cordani e Julio da Motta Singer.

* Enderego para correspondéncia: Universidade da Carolina do Norte, Chapel Hill, Estados Unidos.
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A protegéo de nosso bioambiente € uma necessidade para evitar a nossa extingao e
assegurar uma propagacao saudave!l de nossos biossistemas na Terra. Esta imensa tarefa
(social e também cientifica) somente pode ser executada atraves de uma abordagem
multidisciplinar, em que as ciéncias clinicas podem ter um papel aparentemente predominante,
embora epidemiologia, nutrido, educagdo em sadde e comportamento saudavel, saude
materno-infantil, bem como as ciéncias da saude ambiental e outras disciplinas de salde
publica, sejam igualmente indispensaveis neste contexto. Além disso, na quantificagéo e
avaliacdo da dimens&o absoluta destes problemas que colocam a vida em risco, bem como na
mensuragao dos riscos e perigos para a saude devidos a eles, a bioestatistica desempenha
um papel absolutamente fundamental. A interface entre a informacao e as ciéncias estatisticas
proporciona uma riqueza de ferramentas gerais para a quantificagdo, modelagem e analise
dos fendmenos subjacentes que foram reconhecidos principalmente de forma apenas
qualitativa, e a bioestatistica fornece a chave para a adaptabilidade de uma abordagem
interdisciplinar quantitativa.

No presente estudo, vamos nos restringir principaimente ao tema basico: formulacao e
interpretagdo da qualidade de vida em um sentido mais amplo, em que s&o incorporadas
perspectivas individuais e também populacionais em situagdes espaciais, temporais e
bioambientais. Interpretacées convencionais de QDV relacionam-se a alguns pontos de vista
objetivos, especificos, como o padrdo de vida em sentido monetario ou o estado das
condigdes fisicas ou mentais de pessoas afligidas por alguma doenga/disturbio importante
(como cancer, AIDS, etc.) ou alguma doenga cronica (como diabetes). Sob o ponto de vista
populacional, uma variedade de causas podem ser identificadas, e o quadro composto
depende de nosso bioambiente em constante mutagdo. Hd4 uma profunda necessidade de
conhecer os padrdes espaciais e também os temporais que influenciam o bioambiente, e que
sa0 consistentes com os recursos naturais disponiveis, devendo ser feita a melhor utilizagéo
para manter e melhorar a QDV sob uma perspectiva global. Esta linha de ataque, sugerida por
Sen (1996), nos permite tracar quadros de QDV mais realistas e fazer com que possam ser
utilizados também para finalidades administrativas. O impacto bioambiental tem sido
adequadamente enfatizado no atual estudo e é retomado & luz da abordagem de Sen (1996).

Como o padrido de vida em um sentido monetario, também diversas perspectivas
sociais, culturais, religiosas, educacionais, psicolégicas, ecoambientais e de satide ambiental
tém algumas medidas de QDV, ainda que muitas delas enfoquem mais o ponto de vista
individual do que o populacional. Seguindo Sen (1996), a préxima segéo incorpora
perspectivas de trés grandes caminhos: (i) socioeconémico-culturais, (ii) de salde e
psicologia, e (iii) ecoambientais, em uma avaliagao de conceitos de QDV com a devida énfase
em seu impacto sobre os individuos envolvidos, bem como sobre as populagoes. Estas
medidas de QDV podem variar de paises industrializados para paises do Terceiro Mundo,
ainda que haja um esforgo global comum para fazer o melhor uso possivel de recursos
disponiveis para manter e melhorar a QDV. Na Seg¢ao 3, as medidas convencionais de padréo
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de vida sdo entdo revistas em uma forma sisteméatica, tendo em vista a incorporacéo de
alguns destes conceitos também nos outros dois setores. A Seg&o 4 é dedicada ao setor de
saude e saude mental, onde ha uma profunda necessidade de tais conceitos e medidas de
qualidade de vida relacionadas com a sadde (QDVRS). A Secéo 5 lida com o setor de salude
ambiental e traz a relevancia do bioambiente para as perspectivas de QDV. Na Secéo 6, estas
diversas medidas sao alinhadas para formar algumas medidas de QDV global. Os conceitos
de gap ratio® de qualidade (GRQ), deficiéncia de qualidade de vida (DQDV) e deficiéncia de
qualidade de vida ajustada (DQVA) desempenham importantes papéis neste contexto. A
secao final chama a atengdo para a necessidade de tais estudos nos paises do Terceiro
Mundo, juntamente com algumas questdes nio resolvidas.

2. UMA VISAO PRISMATICA DE QDV

Uma comunidade (sociedade/populagido) tem, em geral, pessoas em todos os niveis
de vida, com diferentes caracteristicas socioeconémicas, culturais e religiosas, e que estéao
expostas a uma variedade de problemas, tanto de sadde quanto ambientais. Visto desta
perspectiva mais ampla, parece que, para desenvolver uma medida abrangente de QDV para
toda a comunidade, ha uma necessidade genuina de se amalgamarem as medidés de QDV
para varios setores (alguns dos quais requerendo formulagées adequadas), e enfatizar o seu
encadeamento. Assim, a QDV de uma sociedade deveria refletir a qualidade de vida de cada
setor de seus habitantes, bem como o impacto de cada forga/fator que a governa.

Estes setores que formam a sociedade ndo estdo necessariamente demarcados
apenas por setores sociais, econémicos, culturais e religiosos. E, em vista dos recursos
naturais (e tecnoldgicos) que prevalecem, o impacto de cuidados, gerenciamento e pratica
com relagdo a saude, juntamente com tendéncias ecolbgicas e progressos ambientais, devem
ser cuidadosamente incorporados a esta formulagédabrangente. Além disso, medidas mais
especificas, como o padrao de vida no sentido socioecondmico ou QVA (qualidade de vida
ajustada) em um problema especifico de risco de saude (como céancer), ndo devem ser
excessivamente enfatizadas, mas devem ser incorporadas a um sistema mais abrangente que
leva em conta todos os fatores relevantes com sua devida importancia. '

A interpretacdo de QDV pode variar bastante de um (sub)setor a outro, e, assim
sendo, como em Sen (1996), precisamos dar a devida atengdo a todos estes subsetores que
tém' relevancia para QDV/QVA. As complexidades sociais, culturais e religiosas de uma
sociedade moderna (independentemente de ser oriental ou ocidental), o advento da
industrializag&o na maior parte do mundo (incluindo os paises do Terceiro Mundo), o empenho
do homem em conquistar a natureza através da revolugdo biotecnolégica contemporanea, e
as extensas ameagas ambientais tém tornado a vida neste planeta muito mais complexa e
fragil do que ha apenas algumas décadas. Confrontados com este amplo cenario, precisamos

AZ'N.T.: ao longo do texto, a expressdo gap ratio foi traduzida como razdo de defasagem.
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tracar um quadro de QDV mais complexo e isto nos motiva a representar a sua construgao
na Figura 1.

Figura 1: A interface QDV

S0 J!lllljllﬁ-‘.':l saxojed

SETOR DE SAUDE PSICOLOGICA

As perspectivas culturais, religiosas e sociolégicas na QDV ja s@o reconhecidas ha -
algum tempo, ainda que tenham sido dominadas pelo padrdo econdmico de perspectivas de
vida que dependem principalmente dos diferenciais entre pobreza e riqueza. Neste contexto
de economia social, a economia do desenvolvimento e a teoria econdmica acabaram por se
misturar, até certo ponto, para incorporar os impactos sociais, religiosos e culturais até onde
fosse possivel. Ainda ha um amplo espago para mais coordenacdio destes fatores vitais para
uma avaliagio de QDV mais significativa e adequada. Atuaimente, reconhece-se amplamente
que, neste contexto, os aspectos de envelhecimento de uma sociedade bem como suas
perspectivas de salide mental podem acrescentar um colorido diferente ao quadro de QDV e
estes fatores estdo também relacionados de uma forma intrincada com a ecologia e o setor
ambilental.

De modo geral, a “ecoambientometria” tem afinidades com as ciéncias da saude e
clinicas, ainda que a relagdo ndo tenha ainda sido totalmente delineada. Os crescentes
impactos da biotecnologia, industrializacdo e toxicologia precisam realmente ser
ouidadosamente observados dentro deste contexto. Com o tripé bioestatistica, ciéncias
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ambientais e epidemiologia em evidéncia, a evolugdo das ciéncias de saude publica se
expressou através de uma mensagem bastante clara: precisamos trabalhar com este
complexo de uma forma integrada mais do que tratar os setores isoladamente.

Por outro lado, como a Figura 1 pode sugerir, seria mais simples tratar primeiro estes
trés setores separadamente, examinar sua individualidade bem como os fatores comuns e
incorporar estes elementos na formulagio estatistica das medidas QDV abrangentes. Duas
ferramentas, a saber: o planejamento estatistico e inferéncia, desempenham um papel basico
neste contexto e nas proximas secdes vamos discutir estas questdes em detalhes. Neste
tratamento, vamos desenvolver a nogdo de gap ratio de qualidade e deficiéncia de QDV
(DQDV) a partir de uma metodologia estatistica confiavel, de forma a ter uma base adequada
para a avaliagdo da qualidade de vida ajustada (QVA). Esta avaliagdo nos permite vencer o
hiato crescente entre os paises industrializados e os paises em desenvolvimento em seus
esforgos para compreender QDV em um sentido amplo e interpreta-la de uma maneira

racional e comparavel. Esta € a meta primaria deste estudo estatistico.

3. IMPACTOS SOCIAIS, ECONOMICOS, CULTURAIS E RELIGIOSOS SOBRE
QDV

Em uma perspectiva socioeconémica, a qualidade de vida tem sido tradicionalmente
julgada por um padrao convencional de medidas em que o conceito de renda real ou riqueza
desempenha um papel basico. A avaliagdo de riqueza (renda real) tem sido ha muito tempo
uma importante medida comparativa, ndao apenas com finalidades de avaliagao de receita ou
taxagdo, mas também para avaliar a solvéncia monetaria global. Isto nunca foi uma tarefa
facil, mesmo para os paises mais desenvolvidos economicamente.

Definicao e mensuragdo de renda real envolvem a arbitragem de varias tendéncias
sociais, culturais, religiosas e econémicas, e até mesmo de perspectivas de saude e meio
ambiente, de forma que a demarcacgdo das assim chamadas linhas de pobreza e riqueza pode
ndo ser tao simples, qualquer que seja o meio. Por exemplo, as rendas reais dos domicilios
nos setores agricola, industrial e administrativo podem envolver normas diferentes, e, neste
aspecto, os diferenciais urbanos e rurais entre os padrdes de renda podem ser relevantes.
Assim, a receita, os salarios, as remunerag¢des e outras compensagdes monetarias em uma
fazenda podem nao ser adequados para avaliar a renda real de forma estatisticamente
confiavel. Além disso, o sistema de valores pode ser consideravelmente diferente entre um
pais socialista e um pais capitalista, e ainda mais em um pais do Terceiro Mundo.

Neste contexto, o sistema de atendimento a saude ou um sistema de seguridade social
predominantes podem tornar as situagdes bastante diferentes. As crencas e praticas religiosas
também fazem uma grande diferenga. Os mérmons nos Estados Unidos sdo conhecidos por
terem um estilo de vida diferente, harmonizado com suas praticas e crengas religiosas, como
os judeus ortodoxos em Israel e outros exemplos.
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Em um pais do Terceiro Mundo como a india, as religibes moldaram profundas
atitudes filosoficas em relagdo aos estilos de vida (mais no passado do que agora).

Na maioria dos paises latino-americanos, as populagdes racialmente integradas e
culturalmente homogeneizadas, em sua maioria religiosas, parecem diferir consideravelmente
quanto aos seus estilos de vida em relagdo a Espanha, Portugal ou outro pais europeu, e mais
acentuadamente quanto aos paises da América do Norte. Estes diferenciais podem induzir a
uma grande variagdo na interpretagdo da relagdo pobrezal/riqueza, e na demarcagéo das
assim chamadas linhas de pobreza ou riqueza, quando baseadas apenas na variavel renda.
Por esta razéo, parece necessario levar em consideragéo varias tendéncias sociais, culturais e
religiosas para a definicdo e interpretagdo do padréo de vida. Outras medidas de QDV
relativas a outros setores também podem ter impacto neste delicado problema de
mensuracdo. As consideragbes estatisticas sdo da maior importancia nesta tarefa de
avaliagao.

Pressupondo que a renda/riqueza reais possam ser avaliadas de forma razoavelmente
adequada em uma organizacéo socioeconémica, a pobreza é definida como sendo a extenséo
em que os individuos em uma sociedade (ou comunidade/pais) caem abaixo de um padréo
minimo aceitavel de vida, de modo que pode ser quantificada em termos da proporgao e
distribuicio da renda das pessoas pobres. Por outro lado, a riqgueza é definida em termos da
proporcao e distribuicdo de renda das pessoas muito ricas, e, limitando estas duas classes,
intermediariamente encontram-se as pessoas da classe média que estdo de conformidade
com um padrio mediano neste espectro de padrido de vida, Como foi enfatizado:
anteriormente, a demarcac&o da pobreza, da classe média e da riqueza ndo &€ uma tarefa facil
até mesmo para os paises mais avangados, e através do simples ajuste das taxas de
transagdo monetaria ou fatores do tipo PIB ndo se pode tomar uma resolugio simples neste
contexto. Por isso, sdo necessarias salvaguardas para induzir e ajustar os impactos dos varios
fatores culturais e religiosos nesta mensuragio da renda real e definicdo do padrao de vida.

Em um sentido convencional, as pessoas da classe média devem ter um padrao
minimo aceitavel de vida, enquanto que a classe rica estd bem acima da linha. Assim, o ponto
crucial do problema é examinar a extensido da pobreza ndo apenas em termos de padrdes
monetarios, mas também com relagdo a qualidade de vida geral dos pobres quando
comparados com as pessoas da classe média. Vistas deste angulo, educacéo, recreacao e
outras amenidades, que sd0 normais para as pessoas da classe média, também deveriam ser
levadas em consideragdo no ajuste da renda real das pessoas pobres, de modo que uma
medida convencional de seus padrbes de vida refletisse sua QDV em uma extens&o
satisfatoria.

Suponhamos agora que, com as salvaguardas adequadas na interpretacio e
mensuracéo da renda real (Y) para uma sociedade/comunidade‘, tenhamos uma distribuicao
~de renda F(y), y > 0 e que p e & sejam as linhas de pobreza e de riqueza, também fixadas em
uma base realistica confiavel. Entao:
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a=a,=F(p) e Y=7.=1-F(x) = F (r) (3.1)
serdo, respectivamente, as propor¢des de pessoas pobres e ricas. Estas sdo medidas
bastante grosseiras de pobreza e riqueza, uma vez que ndo levam em consideragdo a
desigualdade dentro da classe.

Observem que a distribuicdo de renda dos pobres € dada por F, (y) = o™ Fly) ou 1,

consoante sejay < p ou ndo. Assim sendo, a renda média dos pobres é dada por

b= [, yaFaw)=p-a [; F(ay. (3.2)

Portanto, a razdo de defasagem de renda dos pobres é dada por
14 7
Ba= (pruallp= (oo [ F(y)dy. (3.3)

Na express@o acima, B, mede a defasagem relativa, aoc comparar p, com a linha de
pobreza p, ainda que possa néo captar inteiramente a desigUaldade de renda entre os pobres,
o que pode ser retratado por alguma medida de dispers&@o. Neste contexto, o coeficiente de
Gini tem emergido como uma medida bastante pratica. Para uma distribuicdo de renda F
definida sobre R*= (0, ), o coeficiente de Gini G(F) € uma medida da desigualdade de renda

em uma escala relativa, e é definido como

G(F) = {E| Y1 - Y2|}/{EY{+EY;} (3.4)
= [1/2EY)] El Y- Yal,

onde Y4, Y, sdo variaveis aleatérias independentes, com mesma fungdo de distribuicao F.

Observe que G(F) é invariante quanto a escala.

Como notacgéo, seja G, = G(F,) e G, = G (F, ). Entéo, tipicamente, um indice de
pobreza é baseado no terno (a, B, G,). Com base em um conjunto de axiomas (econdmicos),
A. K. Sen (1976) apresentou os seguintes indices de pobreza:

gg)= ap, = proporgao de pobres ajustada pela razdo de defasagem de renda;

EP =0 {By+ (1-Pa)Ba}=a{Gu*(1-Gy)Bal (3.5)

Entre outras medidas alternativas, Sen (1986) propds
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£¥ = ap,"®, ‘ (3.6)

em que foi usada a média geométrica para substituir a média aritmética em (3.5), sendo que
os aspectos de robustez destes indices também foram estudados. Segue-se que

0<eQ2eP<e@<el (2-8,) 2 | 3.7)

Pode-se observar que, para medir a dispersao relativa de uma distribuigao, ha outras
alternativas ao coeficiente de Gini, e, entre elas, os dois coeficientes que se seguem s&o os

mais usados na pratica.

(a) Coeficiente de variacdo: Seja o® a variancia e p (>0) a média de uma variavel

aleatdria ndo negativa. Entao o coeficiente de variagao é definido por
v=o/p=(1EY,) {E(Y,-p)3" (3.8)

(b) Coeficiente de desvio absoluto: O desvio absoluto médio em relagéo a média p é

definido como £ = E 1Y, pl e o coeficiente de desvio absoluto é dado por
v =Eu=(1/EY)E |Yi-n . | (3.9)

Também ¢é possivel substituir a média p pela mediana p° em & e definir v* como v°=
E|Y:- p°l/u°. Observe que o > E|Y-u] > E|Y-°], e consequentemente v > v* > (1) v°.
Ent&o, sempre que p° > p (como é provavel que seja para a distribuicdo de renda dos pobres
quando ha uma proporgao consideravel de pessoas pobres com renda nula), temos v > v* >

v°. Também se observa que E|Y;- Y,| <{E(Y; - Y2)2"? = \2 5, de forma que G(F) <o /2 1

=(1/ NG) )v ou v>+2 G(F)>G(F). De modo analogo a (3.6), podemos ent&o introduzir
os seguintes indices de pobreza:

F,f)=a l—(w«/i)va
)= o Ve, (3.10)

0
&f)= a l‘_“’ﬁ)"a

onde v,, v, evS referem-se as medidas v, v' e v° para a distribuigio de renda (F,) dos

pobres.
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Observe que

Vg 2 vy 23 = g > £B)> g8 (3.11)

e assim, deste ponto de vista, por comparagao com (3.7), podemos considerar gf)como um

competidor para ¢, Lembre que a grandeza amostral correspondente a v® envolve a
A o

mediana e o desvio absoluto médio em relagdo a mediana, e por isso precisa de condigbes

menos rigorosas sobre os momentos de F,. Neste caso, na definicdo de B, também
podemos substituir p, por pS e, em v2, substituir E|Y - pS | pela mediana de |Y - pg |,

de modo que a estatistica resultante apoiar-se-a em condi¢des minimas sobre os momentos
de F,.

Entso, fazendo B2 = (p- p2)/p e v =med {Y- |3 /18, podemos considerar o
indice de pobreza

6% = o (B (3.12)

e defender seu uso do ponto de vista de robustez. Entretanto, para a distribuicao de renda dos
pobres, temos um limite superior finito (p) e um limite inferior (0) e entdo as condi¢des sobre

momentos s&do, em geral, nao restritivas. Mas os efeitos de contaminacdo nas caudas sao
muito menores com F,Z' do que com E_,f;?’) (ou mesmo com &f’). Assim, no caso de ocorréncia
de erros de medida para a distribuigdo de renda dos pobres, nds recomendariamos o uso de
£ ao invés dos outros indices.

Vamos agora, brevemente, delinear o caso dos indices de riqueza. Tendo em vista o
fato de que a distribuigdo de renda F, (y) (= [ F(y) - F(n)] / [ 1 - F(n)] ou O, consoante y > = ou
néo), & truncada a esquerda, uma formulagdo um pouco diferente dos indices de riqueza pode
ser desejavel. Note que a renda média dos ricos ¢ igual a

pe= 2 ydF (y) =n+y" [3 F (y)dy. (3.13)

Como = < ,, a razdo de defasagem de renda dos ricos foi definida por Sen (1988)

como

By = (iy - m)fpy = 1 -yl [ ydF(y)]” (3.14)
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e esta expressdo tem uma clara aparéncia de média harménica. Tendo em vista o
truncamento a esquerda, uma fungéo utilidade nédo negativa u(t,, t;), ndo crescente em cada
ty, tp, foi incorporada a formulagdo de um coeficiente de Gini que leva em conta a utilidade

(correspondente a (3.4)):
G;',u = E [u(Y4,Y2) lY1 - Y, ‘] TE[u(Y4,Y2) (Y1 +Y2)) (3.15)

Em particular, fazendo uf(t;, t2) = (1 t2)'1, temos o coeficiente de Gini harménico

G = ELIY1- Yol 7 (YY) 1 E [(Ys + Y2)(Y,Y2)] (3.16)

e esta medida, para a distribuicdo de renda F, , é indicada por G;yu. Também definimos a

renda média harmonica dos ricos por

ma =y [Ty dFT, (3.17)

e isto leva a uma medida alternativa para a razao de defasagem de renda dos ricos:

Bu=1- (/) [ [T y" dF(Y)L. (3.18)

Entao, de modo analogo a (3.5) - (3.6), podemds considerar os indices de riqueza:
E0=9Bu ED=y (Bt Gy (1-Bl ED=y B O (319)

Recomendamos Sen (1988) para uma discussao detalhada e alguma motivagao. Neste
contexto, também mencionamos uma medida bastante re.levante, conhecida como coeficiente
de Gastwirth, definida por

Gro=E[IY1-Yal{( Y1 + Vo)L (3:20)
Diferentemente dos coeficientes de Gini, embora Gg, ndo possa ser diretamente

obtido da Curva de Lorenz (para F), ele tem uma interessante propriedade de invariancia, ou
seja, tanto para Y como para Y, G, € 0 mesmo. Da mesma forma que em (3.8) a (3.12),
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também podemos considerar outros indices de riqueza. Também sob este aspecto, o0 analogo
de (3.12), baseado na renda mediana das pessoas ricas u) e na mediana de lY - By | para a

mesma distribuicdo & mais robusto. Tendo em vista o fato de que o limite superior da
distribuicio de renda dos ricos & + «, de modo que os momentos podem nem sequer existir,
recomendariamos esta medida ao invés daquelas apresentadas em (3.19). Para as pessoas
da classe média, tais indices ndo sdao muito apropriados e outras medidas de padréo de vida
podem ter interpretacdes estatisticas melhores.

Observamos que na avaliagdo da verdadeira renda ou riqueza existe uma
caracteristica qualitativa proeminente na qual os indices acima considerados estdo baseados.
Portanto, pode ser mais razoavel introduzir um indice que permita acomodar estas tendéncias
qualitativas de um modo flexivel. Isto é particularmente desejavel quando a variavel renda nao
é tao bem definida, e, no caso da saude, como veremos mais tarde, isto pode constituir um
problema sério que pode afetar a interpretagao dos indices ja considerados. Mais ainda, no
processo real de coleta e registro de dados, ao invés de uma varidvel resposta continua,
podemos ter um conjunto de intervalos (de classes) disjuntos. Entao, é preciso incorporar as
modificagbes devido a situagdes como essa.

Uma maneira de tratar esses modelos com observacdes fora do padrao usual seria
utilizar o classico indice de Gini-Simpson (Simpson, 1949) que, embora tenha sido
originalmente proposto como uma medida de biodiversidade, pode ser usado neste
contexto sob modificacées convenientes (Sen, 1998). Consideremos um modelo de dados
categorizados relacionado a c (= 2) categorias, com as correspondentes probabilidades

P, ....P.. O indice de diversidade de Gini-Simpson é definido como

[ [+
les = 1-Y.P?=>P(1-P),
j=1 j=1

que corresponde a probabilidade de que dois individuos, escolhidos ao acaso nesta estrutura
categorizada, ndo pertencam a mesma categoria.

Embora esta medida tenha algumas propriedades interessantes, ela nao associa
nenhum valor de utilidade as diferentes categorias. Para contemplar este aspecto, Sen (1998)
considera uma fungao utilidade u(i), i=1,....c e propde o seguinte indice de Gini-Simpson
orientado para utilidade:

lesu= i u(j)Pi(1-Pj).
=1

Na situagdo mais simples em que as categorias se referem a “fractais” da distribuigdo
de renda relativa (a linha de pobreza) definida no intervalo (0,1), os pesos u(j) podem ser
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tomados como 1 - y;, onde p; se refere ao valor central da renda na categoria correspondente.

Entao podemos fazer

c .
losu=Bo- . (I-p,P?
=1

onde By € a razédo de defasagem associada a renda. Deste modo, podemos considerar
aspectos qualitativos mantendo a abordagem quantitativa. Para maiores detalhes, consultar
Sen (1998).

Com base na discussao acima, podemos depreender que estes indices dependem da
distribuicdo de renda subjacente de uma maneira relativamente complexa (isto &, nao
simplesmente através das proporgdes o ou y, ou através da renda média p, ou p,) €, deste
modo, eles tentam ajustar melhor a desigualdade de renda dentro dos respectivos setores.
Esta caracteristica € muito mais importante em nossa interpretagéo dos indices QDV, a ser
detalhada nas trés proximas sec¢des. Todavia, a interpretacdo de pobreza e riqueza deixa
muito espaco para os ajustes em relagao a saude, ambiente, psicologia e impactos culturais, e
iremos abordar alguns destes fatores nas duas proximas segodes.

4. PERSPECTIVAS EM QDVRS

Em alguns paises industrializados, foram propostas medidas de QDVRS (qualidade de
vida relacionada a satde) no Setor de Saude (cuidados, servigos e gestdo) como ferramentas
Uteis de avaliagdo de qualidade de vida para individuos ja atingidos por uma doenga ou
disturbio especifico, para os quais a QDV seria utilizada para avaliagao das consequéncias.
A Divisao de Saude Mental da Organizagdo Mundial de Saide-OMS- realizou um projeto para
medir (e melhorar) a QDV e adotou a seguinte interpretagio (OMSQDV, 1993/94):

Qualidade de Vida é definida como sendo uma percepgdo dos individuos de sua
posigéo na vida, no contexto da cultura e do sistema de valores em que vivem e em relagéo a
suas metas, expectativas, padroes e preocupégées.

E um conceito de grande alcance, afetado de forma complexa pela satde fisica,
estado psicolégico, nivel de independéncia, relagdes sociais e suas relagdes com as
caracteristicas evidentes de seu ambiente. Basicamente, o instrumento OMSQDV é projetado
para medir a qualidade de vida relacionada com a saude e com cuidados com a saude.

Embora a interpretagido da QDV da OMS seja certamente um passo novo e ousado
para uma visdo mais abrangente de QDV, ela possui algumas desvantagens. Uma medida
como esta relaciona-se especificamente com uma doenga ou com um distirbio no setor de
saude e se aplica a individuos que sdo afetados por este problema. Por esta razdo, o conceito
de qualidade de vida ajustada (QVA) é muitas vezes adaptado pela comunidade médica como
uma medida dos ajustes médicos e psicologicos que sédo necessarios para induzir uma QDV
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palpavel para pacientes que estdo acometidos por estes problemas de saude. Ainda assim, ha
vérios tipos de doencas e distirbios que podem ter diferentes tipos de QVA. Além disso,
individuos podem estar simultaneamente afetados por mais de um destes fatores. Ainda nesta
situagdo, os fatores socioecondmicos, culturais, religiosos e ambientais podem ter um
profundo impacto sobre a QDV e por isso estes fatores precisam ser levados em consideragao
em uma avaliagdo quantitativa de um sistema com um grande setor qualitativo. Mais ainda,
estas medidas devem referir-se & comunidade / sociedade / populagbes em que estes
individuos estao envolvidos.

Pode-se notar que a interpretacao de OMSQDV basicamente enfatiza a percepgéo dos
individuos de sua posi¢ao né vida no contexto da cultura e de sistemas de valor em que vivem
e em relagdo a suas metas, expectativas, padroes e preocupagdes. O instrumento OMSQDV é
planejado para quantificar os padrées QDV relacionados com a satide e com cuidados com a
salide, incorporando saude fisica, estado psicoldgico, nivel de independéncia, relagao social e
outras consideragdes socioambientais de uma maneira mais ampla. Neste contexto, ainda que
0 padrdo de vida venha a tona em cada um destes setores, sua énfase primaria sobre o
diferencial pobreza-riqueza é perdida.

Ha algumas décadas, médicos e pesquisadores clinicos observaram a inadequagéo de
medidas tradicionais de mortalidade e morbidade em sua avaliagdo do status de saude
relacionado com algumas doengas cronicas. Estas avaliagbes foram particularmente
pertinentes em tomada de decisdes para tratamento individual, em um contexto especifico
(isto & em doengas ou grupos de pacientes) como cancer, doenga cardiovascular e idade
avancada. Isto levou a evolugdo de algumas medidas de pouca satde em base individual
para tipos especificos de doengas ou distirbios. A Escala Karnofsky em céncer (Karnofsky &
Burchenal, 1949) e a Escala da Associagdo Americana de Reumatismo (Escala ARA) para
artrite (Steinbrocker, Traeger & Battman, 1949) sdo exemplos notaveis de precursores de
QDV. Este setor de cuidados com a saude tem sido a principal area enriquecida por estudos
de QDVRS, e alguns dos recentes desenvolvimentos ai ocorridos s&o citados na bibliografia
deste artigo. O Centro Nacional de Recursos de Servigos de Saiide dos EUA -National Center
for Health Services Resources, USA- desenvolveu esquemas para estudar a eficiéncia e os
custos econdmicos dos servicos de salde nos Estados Unidos e logo estudos semelhantes
foram iniciados em outros paises desenvolvidos. A situacdo é bastante diferente nos paises do
Terceiro Mundo onde, em vista da escassez de recursos, hd uma necessidade ainda maior
destes levantamentos. Contudo, a OMS também est4d comprometida com os paises do
Terceiro Mundo.

O enfoque primario destas medidas de QDVRS tem sido sobre os usos alternativos de
recursos e seus beneficios. Em paises industrializados, apesar da disponibilidade de mao-de-
obra e de recursos tecnolégicos adequados, o custo dos servigos de saude estd subindo com
uma rapidez alarmante, muito além do que a maior parte da populagédo pode pagar e, assim,
os aspectos de custo/beneficio dos cuidados com a salde estdo na linha de frente das
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consideragdes das agéncias regularadoras e dos médicos. Neste contexto, qualquer uso
alternativo de recursos e seus beneficios exige, haturalmente, um exame minucioso dos
pontos de vista médico e social, bem como do econémico, e as medidas de QDV estdo no
centro destas exploragdes.

A primeira e mais importante das tarefas na avaliagdo da QDV para os individuos
afetados por uma doenga ou disturbio especifico, mesmo quando tratado isoladamente, é o
desenvolvimento de ferramentas estatisticas apropriadas. As principais dificuldades primarias
neste aspecto resultam do fato de que geralmente ha muitas variaveis resposta, que sao
relevantes para as avaliagbes de QDV: muitas vezes ha interacdo entre estas varidveis
resposta que podem até mesmo ter uma natureza competitiva. Assim, a questdo de
sinergismo permanece pertinente em questées de QDV. Além disso, muitas destas variaveis
resposta podem ser binarias/politémicas ou ordinais, para as quais os erros de medida efou
classificagdo erronea de estados podem ser prevalentes. Nesse caso, devem ser usados
modelos e ferramentas estatisticas ndo convencionais. Além das variaveis resposta, a escolha
das variaveis auxiliares e concomitantes deve ser feita a partir de um namero as vezes
excessivo delas. Nem todas as variaveis podem qualificar-se como variaveis concomitantes, e,
por outro lado, podem trazer mais complexidades para o modelo estatistico e técnicas de
analise. Do ponto de vista de coleta de informagdes, & claro que é preferivel um conjunto
maior, mas, do ponto de vista de analise estatistica, isto pode pedir uma amostra de tamanho
muito maior para superar o nivel de flutuagcdes amostrais.

Em segundo lugar, no atual momento, as avaliagées de QDV sao geralmente feitas
com relagdo a objetivos especificos que muitas vezes nao sao formulados com exatidao antes
do experimento ou da coleta de dados. Isto pode levantar uma séria preocupagao com relagao
a validade e a confiabilidade das ferramentas estatisticas convencionais que geralmente sdo
incorporadas nesta busca. Por exemplo, os questionarios padrao dos levantamentos de QDV
consistem de um. conjunto de questdes numa escala qualitativa de 5 pontos (geralmente com
uma ordenacao parcial) e agrupadas para diversos setores amplos: (i) bem-estar fisico, (ii)
bem-estar social/familiar, (i) bem-estar funcional, (iv) bem-estar emocional e (v) relagdo com
o pessoal médico e paramédico de atendimento, entre outros. Naturaimente, a importancia
relativa destes setores pode variar consideravelmente de uma doenga ou distlrbio a outro, e
também com idade/sexo e outros fatores socioecondémicos que afetam os individuos sob
consideragdo. Por isso, ha necessidade de enfatizar adequadamente as questdoes mais
importantes e relevantes para uma doenga ou distirbio especifico sob estudo.

E pouco provavel que o mesmo questionario possa ser inteiramente apropriado para
duas ou mais doencas/distlrbios, mesmo que pertengam a uma classe comum. Por exemplo,
os sintomas de cancer de pulmao, prostata € mama/utero/ovario sdo diferentes bem como as
correspondentes varidveis resposta e os protocolos de tratamento. Em conseqiéncia disto,
uma primeira e importante tarefa é identificar, principalmente a partir de variaveis médicas e
terapéuticas, os fatores mais relevantes e, sob esta 6tica, organizar o questionario de tal
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forma a obter a maior cobertura possivel. Observe que, para ser receptivo e eficiente, um
questionario deve ser o mais simples possivel e, ao mesmo tempo, o mais curto possivel.
Neste aspecto, o planejamento estatistico ou a construgdo de um questionario € uma tarefa
importante. Infelizmente, até recentemente, as agéncias / sistemas de saude ou de cuidados
médicos ndo davam muita atencdo a esta tarefa vital, mas do ponto de vista estatistico ndo
podemos negar que isto € essencial.

Um outro aspecto importante da interpretacdo da OMSQDYV € aquele que se refere a
um individuo ja acometido por uma doenga/distuirbio especifico e por isso espera-se que tenha
uma QDV abaixo do padrdo bem como uma vida residual reduzida. Esta caracteristica da
avaliagcao de QDV pode por isso relacionar-se a uma variedade de fatores indicados a seguir:

() Variaveis resposta multivariadas cobrindo diversos aspectos do disturbio.

(i) Um esquema de acompanhamento para tragar o progresso ao longo do tempo,
resultando em projetos com medidas repetidas ou estudos longitudinais.

(iii) Devido a possibilidade de ndo conformidade (recusa ou desisténcia) ou a outras
razbes administrativas, a perda ou retirada de observacdes sao geralmente comuns, e esta
censura ou falta de informagcdo pode nao ser puramente aleatéria. Assim, esquemas de
censura aleatdria podem nao ser pertinentes. )

(iv) Como foi explicado anteriormente, devido a natureza das variaveis resposta e seus
padroes de distribuicdo, o recurso a alguns modelos paramétricos tipicos pode nado ser
adequado para tirar conclusdes estatisticas. Mesmo os modelos lineares, log-lineares ou
lineares generalizados podem muitas vezes ser inadequados ou ndo apropriados neste
contexto. Os assim chamados modelos semiparamétricos também estao sujeitos a criticas
similares, ainda que em menor extensdo. Ainda que os modelos ndo-paramétricos paregam
ter um escopo maior para adogdo neste contexto, deve ser claramente lembrado que, em vista
das suposigbes de regularidade nao usuais requeridas, cuidados adicionais poderdo ser
necessarios para validar tais procedimentos. Isto pode resultar em um espaco paramétrico
muito maior, e, assim sendo, pode requerer uma amostra muito maior para que as conclusées
estatisticas possam ser tiradas com uma precisao razoavel. Por exemplo, para um mesmo
individuo, as observagées em momentos sucessivos ao longo do tempo podem n&o ser
independentes nem identicamente distribuidas, e, além disso, em cada momento no tempo
pode haver muitiplas mensuragdes que séo estatisticamente dependentes entre si. Por isso,
um modelo estatistico abrangente deve incorporar cuidadosamente todas estas possibilidades.
Por isso, modelos multivariados ndo-paramétricos podem ser potencialmente mais Uteis neste
caso.

(v) As avaliagbes de QDV ao longo de um periodo de tempo (como geralmente € o
caso) devem refletir também o padrao de mudancga ao longo do tempo, de modo a facilitar os
ajustes clinicos e/ou administrativos para atualizar, tanto quanto possivel, o quadro QDV/QVA.
Muitas vezes, a ética e a pratica médica correm em sentido contrario ao das intuigoes
estatisticas (porque sao baseadas em perspectivas diferentes). Como as tendéncias
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biomédicas sdo dominantes nas avaliagbes de QDV, cabe aos estatisticos o desafio
representado pela tarefa de adquirir estes conhecimentos com vistas ao desenvolvimento de
uma metodologia apropriada levando em conta tais complexidades.

(vi) No atual estagio de desenvolvimento, estas avaliagdes de QDV sao direcionadas
principalmente para os recursos de servigos alternativos de salide e seu custo-beneficio.
Contudo, vista da perspectiva da populagao/sociedade, a maioria das medidas simples de
QDV disponiveis na literatura podem requerer modificagées e generalizagbes para acomodar
um objetivo mais complexo.

Tendo em mente todos estes fatores, consideremos a seguinte formulagdo de um
modelo para avaliacdo de QDV relacionado a uma unica doenga/distirbic de um ponto de
vista individualista. Falando de forma mais ampla, temos um cenario de avaliagdo de QDV
com quatro fases:

1. Estagio pré-terapia: avaliagbes de QDV muitas vezes levam a um rumo terapéutico
adequado.

2. Estagio de terapia em andamento: estar atento a toxicidade/efeitos colaterais e
opgbes de emergéncia.

3. Estagio pés-terapia I enquanto ainda sob cuidados médicos, avaliagio das agdes
terapéuticas sobre QDV.

4. Estagio pds-terapia II: acompanhamento de longo prazo sobre QDV.

Em cada estagio, a avaliagho de QDV envolve numerosas variaveis resposta
juntamente com variaveis auxiliares e concomitantes adequadas. Estas variaveis podem nao
ser todas de natureza continua e algumas vezes elas nem mesmo sio quantitativas.
Discutiremos as questdes estatisticas relevantes em uma outra se¢do. Ainda assim, ha
algumas consideragdes importantes pertinentes a este protocolo de avaliagdo, e relacionamos
algumas delas a seguir:

(i) Avaliaco da QDV para um individuo em relagdo a um grupo apropriado de
individuos experimentando um distarbio similar.

(i) Avaliagdo da QDV para um individuo em relagio a populagdo pertencente ao
mesmo grupo coorte com base em covariaveis adequadas (como idade, sexo, etc.).

(i) A énfase em QDV/QVA vs. a duragdo da vida apbés a incidéncia de um
distdrbio/doenga especifico. Ha questes éticas genuinas relativas ao prolongamento do
tempo de vida, sob condigées minimas de qualidade de vida. Neste contexto, destacam-se as
perspectivas para as doengas mentais.

Vamos passar agora para um outro problema importante de QDV, mas
estatisticamente mais complexo. Este quadro de QVA relaciona-se com um estilo de vida
ajustado, baseado na qualidade de diversas caracteristicas fisicas, sociais, psicologicas e de
saude mental, apds a ocorréncia de um distlrbio ou presenca de uma doenga. Os conceitos
de razdo de defasagem de renda e coeficientes de Gini de desigualdade de renda
desempenham um papel vital no ajuste da proporco de pessoas pobres, com a finalidade de
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indugdo de uma medida mais significativa de pobreza. Um quadro similar também vale para os
indices de riqueza neste diferencial pobreza/riqueza.

Conceitualmente, uma interpretacéo similar de indices QDV deve ser apropriada. Mas,
enquanto a renda real de uma pessoa/familia pode muitas vezes ser quantificada em termos
de uma variavel continua, em estudos de QDV o cenario pode ser muito mais complexo. Com
relagdo a cada uma das caracteristicas mencionadas anteriormente, a capacidade de uma
pessoa comportar-se funcionalmente de modo adequado ou ndo é geralmente uma variavel
binaria ou algumas vezes politdmica. Assim, se levarmos em conta todos os fatores relevantes
determinantes de um quadro especifico de QDV, temos em geral um vetor de resposta
politdmica multipla. Mesmo para um vetor de muiltiplas respostas dicotdmicas, a interpretacao
e a formulagdo de medidas adequadas de associagdo, dispersdo e tendéncia central (das
caracteristicas quantitativas inerentes) podem exigir teoria e metodologia estatisticas mais
sofisticadas.

Além disso, a formulagdo de uma razédo de defasagem de renda e medidas do tipo
Gini para desigualdade/concentragédo para tais modelos politdmicos multiplos pode encontrar
outros impasses conceituais. O conceito de renda total determinante das medidas de
pobreza/riqueza pode ndo ser totalmente relevante no quadro de QDV, ainda que da
perspectiva de custo/beneficio tal conceito pode ser racionalizado até um certo ponto.
Tipicamente modelos de dados longitudinais ou de esquemas de acompanhamento podem
emergir de estudos QDV/QVA e uma possivel fuga das suposigées pode acrescentar mais
complexidade a esta formulagao.

Além disso, a avaliagdo da QDV geralmente é realizada através de questionarios bem
planejados que servirdo de base as quantificagOes estatisticas. Se a escala ARA ou a escala
Karnofsky, geralmente adotadas no contexto de uma doenga/distirbio especifico, forem
utilizadas para chegar a uma medida global de QDV a partir de respostas compostas, obtidas
no contexto de outra doenga, tais escalas podem nao ser muito apropriadas mesmo se esta
ultima for de alguma forma relacionada a disturbios para os quais elas foram geralmente
concebidas. Ainda que o mesmo questionario (ou um muito similar) seja usado para avaliar a
QDV para dois disturbios/doencgas (possivelmente relacionados), os pesos relativos a serem
designados aos varios componentes podem depender do caso especifico. Assim, para
planejar estes questionarios € essencial levar em conta as varias formas de disfungdes que
provaveimente surgiréo nos estagios pos-terapia. Por isso, o planejamento estatistico padréao
adotado em estudos agricolas, biométricos ou médicos é muitas vezes inapropriado em
estudos QDV/QVA.

Em vista disso, os esquemas de anélise estatistica para avaliagbes de QDV podem,
em geral, seguir algumas rotas n&o padronizadas e mais complexas. Para ilustrar este ponto,
vamos considerar o tipico modelo composto doenga/disturbio. Como os infortinios, que tém
uma tendéncia de ocorrer em grupo, varias doengas ou distdrbios que afligem os individuos
sdo muitas vezes concomitantes. Por isso, ao lidar com uma fonte primaria de
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doenga/disturbio, podera ser mais adequado levar em conta possiveis fontes secundarias,
para que seu impacto sobre o0 quadro de QDV relativo a esta fonte primaria possa ser avaliado
em uma maior extenséo e, desta forma, possam ser feitos os ajustes adequados. Do ponto de
vista do planejamento estatistico, bem como da analise, esta & em geral uma tarefa altamente
complexa, e cuidados adequados se fazem necessarios para a sua realizagao.

Podemos observar que as perspectivas de saude estio estreitamente relacionadas
com fatores de salde mental ou psicologicos via perspectivas sociais, culturais, religiosas e
econdmicas. Mesmo a educagdo, ou alfabetizacdo em um sentido mais amplo, & muito
pertinente neste aspecto e assim a avaliagdo QDV/QVA em uma perspectiva de salde precisa
levar tais tendéncias em conta. Esta € a principal razdo pela qual os fatores de saude e
psicolégicos precisam ser combinados de uma maneira significativa. Com uma perspectiva
diferente sobre a vida e com um ambiente econdmico diferente, pode ser mais facil ou mais
dificil ajustar para QDV de forma que um quadro QVA pode depender muito desses fatores de
retaguarda. Neste aspecto, o quadro difere drasticamente entre as nagdes industrializadas de
um lado e os paises do Terceiro Mundo de outro, onde estas tendéncias séo sufocantes. Isto
pode exigir uma determinacédo de QDV com maiores complexidades e também com maiores
incertezas. Ainda que a maioria dos fatores econdémicos e tecnolégicos possam ser bem
delineados, a situagdo com os fatores sociais, culturais e religiosos pode ser bem mais
complexa. |

Para ilustrar este ponto, tomamos a liberdade de olhar para o quadro de QDV de
paises do Leste Europeu alguns anos atras, quando a antiga Unido Soviética ainda detinha o
controle econdémico e politico sobre toda a regido. Como tendéncia geral, a tecnologia do
consumidor ndo acompanhou a tecnologia cientifica e, em muitos casos, a industrializacdo
ainda ndo estava em sua plena expanséao. Isto criou problemas para a manutencdo de um
padrao de vida que pudesse ser comparavel com o dos paises ocidentais e, além disso, para
os intelectuais a agonia mental deve ter sido ainda maior. Ndo houve setor da populacdo que
tivesse ficado realmente imune a este problema. Garantidos uma liberdade apenas limitada do
uso da palavra e outros direitos humanos, o sentimento geral das pessoas comuns era de
muito descontentamento e a situagéo da salide mental parecia ser a pior possivel. As pessoas
estavam desesperadas por abandonar seu pais natal e mudar-se, com grave risco, para se
fixarem em Iugar_es alternativos sem qualquer preocupagéo com as vantagens e desvantagens
relativas. Em muitos casos, o vicio do fumo ou de outras drogas intensificou-se drasticamente
e também o alcoolismo surgiu como um importante problema social. Estes, por sua vez,
aceleraram os problemas sociopsicolégicos em uma escala de massa. Neste contexto, ficaram
evidentes os impactos deste tipo de inquietagdo mental e social sobre a sobrevivéncia (sem
falar em padréo de vida) e sobre a habilidade em combater diversos tipos de problemas de
saude que surgiam.

A unificagdo das duas Alemanhas esta relacionada com esta mudanga no padrio de
vida bem como na qualidade de vida para os dois componentes, embora em diregdes opostas
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para as duas partes. Enquanto a Alemanha péde absorver este tumulto, o mesmo nao ocorreu
em outros paises. Um fator notavel neste fluxo de eventos € a ressurreicdo do papel da
religido na vida diaria, que estava faltando na era soviética, e isto por sua vez criou
inquietacdo e grandes conflitos em outros paises, como na antiga lugoslavia. Em um caso
assim, qualquer avaliagdo da QDV/QVA em satde ou em outro setor pode, por isso, precisar
de um exame mais detalhado das perspectivas psicologicas resultantes do caos social ou
politico. Qualidade de educagéo no nivel das escolas elementar e avangada é também um
importante fator que afeta este cenario. Ao inclinar-se mais para a ciéncia e a educagao
tecnoldgica, juntamente com o uso cada vez mais intenso da televisdo (“TV-proneness”), um
nimero cada vez maior de sociedades esta sacrificando seus valores tradicionais por um
estilo de vida diferente, ensejando desta forma o aparecimento de outros problemas
indesejaveis. Em muitos casos, temos pouca experiéncia anterior para lidar com estes
tumultos sociais.

Eu gostaria de ilustrar este contexto com um evidente problema de saiude mental que
poderia ndo ser totalmente devido ao fator “envelhecimento”, ao qual comumente associamos
os problemas de depress@o psiquiatrica ou clinica. Com o advento turbulento da moderna
eletrénica e da tecnologia de computacdo, o ambiente de trabalho estd mudando por toda a
parte e mesmo as nacdes industrializadas nao estdo imunes a este disturbio. Professores,
operarios, secretarias e os que ganham a vida em numerosas outras areas, que cresceram ha
alguns anos em um mundo diferente do ponto de vista computacional, estdo agora
enfrentando uma tremenda barreira: jovens estagiarios melhor equipados tanto com
computadores pessoais quanto com aparelhos eletrénicos modernos, mesmo nao tendo a
mesma experiéncia sélida de trabalho, estdo assumindo os empregos e, portanto, a QDV
ocupacional esta mudando drasticamente.

Ainda que um bom numero de membros da velha guarda esteja fazendo o melhor
possivel para lidar com um mundo ocupacional em mudanga, aprendendo mais sobre as
amenidades modernas, obviamente ha outros que ficam de fora desse ambiente. Estas sao as
pessoas que mais provavelmente serdo presa facil para a depressdo, muitas vezes
caminhando em direcao a uma crise nervosa completa. Estao mais propensos a ficarem
viciados em cigarros, bebidas alcoélicas e a desenvolverem sérios problemas familiares (entre
eles, maus-tratos contra as esposas e filhos). Se quisermos olhar o estilo de vida destas
pessoas, podemos obter um quadro diferente de sua QDV. Nesse quadro podem estar
misturados alguns fatores econémicos (relacionados a problemas de ambiente de trabalho),
embora a maioria seja da esfera da saude mental. A enorme tensdao a que se pode estar
submetido num ambiente de trabalho também pode afetar a capacidade de criar uma familia
adequadamente e pode até mesmo afetar a capacidade reprodutiva. Por isso, ao juigar a QDV
de uma comunidade ou sociedade, ndo podemos ignorar estes fatores sociomentais. No
Japao, a taxa de incidéncia de suicidios é bastante elevada entre os estudantes do segundo
grau, enquanto que nos Estados Unidos o mesmo padrao é prevalente entre pessoas da area
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médica. A “pobreza econémica” provavelmente nao é a razdo primordial para este fendmeno,
mas provavelmente & a “pobreza mental’ que se desenvolve devido a estresse ou esforgo
ocupacional, e com frequéncia resulta em uma depresséo séria e outros problemas de satude
mental. Certamente isto nao esta restrito as pessoas mais velhas.

Ainda que os fatores socioecondmicos dominem este cenario, a atitude perante a vida
também permanece como um importante fator neste contexto. Olhando para tras, para os
paises socialistas, podemos observar que a perspectiva monetaria da vida e a tentagdo
representada pelo estilo de vida baseado na moderna tecnologia de consumo sofreram uma
influéncia indevida das transformagbes sociais. Ainda que possa ser muito complexo
descrever este quadro em termos de uma ou algumas varidveis, podemos incorporar um
importante fator nesta busca. Mantendo estes fatores socioeconémicos em mente,
introduzimos aqui o conceito de frugalidade, que costumava prevalecer no Oriente € em
paises do Terceiro Mundo e que também pode ser caracterizado como contraconsumismo.
Frugalidade é diferente de avareza, bem como de pobreza mental ou econémica. A pobreza
material expde a angustia fisica de uma pessoa e pode geralmente levar também a angustia
mental. Por outro lado, uma pessoa frugal, mesmo em angustia econdmica ou fisica, pode nao
estar fisica ou mentalmente desamparada. Assim, a frugalidade pode ser identificada como
contentamento da atitude mental e da visao da vida.

Em contrapartida, durante os ultimos trinta anos, o consumismo invadiu todos os niveis
da vida em todos os setores sociais e econdmicos e isto tem sido desencadeado pelo assim
chamado aumento (ndo ajustado) no ganho per capita em todo o mundo. O consumismo
afetou uma faceta das sociedades desenvolvidas, mas nos paises do Terceiro Mundo ele esta
criando um desastre. Ironicamente, a geracao da ganancia e corrupgdo em grande escala em
todo o mundo pode ter sido desencadeada pelo préprio consumismo que as nagdes
adiantadas justificam em nome do desenvolvimento econdmico. Nao é verdade que o
consumismo tornou as pessoas impulsivamente aquisitivas e inquietas, aumentando portanto
a probabilidade de disturbios mentais e tensdes fisicas?

As estruturas econdmicas e sociais rurais em um pais do Terceiro Mundo, baseadas
primariamente nos conceitos basicos de familia e comunidade proximas, estdo a beira de um
colapso, as relagGes interpessoais estdo em seus piores niveis e a inseguranga esta
amplamente disseminada por toda a sociedade. Sem uma sensagado de frugalidade, como
podemos estabelecer um equilibrio entre nossos recursos naturais e tecnoldgicos de um lado
e o padrao de vida e a qualidade de vida de outro?

O colapso do assim chamado socialismo da Europa Oriental e a transformagao da
China continental em um estado onde impera um pseudoconsumismo levantaram sérias
preocupacgdes nos paises do Terceiro Mundo e o modelo ideal ndo esta a vista. A frugalidade
tem uma contribuicdo inestimavel para os conceitos e o processo de envelhecimento em
nossa sociedade. Ainda que os impactos psicologicos da frugalidade sejam esmagadores, ndo
podemos negar seus impactos sobre a QDV/QVA também em outros sentidos. Para uma
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pessoa que sofre de uma doenga cronica, a QDV/QVA pode depender também de sua atitude
em relago a vida e, nesta situagao, juntamente com outros fatores psicolégicos, a frugalidade
€ um importante ingrediente.

Nenhuma das religides de todo o mundo tem sido uma verdadeira defensora do
consumismo, e, ainda assim, a énfase que costumava haver na frugalidade esta declinando
com uma rapidez alarmante. Conflitos sociais irrompendo em quése todos os cantos do
mundo tém geralmente uma base religiosa dominante, mas, olhando de uma perspectiva mais
ampla, fica bastante aparente que as verdadeiras religides podem nao ter contribuido para
estes conflitos. E muito mais relevante a maneira pela qual interpretamos estes fatores
religiosos e os adotamos na vida do dia-a-dia, posto que d&o origem a estes conflitos. Por isso
pode ser pertinente examinar o impacto da folerdncia social e religiosa sobre a nossa
frugalidade e qualidade de vida em geral. Nao podemos deixar de ver este aspecto em nossa
avaliagdo da QDV/QVA mesmo quando olhamos apenas para o setor saude. Por isso, o
quadro de QDV/QVA pode variar drasticamente de uma sociedade frugal para outra com
maior consumismo embutido.

Os Ultimos anos testemunharam o crescimento de alguma literatura estatistica sobre a
avaliacdo da QDV em ensaios clinicos, doengas cronicas e cancer e algumas outras doengas
correlatas. A bibliografia OMSQDV é uma excelente fonte destas referéncias. Nestas
avaliagbes tem havido alguma énfase nas determinantes sociais e cuiturais e elas nos
proporcionam uma melhor compreensado da QDVRS. Mas ainda ha uma necessidade genuina
de incorporar outros fatores psicolégicos e socioeconémicos com vistas a sua unificacao de
uma maneira mais abrangente para interpretacbes mais amplas e o desenvolvimento de
medidas mais viaveis. Trataremos delas adiante.

5. PERSPECTIVAS BIOAMBIENTAIS

Primeiramente, precisamos elaborar um pouco o préprio conceito e a interpretacao do
bioambiente. Como na Sec¢ao 1, interpretamos bioambiente como as bases ambientais e
ecologicas compostas que afetam todos os biossistemas sobre a Terra, quer direta ou
indiretamente, de forma visivel ou latente. Como tal, as ciéncias da ecologia e do ambiente
s&o dois importantes setores das ciéncias bioambientais, e pertencem a este dominio: a satide
ambiental, o risco ocupacional e outras disciplinas correlatas da saude publica. Qualquer
sistema, quer mecanicista ou biolégico, tem um “periodo de vida’. Um sistema mecanicista
tem sua vida prolongada quando ha a substituicdo de componentes inativos ou fracos por
componentes novos. Em um sistema biolégico, contudo, esta reposi¢do pode n&o ser vidvel.
Por isso, deve ser criado um bioambiente adequado para manter e até mesmo para melhorar
a qualidade da vida. A vida moderna tem levado a algumas preocupagbes ambientais sérias e,
sob a perspectiva da QDV, precisamos dar a atengéo adequada a elas.
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E inegéavel que os fatores ambientais e ecoldgicos dominam fortemente o cenario de
QDV/QVA, ainda que ndo possam ser diretamente responsabilizados no sentido usual. Em um
contexto especifico de doencal/disturbio, a gravidade do problema pode muitas vezes ser
julgada adequadamente. Por outro lado, os proprios fatores eco

ambientais podem nao aparecer em um modelo de regressao convencional e, ao invés
disso, relacionam-se a diversos riscos de saude, muitas vezes de maneira muito complexa
mas ainda latente e, conseqlientemente, para entender seu impacto podera ser necessario um
modelo estatistico muito mais complexo para apresentar o problema na perspectiva correta e
para realizar a analise estatistica relevante.

llustramos este ponto com um modelo de risco ocupacional simples, que seria a QDV
dos mineiros de carvao (ou a QDV da doencga do pulmao negro). Depois de muitos anos de
agitacéo por parte dos mineiros de todo o mundo, seus problemas pulmonares receberam a
devida atengdo por parte dos governos e das agéncias de salde. A mineragao e a perfuragdo
do subsolo produzem muito p6é de carvao e outros gases toxicos, de forma que o ar que os
mineiros respiram durante o trabalho geralmente pode estar contaminado por particulas de
carbono, monoxido e diéxido de carbono, gases toxicos e poeira. Além disso, a contaminagao
da agua também é bastante comum. Por isso, a toxicologia da inalagdo e da ingestdo tem
impactos importantes e um possivel sinergismo também nao pode ser esquecido.

Neste contexto existem boas evidéncias de efeitos xenobidticos. A pratica do fumo,
geralmente prevalente entre estes mineiros, e os fornos de queima de carvao para cozinhar e
o aquecimento durante o inverno podem acelerar os efeitos inalatérios. Particulas de carbono,
monéxido de carbono, CO, e outros téxicos sdo inalados e a exposi(:éo prolongada a estes
efeitos resulta em um bloqueio das vias aéreas, com as particulas mais finas movimentando-
se através da faringe, laringe e traquéia, ganhando seu caminho até os alvéolos através dos
bronquiolos. Nos tecidos alveolares estas particulas podem bloquear, em grande parte, a
troca de oxigénio inspirado e de CO, e vapor de agua expirados, desencadeando assim o mau
funcionamento dos pulmdes. O sistema respiratério também esta intimamente ligado ao
sistema cardiovascular e o aumento da toxicidade do sangue pode causar outros problemas
sérios de saude. Os problemas respiratérios geralmente permitem o desenvolvimento da
tuberculose e do cancer pulmonar, e as infecgGes virais podem desencadear o seu progresso.
Parar o trabalho depois de uma exposi¢do razoavel a esta contaminagdo pode n&o resolver
por completo este problema e a genotoxicidade tem sido identificada como um fator
determinante nesta situacao.

Ao se considerar estas doengas (como cancer de pulméao, tuberculose, etc.) na
avaliagao das questdes basicas da QDV/QVA, bem como o tempo de vida residual, pode ser
bastante pertinente dar a devida énfase a estas determinantes ocupacionais de risco. A
maioria dos regulamentos sanitarios instituidos nos setores de mineragdo dos paises
desenvolvidos ocupa-se destas questdes de forma adequada, mas o quadro esta longe de ser
satisfatorio nos paises do Terceiro Mundo. Por isso, nos paises desenvolvidos, este fator
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particular pode também facilitar a regulamentagéo das operagdes de mineragéo de forma a
minimizar os seus efeitos desastrosos.

A asbestose € uma outra doenca que também tem sido identificada ndo s6 como um
risco ocupacional para os trabalhadores na indlstria de amianto mas também como um grave
poluente ambiental para todos os outros que esto expostos a estas particulas em seus locais
de trabalho, estudo ou moradia. Aparelhos eletrodomésticos comuns, como torradeiras,
aquecedores de alimentos, secadores de cabelo, etc., que contém placas de amianto, também
podem promover estes efeitos. O grave potencial de exposicao a gases toxicos das pessoas
envolvidas em trabalhos de pintura por aerossol também foi identificado. Por isso, ha
necessidade de identificar os fatores ocupacionais no estudo da QDV/QVA de diversas
doengas/disturbios que com eles tém afinidade.

Parece que, mesmo se olharmos o quadro da QDVRS em um caso especifico, estas
determinantes bioambientais precisam ser avaliadas ndo apenas para identificar a extenséo -
de riscos que séo eliminaveis pelo seu controle adequado, mas também para desenvolver
praticas alternativas que deverao ter efeitos menos perigosos. Estas, por sua vez, podem ser
relacionadas a recursos naturais disponiveis, bem como a consciéncia do publico em geral
para o melhor uso de recursos naturais que sdo ocupacional e ambientaimente adotaveis.

A principal relevancia do bioambiente em estudos da QDV é o seu profundo impacto
sobre a viabilidade bem como a qualidade de vida de todas as espécies vivas neste planeta.
Por diversas razdes ecoldgicas, muitos animais e plantas do passado foram extintos e ndo é
improvavel que as existentes (incluindo a espécie humana) sigam o mesmo caminho, se nao
estivermos atentos a esta preocupagdo basica. Para olhar esta possibilidade destruidora de
forma mais realista, precisamos avaliar as principais dire¢des ao longo das quais € mais
provavel que ocorram os desastres bioambientais e isto confere relevancia as ciéncias de
salde ambiental dentro da esfera dos estudos de QDV. Obviamente, um estudo deste tipo
precisa ser realizado tendo como base causas mais abrangentes ao invés de mais
individualizadas, e € o que pretendemos discutir agora através de alguns desastres
bioambientais que efetivamente ocorreram com sérios impactos em nossa QDV.

Se olharmos, como deveriamos, o quadro de QDV/QVA sob uma perspectiva
populacional mais ampla, torna-se necessario levar em conta o complexo de fatores
ecolégicos e determinantes ambientais para a populagdo sob estudo, e isto pode nos
proporcionar uma melhor compreensdo das doengas/disturbios que s&o desencadeados por
estes fatores subjacentes. Assim, por exemplo, suspeitou-se que o !angamento de substancias
quimicas na area do Love Canal préximo das Cataratas do Niagara, Estado de Nova lorque,
ha alguns anos, fosse a principal causa da alta na taxa de incidéncia de certos tipos de
cancer. Um efeito mais visivel ficou evidente entre as vitimas do lancamento de bombas
atdmicas em Hiroshima, no Japao, ha 51 anos. Em uma extensdo menor, agora sabemos que
o vazamento do reator nuclear de Chernobyl, Russia, ha dez anos, produziu um distarbio
similar para muitas pessoas, n2o apenas aquelas que trabalhavam no reator, mas também
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para as que viviam nas proximidades. O vazamento de gas toxico, que ocorreu em Bhopal,
india, ndo s6 matou mais de 2 500 pessoas como também induziu um disttrbio catastréfico
em um nmero incontavel de pessoas que viviam na época ao redor da area. Vazamentos de
petréleo em alto-mar podem ser um desastre para a vida marinha e um desequilibrio ecoldgico
também pode ser resultante deste problema. A queima de um grande numero de campos
petroliferos, durante a Guerra do Golfo em 1991, poderia ter desencadeado a producéo de
uma grande quantidade de agentes toxicos e sua liberagdo para a atmosfera, afetando
mesmo os locais mais distantes. Os efeitos genotdxicos ainda precisam ser avaliados por
completo em tais ocorréncias. Muitas vezes, estes desastres sdo denominados de
calamidades naturais, mas, em uma era de imensa toxicidade e poluentes ambientais, ha uma
necessidade genuina de se identificarem os efeitos latentes destes fatores, e isto pode ser
incorporado na manutengao e melhoria de nossa QDV/QVA global.

Os poluentes e toxicos ambientais ndo sao inteiramente novos. Mas constantemente
estdo ganhando forga, principalmente devido aos esforgos humanos em mudar os estilos de
vida através da industrializacdo e falta de previsdo. A malaria, transmitida pelo mosquito na
maior parte do mundo, a febre tiféide, em toda a regido tropical, e a diarréia e outras doengas
intestinais agudas tém um significante componente ambiental. Em muitos casos, a
contaminagdo da agua é a principal fonte de contaminagao e propagacdo de doencas e, no
passado, estas doencas tinham muitas vezes conseqiiéncias prolongadas. O langcamento de
substancias quimicas em cursos d’agua elevou a toxicidade a um nivel alarmante e, além
disso, a contaminagio por mercurio destruiu a populagdo de peixes em muitas areas. Menos
perceptivelmente, estes peixes ou outros frutos do mar contaminados provavelmente s&o
levados ao consumo humano, antes que alarmes sejam dados quanto ao seu impacto. Mas,
quando isto acontecer, seus efeitos sobre a salde ja terdo raizes profundas.

O grupo dos medicamentos antibidticos disponivéis para o consumo humano ha cerca
de 50 anos parecia altamente eficiente contra muitas destas doengas, ainda que existam, em
geral, alguns efeitos colaterais sérios. Além disso, a poténcia destas drogas diminuiu de forma
constante depois do uso repetido, e problemas mais sérios estdo surgindo com o seu uso
prolongado. A varfola costumava ser uma doenca terrivel, mas, gragas aos esforgos
incansaveis da OMS, agora estamos livres dela. Mas o uso amplamente disseminado de DDT
e outros pesticidas altamente téxicos para combater algumas destas doengas criou alguns
outros riscos para satde, que nao eram conhecidos anteriormente.

O tratamento hormonal de frangos e bovinos para aumentar a producdo de came
também tem sido ligado a outros problemas de saide. Mesmo os corantes ou pigmentos para
alimentos ndo estéo livres de riscos para a satude. O uso amplamente disseminado de canos
de chumbo para agua resultou em muitos casos em uma toxicidade lenta mas séria, afetando
milhées de pessoas de forma invisivel. A presenca de chumbo em tintas para paredes causou
efeitos similares. A substituicdo dos canos de chumbo por plastico (ou material de PVC)
também levantou queétc“aes sérias relativas a toxicidade e efeitos carcinogénicos. O
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langamento de residuos quimicos em aterros inadequados ou cursos d'agua levou a
contaminagéo do subsolo e da agua, além de muitos problemas sérios de carcinogenicidade.
A presenga de fumaga no ambiente tem sido identificada como uma importante ameaca em
muitas areas urbanas. Mesmo o problema de destruicdo de dejetos humanos pode ter
impactos sérios sobre o quadro de QDV/ QVA.

As refinarias de petréleo aumentaram ainda mais a quantidade de enxofre veiculado
pelo ar, as deposi¢cdes de carbono veiculado pelo ar provenientes das usinas termoelétricas
aumentaram ainda mais a incidéncia da doenga do pulmao negro, enquanto que as usinas
nucleares tém efeitos radioativos potenciais desastrosos. O langamento de substancias
quimicas e a exploragdo de petroleo na plataforma oceéanica tém levado a sérios desastres
ecoldgicos para a biologia marinha e a camada de o0zonio cada vez mais fina, além do efeito
estufa, sdo agora ameagas globais. Automéveis, avibes e chaminés de fabricas tém
aumentado muito a ocorréncia de doengas respiratorias e a toxicologia por inalagéo é também
um importante marco neste aspecto. Suspeita-se, ainda que nao se acredite, que os produtos
diesel possam ter efeitos carcinogénicos comparativamente graves, mas em muitos lugares
ndo temos nenhuma escolha melhor. O uso de alcool com gasolina como combustivel,
substituindo os produtos baseados exciusivamente em petréleo, também pode ter sérios
efeitos sobre a saude.

Em geral, a avaliagido do risco para a saude humana resultante destes fatores
ambientais tem sido feita em estudos experimentais (estudos com animais) ou estudos de
observagao (isto &, em evidéncias epidemiolégicas). De qualquer forma, ha certas limitagbes e
iremos discuti-las posteriormente. Ha muitos fatores ecoambientais que sao relevantes para a
nossa existéncia e bem-estar. Por isso, sob uma perspectiva mais ampla, precisamos abordar
todos estes fatores com a devida importancia, procurando controla-los tanto quanto possivel,
determinar de forma objetiva seu impacto sobre o nosso estilo de vida, avaliar os riscos de
seus efeitos sobre a salde e, desta forma, melhorar o quadro de QDV/QVA. Claramente,
estamos no terreno dos modelos com fatores e respostas multiplos, com efeitos latentes e
também com algumas respostas ndo observadas, e assim, devido a estas complexidades,

estes modelos sdo altamente ndo convencionais. Vamos discuti-los mais na préxima secéo.

6. QUESTOES E PERSPECTIVAS ESTATISTICAS

Foi observado anteriormente que, no presente estado de desenvolvimento, as medidas
de QDV enfocam principalmente os usos alternativos de recursos e de seus beneficios,
principaimente no setor de cuidados e servicos (gestdo) de saude. Com base em nossas
discussdes nas segdes anteriores, esta claro que uma medida global de QDV néo deve estar
limitada a uma Unica fonte de doenga ou disturbio por mais importante que possa ser do ponto
de vista de custo/beneficio. Estas doencas/distirbios ndo devem ser tratadas isoladamente
com a prescricdo de solugdes caso a caso. Contudo, todos estes casos especificos
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constituem importantes ingredientes para uma avaliagao global e por isso devem ser pesados
de maneira coerente para se poder tracar um quadro global, abrangente, com a devida
atencao as determinantes bioambientais.

Assim, uma avaliacdo de QDV/QVA deve abranger o espectro de todas as principais
incapacidades, disturbios e doencas e, com a devida énfase em seu impacto sobre toda a
comunidade/sociedade, deve relacionar as solugdes globais especificas e mais abrangentes.
Desta forma, uma avaliagdo de QDV abrangente pode ser altamente sensivel a fatores
socioecondmicos, culturais e religiosos, juntamente com as causas atribuiveis para as quais
estas medidas s@o geralmente buscadas. Assim sendo, ha necessidade de uma salvaguarda
adequada para incluir todos os fatores possiveis, as respostas e a qualidade estatistica dos
conjuntos de dados adquiridos, baseados nos quais devem ser tiradas as conclusfes
estatisticas.

A QDV é realmente um importante componente das perspectivas socioecondmicas
nesta tarefa imensa, especialmente em paises do Terceiro Mundo, onde pobreza, elevadas
taxas de analfabetismo e outros obstaculos sociais podem limitar seriamente o escopo da
implantagéo e da avaliagdo adequada de medidas de QDV na satide e em outros setores. Ja
notamos que a QDV pode ser interpretada do ponto de vista sociocultural no sentido de que a
atitude em relacao a vida pode, por si s0, ser o fator mais significante, e o nivel de educagéo,
fatores socioambientais e crengas religiosas podem ser todos importantes fatores indicadores
neste contexto. Como tal, estas perspectivas podem variar consideravelmente de nagdes
industrializadas para os paises do Terceiro Mundo, bem como dentro de cada setor. Como tal,
qualquer avaliagdo de QDV deveria dar a adequada atengdo a todos estas condigdes
socioeconémico-culturais.

A principal diferenga entre as perspectivas do individuo e as da comunidade nas
avaliagbes de QDV é que a sociedade/comunidade deve adotar um plano que possa ser
administrado para a maioria de seus membros e ndo apenas para uma fragdo que pode pagar
as elevadas despesas. Por isso, o quadro de QDV precisa ser avaliado de uma perspectiva
mais ampla, ou seja, da comunidade. Deve ser observado aqui que, como a comunidade pode
ser suscetivel a uma bateria de doengas, disturbios e diversas incapacidades com intrincados
impactos sobre as suas diversidades de idade/sexo e socioeconémicas, o quadro real precisa
ser tragado em maior profundidade, com os perfis populacionais dominando o cenario. Assim
sendo, mesmo que uma avaliacdo de QDV esteja confinada apenas ao éetor de saude, os
impactos relativos e interativos de todos estes fatores precisam ser adequadamente avaliados
de forma estatisticamente valida.

Ainda que uma avaliagdo de QDV como essa possa ser feita mais convenientemente
para cada tipo de distlrbio/incapacidade/doenca, ao reunirmos todos eles para uma medida
global de QDV, ha varias questbes estatisticas que merecem um exame cuidadoso. As
ferramentas estatisticas convencionais nem sempre poderdo ser usadas neste contexto. Ha
um outro fator importante que precisamos manter em mente: em geral, os quadros de QDV
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precisam ser comparados para diferentes setores de uma populagdo, seja com base na
afinidade regional ou disparidade econdmica, bem como em uma base cronologica para
projetar o quadro para um futuro imediato ou mesmo mais remoto. Isto pode, por isso, sugerir
a relevancia dos modelos espaciais e de séries de tempo. Assim, se quisermos comparar o
quadro de QDV global para duas areas geograficas diferentes ou para dois periodos
diferentes de tempo, possivelmente com piramides idade-sexo e/ou mapas de incidéncia
doenca/disturbio diferentes, uma abordagem convencional envolvendo uma combinagéo de
numeros-indices pode ndo ser muito apropriada: a atribuicdo dos pesos relativos pode, em
geral, ser uma tarefa delicada.

Como passo intermediario, uma medida composta de QDV para uma
comunidade/sociedade também pode ser formulada para cada um dos amplos setores
delineados na Figura 1. Mas entdo eles precisam ser reunidos de forma adequada para se
chegar a uma medida global genuina. No caso anterior, todos os outros fatores n&o incluidos
no setor especifico mas com um bom impacto sobre ele serdo incorporados como variaveis
auxiliares de modo a extrair mais informagdes estatisticas a partir do conjunto de dados
adquirido. Neste ultimo caso, entretanto, um modelo estatistico e um esquema de analise mais
complexos, multifatoriais, poderdo ser necessarios para se adequar a esta finalidade. Em
futuras publicagbes, pretendemos abordar as tecnicalidades estatisticas gerais que surgem
nestas avaliagbes de QDV. No restante da segao, apresentamos uma formulacao estatistica
esquematica, evitando em grande parte estas complexidades.

Tipicamente, um dominio D de setores {D} para o qual as avaliagées de QDV devem
ser feitas, & expresso como

D= U;q D; (6.1)

onde D, refere-se ao i-ésimo setor, e | = {i} € um conjunto (finito) de indices para tais setores.
Para cada i, nds indexamos os elementos do conjunto D; por um conjunto J; e designamos
seus membros por {d; : j € J} parai € |. Lembre que, mesmo dentro de um dado setor D,
dada a suscetibilidade a multiplas causas ou fatores, os elementos d; podem representar uma
combinagdo de mais do que um evento elementar (doengas/distirbios, etc.). Em uma
avaliagdo abrangente de QDV, podemos, portanto, comegar com as medidas primarias de
QDV para os subsetores individuais dj, isto &,

Tijs jGJi, iel (62)

e precisamos reuni-los de maneira conveniente. A tarefa estatistica basica pode ser executada
da seguinte maneira:
Passo 1. Como formular m; mantendo em mente os fatores estatisticos

anteriormente mencionados além dos fatores operacionais? Neste contexto, precisamos dar a
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devida énfase aos outros subsetores d; dentro do mesmo D; e também pertencendo a outros
setores, ainda que com graus variaveis de importancia.

Passo 2. Como incorporar as medidas m;, j € Ji, para formular uma medida
abrangente, digamos IT;, para o setor D;? Mais uma vez, a informagéo contida em outros
setores ndo pode ser esquecida nesta formulagéo.

Passo 3. Quais sdo os prés e contras para a reunido destas medidas
abrangentes IT, i e |, para formular uma medida de QDV giobal (digamos II° )para todo o
dominio D? .

A formulacdo de uma medida de QDV, mesmo para um subsetor individual d;, requer a
incorporacéo de diversos fatores independentes e variaveis resposta e é geralmente feita com
base em modelos paramétricos adequados, relacionados com suposi¢cdes de distribuicdes
especificas sobre a varidvel resposta e seu modelo de dependéncia com relagéo aos fatores
independentes. Estas formas paramétricas das distribuicdes da varidvel resposta ou mesmo
as relagbes entre as varidveis independentes-dependentes sao justificaveis com base na
simplicidade da analise estatistica e nas suas propriedades de eficiéncia, mas exigem a
suposi¢éo basica de que as formas paramétricas da suposi¢do estejam muito proéximas das
verdadeiras. Ou, em outras palavras, se houver algum afastamento em relacéo as suposi¢des
nas quais 0 modelo é baseado, estes procedimentos paramétricos podem, em geral, néo ser
muito robustos.

Visando & maior robustez, também podem ser recomendados os modelos e esquemas
de andlise estatisticos alternativos, baseados em metodologia ndo-paramétrica ou semi-
paramétrica. Em geral, pode ser dificii defender um modelo paramétrico especifico,
especialmente quando algumas das variaveis resposta ou auxiliares podem ser binarias ou
politbmicas. Modelos de regressédo logistica e outros modelos lineares generalizados (MLG)
podem ser usados como alternativas a alguns dos modelos paramétricos convencionais. Em
termos de robustez, os modelos nao-paramétricos genuinos sdo mais apropriados do que
alguns destes semiparamétricos, especialmente quando grandes conjuntos de dados séo
obtidos para neutralizar a rigidez das suposicées dos modelos paramétricos e para justificar a
ado¢ao dos nao paramétricos.

Ainda que a QDV tenha um sabor predominantemente qualitativo, as medidas
estatisticas estdo mais direcionadas para uma quantificagdo em termos de alguns fatores
interpretaveis. Neste sentido, a situagdo pode ser comparada ao padréo de avaliagéo da vida,
discutido na Se¢ao 3, em que os indices de pobreza e de riqueza vao além da proporgéo de
pessoas pobres e ricas em toda a populagédo, ainda que haja algumas diferencas sutis que
serdo discutidas a seguir. Motivados por estas consideragdes, podemos prosseguir.

Como foi discutido anteriormente, dados os subsetores dj, j € J;, | € |, seja o; a
propor¢cdo da populagdo (de uma comunidade/sociedade/pais) pertencente ao setor d;, de
modo que paracadai e |,
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o = 2 aj (63)

jedi

é a proporgao da populagéo pertencente ao setor D; para i € |. Tipicamente, para cada d;, uma
avaliagdo de QDV envolve numerosas variaveis resposta juntamente com algumas variaveis
auxiliares e concomitantes, das quais nem todas precisam ser de natureza continua, podendo
ser até mesmo qualitativas.

Com referéncia as escalas Karnofsky e ARA mencionadas anteriormente, podemos
argumentar a favor de um conjunto de escores baseados sobretudo em alguma escala de
k (> 2) pontos. Para estes dados categorizados ordenados (incluindo os dados binarios
correlacionados como caso especial), ha varias medidas estatisticas que podem ser
adaptadas para se obter escores quantitativos apropriados. Neste contexto, portanto, &
preciso ter cuidado para interpretar tais escores adequadamente (estatisticamente) em cada
caso. Esta € uma das areas em que ha necessidade de se desenvolver uma metodologia
estatistica mais efetiva. Para uma resposta simples binaria ou dicotdmica, pode ser adotado
um modelo fogito ou probito para quantificar a varidvel resposta de maneira adequada e, para
uma variavel resposta politdmica, modelos similares (mas, mais complexos) podem ser
considerados. Contudo, para uma resposta mdltipla, de natureza binaria ou politdmica,
estamos diante de uma situagdo muito mais complicada. Em geral, ha um nimero excessivo
de parametros de associagio de segunda ordem ou maior, € um modelo completo deste tipo
podera por isso necessitar de um niimero enorme de observagdes para assegurar um controle
razoavel sobre os erros estatisticos. Todavia, alguns desenvolvimentos recentes na
metodologia de andlise de sobrevivéncia multivariada relacionam-se a modelos
potencialmente utilizdveis em nosso contexto, que serdo discutidos em uma futura
comunicagdo. Para respostas quantitativas, o problema de associar escores de QDV é
comparativamente mais simples. Em qualquer um dos casos, procedemos como descrito a
seguir.

Vamos considerar as varidveis resposta r; (> 1) para o subsetor d;. Se as distribuicbes
destas variaveis resposta forem aproximadamente continuas, entdo poderemos simplesmente
tranformar os valores obtidos em escores; assim, quanto mais elevado for o valor obtido,
maior sera o escore. Se, por outro lado, uma variavel resposta é binaria ou poiitomica quanto
a sua natureza, temos uma variavel resposta categorizada ordenada. Aqui também podemos
quantificar os escores em uma ordem crescente. Esta pratica &€ bastante comum em
psicometria e teoria dos testes mentais.

Suponhamos, por exemplo, que uma variavel resposta possa assumir um dentre k
resultados categorizados ordenados, indexados como {1, ..., k}, para algum k > 2. Vamos
supor que haja uma variavel subjacente (Y) com uma distribuigio continua ( F), de tal
forma que haja k intervalos disjuntos Iy, ..., I, tal que Y e |, implica que a resposta
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categorizada observada é j(j=1, ..., k). Escrevemos |;=(a.1,a],1<j<k, onde a,=-w
<ay<..<ag=+o. Além disso, seja P;=P {Ye I} =F (a) - F (8,1), 1 <j <k, de forma que

P:+ ...+ P, =1. Os escores serao entao definidos como

a={[, yFGHIP, =1 ..k  (84)

Lembre que EY = Z o P; = py. Em particular, se F for normal com média p, e desvio-padrao

k
=1

oy, podemos escrever
o=y +oy{®[@u-w)oyd-P[(a-w)ollP, i<jsk (6.5)

onde ®(.) representa a fungéo densidade de uma distribuicio normal padrdo. Em psicometria
e estatistica educacional, estes valores sdo conhecidos como escores normais (ou Z-escores).
Os escores logito podem ser definidos de forma similar considerando F como tendo uma
distribuicao logistica. Desta maneira, para cada uma das variaveis resposta r; do subsetor d;,
os escores quantitativos sdo obtidos de maneira conveniente, e s@o incorporados na
quantificagéo que precisamos para formular as medidas de QDV. No caso categorizado
ordenado, os aj's podem néo ser conhecidos. Mas, usando a notagao

Fj=E,S,P,,1§j_<_k; Po=0|Fo=0,
entdo para os escores normais (ou Z-escores), temos a; = y, + o, F'1(F,-), e
o=y + oy { @ (F'(Fn)) - @ (F" (F)YP,  1<j<Kk, (6.6)

onde, em geral, n, é tomado como 50 e o, = 10 (de modo a obter uma amplitude (0,100)).
Desta maneira, evitamos os calculos de a;. Esta Ultima formula simplifica os célculos a partir
~ dos dados da amostra. Os valores médios para os escores serdo denotados por pjs s = 1, ...,
ri. Lembre que d; relaciona-se a um subsetor com uma combinagdo especifica de
doengcas/disturbios/incapacidades. ‘

Pareando a constituicdo demografica do subsetor dj, (isto é, idade/sexolraca, etc.)
consideramos um controle normal (n@o sujeito a esses problemas) para o qual os escores
podem ser obtidos de uma maneira similar, e simbolizamos os escores médios

correspondentes por ujs, s = 1, ..., ;. Entdo, tipicamente, em um estudo de QDV/QVA as

pessoas no subsetor d, ., sendo afligidas por alguma doenga/distirbio/incapacidade, tém uma

ij»

qualidade de vida menor, e assim a distribuicio associada aos seus escores deveria estar
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concentrada mais proxima ao limite inferior do que a distribuicdo associada aos escores dos
controles normais. Assim, se Fjs () e Fjs (.) representarem, respectivamente, a distribuicao

de escores no subsetor d; e seu controle normal, teriamos

Fij,S (X) > FIJ(,)S (X)l X 3 0» = 1: “eey rIj (6'7)

Se concebermos um modelo subjacente, como ja o fizemos, entdo uma maneira de
caracterizar esta ordenacgéo estocastica €& relacionar as duas distribuicbes por um
deslocamento (em uma escala logaritmica), de modo que possamos considerar as restricées
a priori

llij,s < “’g,S’ v S=11 (L] rijv (68)

embora néo sejamos capazes de demarcar uma linha andloga a linha de pobreza na Segéo 3,
de tal forma que a distribuicdo Fj, tenha seu limite superior abaixo desta linha e que Fifs tenha

seu limite inferior acima dela. As restricdes em (6.8) tornam viadvel considerar a idéia da razéo
de defasagem de renda da Segdo 3, e incorpora-la na definicdo de razéo de defasagem de
qualidade de vida (GRQ) no contexto de QDV, fazendo

Bij,s =1- l»"ij.s/llg',s, s=1, ..., Fij, j € Ji, iel (69)

Entretanto, devemos estar atentos ao fato de que a razdo de defasagem de renda
mencionada na Secéo 3 é por definigdo uma fragcdo ndo negativa, mas que, no contexto de
QDV, o valor de GRQ nem sempre & positivo. Retomaremos este ponto mais tarde. Portanto,
uma analogia completa de GRQ com a razdo de defasagem de renda da Seg¢do 3 néo é
geralmente defensavel no contexto de QDV. Ha necessidade de novos trabalhos neste
contexto para melhorar a interpretabilidade de GRQ nos estudos de QDV.

Ha um outro problema estatistico encontrado na combinacéo destas medidas r; de
GRQ para um dado dj em uma unica medida de GRQ para o mesmo setor. Com esta
finalidade, para cada dj, definimos uma razao de defasagem composta de qualidade (GRCQ)

Bi‘j’ como a média ponderada dos f;s individuais, s =1, ..., rj, onde os pesos devem ser

criteriosamente determinados pela importancia relativa das escalas (r;) pertinentes a esta
condigdo. Estes pesos s3o naturalmente baseados em consideragbes médicas,
custo/beneficio e outras, e assim podem variar consideravelmente de um subsetor a outro.

Assim, estabelecemos
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tij fij

Bj = W is Bis com wis= 1, V(). (6.10)
s=1 s=1

Como em (3.5), podemos estabelecer uma medida de QDV ajustada para GRQ para o

subsetor d;como

n§j1> = oy BY, paraje Ji, i€ l. (6.11)

Neste estagio, podem ser apontados tanto a analogia como o contraste com os indices
de pobreza da Secdo 3. Ha um conceito de renda total (real) ou de riqueza de uma
comunidade/sociedade/pais, que nos permite interpretar a razdo de defasagem de renda de
uma maneira adequada, ainda que haja alguma arbitrariedade na prépria interpretagcao da
renda ou riqueza reais. No contexto de salde ou de perspectivas bioambientais, algumas
vezes pode ser possivel tragcar um paralelo com a QDV total, mas muitas vezes isto € mais
arbitrario. Por outro lado, as restricoes em (6.8) fornecem uma justificativa do GRQ em (6.9) e,
portanto, pode ser feita uma analogia entre (6.11) e (3.5).

Para tornar este ponto claro, suponhamos que vamos considerar a pobreza monetaria
e seu dual, a pobreza mental. No caso monetario, o conceito de razdo de defasagem de renda
é adotavel em uma extensédo muito maior. Por outro lado, no caso de pobreza mental, como
foi explicado anteriormente, a frugalidade e a atitude geral em relagéo a vida podem tornar o
quadro bastante diferente. Ainda assim, pode ser possivel introduzir variaveis resposta
adequadas para estes fatores qualitativos, €, em vista disso, podem ser consideradas medidas
convenientes de GRQ. Além disso, como a contrapartida normal deve ser definida com
pareamento demografico adequado, as restricbes a priori em (6.8) ainda podem ser
justificadas. Mas isto, entdo, dependeria bastante da definicdo destas contrapartidas normais
ao subsetor d;. Mais uma vez, varias considerages presentes no particular estudo de QDV
precisam ser levadas em conta nesta escolha. Também & possive! introduzir medidas de QDV
mais refinadas, analogas a (3.6) e (3.7). Mas, pelas razdes explicadas acima, e por motivos
de simplicidade de apresentagdo, ndo vamos entrar nestas complicagdes.

A seguir, com base nas medidas em (6.11), podemos definir

) = zJ; nh iel, (6.12)
jedi

e a medida QDV global para toda a populagdo como

=3 (6.13)

iel
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Comentamos sobre a racionalidade da no negatividade de ;s em (6.9). Gostariamos
de elaborar isto um pouco mais. Em primeiro lugar, é possivel que em alguns casos (6.8) néo
seja verdadeira. Por exemplo, para os indices de riqueza definimos razdo de defasagem de
renda em um sentido harménico. Um argumento similar pode ser apresentado para alguns

outros casos em que (6.8) ndo seja violado. Por outro lado, olhando do ponto de vista de
custo/beneficio, se para alguns (i, j, ), s > pi‘j’_s, a qualidade de vida naquela escala &

melhor do que no caso normal, e por isso ndo ha GRQ. Por este motivo, podemos definir GRQ

de uma forma mais geral:
Bis = (1 - pis/1is)", Vs, jii, (6.14)

onde a" = max {a,0}. Em segundo lugar, se um B; particular for nulo ou quase nulo, isto implica

que, com relagdo aquele item-escore, ndo ha deterioragdo perceptivel de QDV. Uma

interpretacéo similar se mantém para i que sera nulo (ou muito pequeno) quando todos os

componentes By 0 forem. Julgando sob este angulo, ={" em (6.11) é realmente uma medida

da deficiéncia de QDV (DQDV) devido ao conjunto de disturbios, etc., identificado no subsetor
dj para j € J; i € I. Neste aspecto, a similaridade entre os indices de pobreza estudados na
Secao 3 e (6.11) pode ser bastante clara, ainda que (6.11) tenha uma forma mais complexa
devido a reunido das medidas constituintes que ndo sdo necessariamente estatisticamente

independentes. Neste sentido, temos a seguinte interpretagédo natural para DQDV:

DQDV = Ajuste médio de QDV devido a condi¢do (6.15)
dij, paraj € Ji, iel.

Em terceiro lugar, esta interpretacdo de DQDV em (6.15) estende-se diretamente para
(6.12) e (6.13). Ha, entretanto, uma verdadeira necessidade de mais trabalho estatistico a este

respeito. A preocupacdo bésica é: faz sentido combinar os termos ;s em uma medida global
(Bj)? Isto também traz a questdo: assegurada esta possibilidade, qual é a maneira

conveniente de implementa-la? As respostas a estas duas perguntas podem ser encaradas
como afirmativas, ainda que a implementagdo dependa da escolha habil das escalas relativas
a cada condigdo d;, de modo que transmitam informagfes combinaveis. Alem do mais, como
explicado anteriormente, a construgdo de medidas estatisticas adequadas pode muitas vezes
exigir esquemas mais sofisticados de modelagem e andlise estatisticas. Finalmente, as
combinagées em (6.12) e (6.13) pertencem ao dominio da chamada metaanélise.
Apresentamos a seguir certas consideragdes basicas a este respeito .



40 RBEs

E bem possivel que as medidas de DQDV em (6.11) possam ser consideravelmente
diferentes de um subsetor para outro dentro de um setor comum D; e também‘(mais
perceptivel) de um D; para outro. Ainda assim, estdo inter-relacionadas em um sentido
estatistico bem definido. Por isso, a filosofia basica da metaanaélise se estende também a este
complexo campo de aplicagdes. Por outro lado, para diferentes d; ou D;, geralmente as
escalas de medida, baseadas em questionarios possivelmente diferentes, podem ser
diferentes, e nenhum questionario sera igualmente apropriado para todas estas condicoes.
Por isso, sob o ponto de vista estatistico, & desejavel desenvolver questionarios padronizados
que permaneceriam Uteis e interpretaveis para todo um setor D, e poderiam faciimente ser
estendidos também para outros setores. Isto nos permitiria incorporar ferramentas de meta-
analise estatistica em uma extensao satisfatéria.

Esta tarefa é desafiadora e exige, por sua vez, uma coordenag¢ao completa da visdo
estatistica com a de outros cientistas e pesquisadores de outras disciplinas engajadas na
busca de avaliagdes de QDV. Neste aspecto, a demarcacao dos subsetores d;, bem como dos
setores D;, com vistas a definir exatamente o dominio global D pertencente a uma tarefa de
avaliagdo de QDV, precisa ser realizada de forma criteriosa. A avaliagdo de QDV para os
(sub)setores individuais pode necessitar de questionarios um pouco diferentes e por isso
requerer técnicas estatisticas diferentes e, assim, ao reunir a informagao destes (sub)setores
individuais, pode haver necessidade de uma tarefa estatistica muito abrangente na
incorporagao da metaanalise para uma avaliagao global. Como explicado anteriormente, uma
tarefa estatistica ainda mais importante é a atribuicao de pesos relativos (importancia) para os
diferentes (sub)setores de modo a justificar (6.12) e (6.13) de um ponto de vista estatistico
consistente. E claro que ha necessidade de mais pesquisas estatisticas nesta diregéo.

A variacdo temporal da QDV é de grande interesse estatistico, tendo também um forte
impacto sobre agdes administrativas relacionadas a QDV. Por exemplo, a qualidade de vida
de pessoas infectadas pelo virus da AIDS (HIV) passou por mudangas regulares nos ultimos
cinco anos, e no momento existem algumas indicagdes que, num futuro préximo, a crise
podera ser tratada de uma maneira muito melhor do que o foi na Gltima década, época em que
se proliferou de uma forma monstruosa. Neste contexto, 0s a;;, By, etc., definidos de (6.3) a

(6.6), sdo dependentes no tempo, e entdo os 7, , definidos em (6.11), sdo geralmente

expressos como z’(t), j eJ, iel, et €T, onde T refere-se ao conjunto de indices

associados aos periodos de tempo. Modificagao similar pode ser feita nas equagdes (6.12) e
(6.13). Nesse caso, teremos um modelo multivariado de séries temporais. Embora possam ser
incorporados aqui modelos convencionais de séries de tempo, em vista do grande numero de
subsetores {d;}, podemos ter um modelo com muitas dimensbes, sendo que o modelo
convencional pode perder a sua aplicabilidade. Alternativamente, modelos de Cadeias de
Markov (com parametro de tempo discreto/continuo) podem ser incorporados para reduzir
efetivamente a dimensdo do espago paramétrico, aumentando, portanto, a preciséo
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estatistica. Ainda a este respeito, a estacionariedade (com relagio ao tempo) pode nao se
verificar, e dai trabalhar com a nao-estacionariedade em modelos com alta dimensionalidade
pode trazer complicacdes tanto na modelagem quanto na andlise estatistica. Este assunto
sera exposto futuramente de modo mais sistematico.

Uma vez que estas medidas de QDV para os (sub)setores individuais ou para o
dominio todo sejam definidas, devem ser completadas algumas tarefas estatisticas mais
estratégicas, relacionadas as medidas de QVA, bem como ao tempo de vida residual médio
(TVRM) e conceitos afins. Ainda neste contexto, a definicdo de QVA pode envolver aspectos
mais qualitativos e, desta forma, poderdo ser necessarias medidas estatisticas mais
sofisticadas para quantifica-los de maneira conveniente, mas ainda interpretavel. O quadro
TVRM pode variar drasticamente de um (sub)setor a outro. Por exemplo, pessoas que sao
HIV positivas e que estdo sob tratamento para céancer diagnosticado podem ter TVRM
bastante diferente. Mesmo dentro do setor de cancer, diferentes tipos de doengas podem ter
TVRM diferentes. Assim sendo, nesta avaliagdo, pode haver necessidade de um maior
cuidado na identificacdo precisa da doenga/distirbio/incapacidade e, a luz desta informagéo, o
estudo de QVA ou TVRM precisa ser formulado com as salvaguardas estatisticas adequadas,
consistentes com os objetivos gerais do estudo de QDV.

Felizmente, durante o passado recente, muitas pesquisas estatisticas foram realizadas
na area geral de confiabilidade e anélise de sobrevivéncia onde TVRM desempenha um
importante papel. A diferenca nas abordagens de QDV e andlise de sobrevivéncia pode ser
mais fundamental em vista da natureza dos estudos observacionais envolvidos, dos objetivos
gerais destes estudos, bem como das suposiges basicas de regularidade necessarias. Assim
sendo, ha também uma necessidade verdadeira de desenvolver ferramentas estatisticas mais

apropriadas para o atual proposito. Pretendemos apresenta-las em futuras comunicagdes.

7. OBSERVACOES FINAIS

Nesta secdo, queremos fazer algumas observagdes gerais relativas as perspectivas do
Terceiro Mundo na avaliagdo de QDV/QVA. Com base em nossa discussdo nas segdes
anteriores, podemos observar que uma solugdo satisfatéria da tarefa de avaliagdo de QDV
somente pode ser conseguida através de uma abordagem interdisciplinar. Ainda que fatores
sociais, culturais, econdmicos, de salide, psicologicos e ecoambientais sejam fundamentais
em uma tarefa de avaliagdo como esta, as consideragbes estatisticas s&o indispensaveis.
Para poder lidar com este problema, o estabelecimento de uma organizagao interdisciplinar,
particularmente em um pais do Terceiro Mundo, para concretizar a tarefa de avaliagao de
QDV pode ser um grande passo por si s6. E, acima de tudo isso, a implantagéo de conceitos,
feframentas e medidas estatisticas sofisticadas pode ser ainda mais dificil.

As avaliagdes de QDV s&o em grande parte baseadas em estudos de observagéo com
dados reunidos de diferentes fontes e muitas vezes pode nao haver controle suficiente sobre a
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qualidade da informagao que pode ser extraida destes conjuntos de dados. Neste contexto, as
tarefas de monitoramento e tratamento dos dados sao vitais. Mais e mais as agéncias
responsaveis pela coleta de dados relevantes estdo se dando conta desta exigéncia basica, e
esperamos que nos paises do Terceiro Mundo isto ndo seja uma excegao.

Do ponto de vista de coordenagéo interdisciplinar, a divisdo dos subsetores dj dentro
dos setores D, bem como o dominio global D, pode variar consideravelmente de um pais
(sociedade) para outro pais (sociedade), e isto precisa ser instituido com uma profunda
compreensdo das perspectivas socioecondmicas, culturais, religiosas, socioambientais,
ecolégicas, de salde e psicolégicas dominantes. Ainda sob este prisma o quadro pode ser
bastante diferente em um pais do Terceiro Mundo quando comparado a um pais
industrializado, e também dentro do setor do Terceiro Mundo, entre os préprios paises. Um
gerenciamento adequado desta tarefa exige a montagem de varias agéncias reguladoras que,
por sua vez, devem ser interativas na coleta de informagdes relevantes e em sua combinagao.
Na maioria das nagOes industrializadas, estas agéncias ou instituicdes reguladoras existem e
ha bastante interacdo. Nos paises do Terceiro Mundo a situagao é bastante diferente. Na
maioria dos casos esta infra-estrutura ainda esta para ser desenvolvida.

Nenhuma avaliagdo de QDV pode ser feita sem um planejamento (estatistico) efetivo
de um estudo, desenvolvendo um protocolo para a coleta de informagdes estatisticas
relevantes, verificando a qualidade e a confiabilidade dos conjuntos de dados (estatisticos)
adquiridos e, finalmente, implantando ferramentas de uma analise estatistica confiavel, valida
e interpretavel para a obtengao de conclusdes estatisticas validas, que possam ser explicadas
para outros cientistas e pesquisadores, para as suas tarefas de avaliagao. Neste aspecto, a
interpretacdo da OMSQDV (relacionada principalmente com o setor salde), a interpretagdo da
FAO (com énfase na nutricdo e economia rural) e a abordagem da UNESCO (incluindo
diversos aspectos culturais, religiosos, educacionais e socioecondémicos) sdo passos
recomendaveis para uma formulagdo adequada de uma medida global comum, que permitiria
a obtencdo de um quadro abrangente. Mais uma vez, estas organizagdes tém uma ampla
infra-estrutura que Ihes permite abarcar uma variedade de situagbes em todo o mundo e,
ainda assim, ha uma necessidade basica de os paises do Terceiro Mundo terem suas préprias
agéncias que, com a cooperagao capaz e o auxilio destas organizagdes internacionais, podem
realizar planos mestre mais penetrantes para a coleta, monitoramento e assimilacao de dados
complicados, que possam se adequar melhor aos seus objetivos internos. Em qualquer
tentativa de uma avaliag@o internacional de QDV, os paises do Terceiro Mundo nao podem ser
deixados de fora ou serem tratados inadequadamente. Assim sendo, os paises do Terceiro
Mundo tém pela frente uma tarefa respeitavel para a atualizagdo da estrutura de dados de
QDV. Nao ha duvidas de que a estatistica € a tecnologia chave nesta busca.

A avaliagdo de QDV/QVA nos diferentes setores pode ter objetivos um pouco
diferentes e pode também estar sujeita a interpretacées um pouco diferentes. Isto néo deveria,
contudo, nos desencorajar de buscar uma medida global com interpretagio consistente e
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flexibilidade suficiente para se adaptar aos varios setores. Para fazer isto de forma efetiva,
precisamos, entretanto, de uma compreensédo clara dos objetivos basicos das medidas de
QDV/QVA relacionadas aos vérios setores. Neste empreendimento interdisciplinar &
importante, principalmente para os estatisticos, compreender a natureza dos problemas nao
apenas do ponto de vista estatistico mas também dos pontos de vista operacional, gerencial e
de custo/beneficio. Esta compreenséo podera ficar um pouco mais clara se levarmos em
conta a diversidade do quadro QDV/QVA em uma perspectiva mais ampla, usando entao os
principios estatisticos no planejamento, modelagem, coleta de dados e esquemas de analise.
Neste aspecto precisamos desenvolver ferramentas estatisticas mais apropriadas e também
estender a abordagem estatistica. Por isso, com uma nota otimista, eu gostaria de concluir
dizendo que, se andlises estatisticas estiverem presentes em todas as esferas das tarefas
de avaliacio QDV/QVA, poderemos ser Uteis ao bem estar da humanidade deste planeta
ameagcado.
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ABSTRACT

The quality of human life in a community or society, judged from a broader perspective, depends
not only on the standard of living in a conventional monetary sense but also on the bio-environment that
governs a battery of social, economic, religious, cultural, health and psychological, ecological and
environmental factors. These perspectives are appraised in the formulation and interpretation of Quality

of Life, and, as in Sen {1996), due emphasis on biostatistical foundations is paid in this context.

DISCUSSAO

Shoutir K. Chatterjee, Universidade de Calcuta, india

Neste trabalho, o autor estende a idéia da razdo de defasagem de renda para a
medida da pobreza (monetaria) com a finalidade de formular medidas de deficiéncia de
qualidade de vida (DQDV), relativamente a varias caracteristicas de desempenho para cada
subclasse de uma populagédo. Consegue, desta forma, uma (nica média ponderada para
DQDV para cada subclasse. Ponderando-as com os tamanhos relativos das subclasses,
chega a uma medida abrangente de DQDV dada por (6.13).

Dois pontos parecem relevantes com relagao a esta extensao:

1) A analogia de GRQ em (6.9) com a razdo de defasagem de renda em (3.3) ndo é

perfeita uma vez que a primeira relaciona p;s com ,u,j’s enquanto que o ultimo relaciona p,

com o ponto de limite p entre os pobres e os ndo-pobres. Na verdade, a cauda superior da
distribuicdo da caracteristica considerada em relagdo a classe anormal se sobrepde a cauda
inferior da distribuicio para a classe normal no caso (6.9), enquanto que os dois grupos estao
separados por p, no caso (3.3). Se a pobreza fosse definida com o sentido subjetivo da
auséncia de bem-estar e os pobres e nao-pobres definidos neste sentido, alguém com uma
renda monetaria mais elevada poderia ser pobre e outro com uma renda monetaria mais baixa
poderia ser ndo-pobre. Na busca da medida do bem-estar em termos monetarios, poder-se-ia
estabelecer uma medida como (6.9). Convencionalmente, entretanto, a pobreza é definida em
termos monetarios e (3.3) € usada.

2) No caso da distribuicio de renda ha alguma renda total populacional que é
distribuida entre seus membros. E por isso que a medida G, de desigualdade e medidas como
(3.6) - (3.7) tém relevancia. No caso da qualidade de vida, tal como discutida na Segéo 6, ndo
ha conceito de qualidade total distribuida entre os membros. Assim, medidas como (3.6)-(3.7)
ndo s3o apropriadas aqui e a observagédo que se segue a (6.11) estd um pouco deslocada.

RESPOSTA DO AUTOR

Os dois pontos levantados pelo Professor Chatterjee sdo muito importantes. A
diferenga basica entre a avaliagdo da pobreza em um sentido monetario e qualidade de vida
em um sentido mais amplo é a falta de quantificagdo adequada de QDV, bem como a escolha



46 RBEs

de um ponto-limite entre as classes normal e anormal. Se, ao invés de pobreza em um sentido
monetario olharmos o problema da avaliacdo da pobreza mental, vamos encontrar um
problema bastante similar onde o conceito de riqueza total (mental) pode ser dificil de
formular. A escolha de tragos relevantes e sua qualificagdo adequada séo as duas tarefas
basicas em um empreendimento como esse. Contudo, é inegavel que as pessoas variam
muito também quanto aos seus tragos mentais, muitas vezes drasticamente, e pode ndo haver
muita concordancia estatistica entre a pobreza mental e a monetaria. Contudo, o ponto
comum a todas estas avaliagdes € o reconhecimento do desejo de uma medida quantitativa
de deficiéncia para lidar com as imperfeigbes de diferentes classes de pessoas que n&o séo
vistas como normais (com relag@o a diferentes caracteristicas de desempenho). Felizmente,
todos os pesquisadores neste campo mais amplo apontaram para a necessidade de
quantificagdo de QDV e as necessidades aqui consideradas estdo voltadas para esta
resolugao. |

Considerando que renda total ou riqueza de uma populagdo €& subordinada a
mensuracao de sua desigualdade de renda, de um ponto de vista custo/beneficio, os recursos
totais disponiveis para lidar com os cuidados e servicos de saude de uma populagéo podem
servir como um ponto de referéncia basico. Assim, pelo menos no setor de satde, as medidas
de QDV/QVA devem ser avaliadas a luz do total destes recursos. Entretanto, as medidas
deste total de recursos podem n&o estar disponiveis para todos os setores e, além disso, a
demarcacdo dos pontos de limite para classificar as classes normais e causas especificas
pode ndo ser muito razoavel. Essencialmente, de um ponto de vista estatistico, somos levados
a varias distribuicGes para varias subclasses, em que, a priori, temos alguma ordenag&o. Por
este motivo, ao invés de procurar estabeiecer pontos limite, as medidas de DQDV aqui
consideradas referem-se a situagbes com ajuste das distribuicbes para as diversas
subclasses. Na analise de custo/beneficio estas medidas trazem uma percepgao significativa.
Na auséncia de um conceito de recursos totais numa abordagem geral, € desejavel que haja
flexibilidade na escolha dos pesos wjs (na Segao 6) requeridos para a definicdo das medidas.
O conceito de DQDV, do modo como foi delineado, tem um sentido pratico do ponto de vista
custo/beneficio e, com relagdo a escolha dos pesos w;s, uma interagdo maior entre
estatisticos e pesquisadores neste campo amplo deve pavimentar o caminho para uma melhor
resolugéo do problema.
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ANALISE DOS ERROS
AMOSTRAIS DE INDICADORES
EDUCACIONAIS OBTIDOS ATRAVES
DE DADOS DA PESQUISA NACIONAL
POR AMOSTRA DE DOMICILIOS'

Ruben Klein (LNCC)’
Fernando A. S. Moura (UFRJ)™

RESUMO

Fletcher e Ribeiro (1988) desenvolveram indicadores educacionais, utilizando dados de uma Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios - PNAD. Denominaram esta metodologia de Profluxo. O objetivo
deste artigo é estimar e analisar a precisdo das taxas de participagdo e de concluséo de uma coorte em
uma série. Verifica-se que as estimativas em nivel de Brasil tém precisdao muito boa. Estuda-se também a
precisdo das estimativas para um estado com uma amostra “grande” como Sao Paulo e um com uma

amostra “pequena” como o Acre urbano.

1. INTRODUGCAO

O PROFLUXO (Projeto Fluxo dos Alunos do Ensino do Primeiro Grau), desenvolvido
por Fletcher e Ribeiro (1988, 1989), ver também Kiein (1991) e Klein e Ribeiro (1991), foi
concebido para estimar os termos do modelo de fluxo dos alunos no Sistema Regular de
Ensino através de dados demograficos. Para isso foi necessario desenvolver dois conceitos

' Este trabalho foi parcialmente financiado pela Fundagio Ford no projeto “Indicadores de Fluxo Escolar e Estudos sobre o Mecanismo da
Repeténcia”.
* Enderego para correspondéncia: Rua Lauro Maller, 455 - RJ - Brasil - e-mail - rube@ince.br

* Departamento de Métodos Estatisticos- RJ- Brasil - e-mail - fmoura@dme.ufrj.br
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que tém interesse proéprio como indicadores educacionais de acesso a escola. Esses
conceitos s&o: a taxa de participagdo e a taxa de conclusédo em uma série. '

Antes de definir esses termos precisamos do conceito de uma coorte de idade i,
definida como sendo o conjunto dos individuos com idade i. A taxa de participagéo (conclus&o)
de uma coorte de idade i na série k € definida como sendo a proporgdo de individuos da
coorte de idade i que eventualmente tem acesso (concluem) a série k.

Em um determinado ano, pode-se calcular a proporgdo de individuos da coorte de
idade i que ja tiveram acesso (concluiram) a série k. Essa proporgéo sera igual a taxa
desejada para as coortes mais velhas para as quais pode-se supor que ninguém mais tera
acesso ou concluira a série. A Figura 1 mostra a proporgéo estimada de individuos de cada
coorte de idade i, no Brasil, no ano de 1990, que ja conciuiram a 32 série do 1° grau. Pode-se
ver que a partir de uma certa idade, essa proporgéo comega a cair, indicando que as taxas de
conclusdo dessas coortes ja foram atingidas e que essas taxas vinham crescendo para as

coortes mais novas.
Figura 1
Proporgio de ja Aprovados, por Idade, para a 32 série, no Brasil
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A taxa de participagdo (conclusdo) na série k, em um determinado ano, é definida
como sendo 0 maximo das taxas de participagéo (concluséo) das coortes de idade na série k
até aquele ano. Na Figura 1, o maximo da curva corresponde a taxa de concluséo da 32 série
do 1%grau no ano de 1990.
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Os dados necessarios para se estimar essas taxas podem ser obtidos no questionario
de mao-de-obra da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios - PNAD -, realizada
anualmente pelo IBGE, através das seguintes perguntas feitas a cada individuo:

i) idade;

i) se o individuo freqiienta a escola, qual € o grau e a série que frequenta; e

iii) se o individuo ndo frequienta a escola, qual foi a Ultima série e o grau da Gltima série
concluida com éxito.

Destas perguntas, obtém-se para cada ano estimativas para as seguintes quantidades:
T;: tamanho da coorte de idade i;

m;, : nimero de individuos de idade i matriculados na série k; e

dix : nimero de individuos de idade i que n&o freqilentam a escola, mas para os quais |
a ultima série concluida com éxito foi a série k.

M;x =m;, / T;: proporgéo da coorte de idade i matriculada na serie k; e

Dix =dik/T;: proporgéo da coorte de idade i que nao frequenta a escola, mas para
quem a ultima série concluida com éxito foi a série k.

Supondo que se um aluno estd matriculado ou ja cursou uma determinada
série, ele ja cursou todas as séries anteriores, pode-se escrever as seguintes equagoes:

12 Zdll+ Zmll

j=k+1
Ik_lej+ ZMIJ T, u (1)
j=k+1 i

Z di; + Z Mij

i = Ajx + My +DN|k_j_—k‘——'_—_—+Dle (2)

onde:

j =1,...,8 representa cada uma das oito séries do ensino fundamental; j=9, 10,11
representa cada uma das trés séries do ensino médio e j=12 representa a primeira série do
ensino superior e qualquer série e grau superior ou igual a 12.

Aix : € a proporgao de individuos de idade i que ja foram aprovados na série k;

lik: € a proporgéo de individuos de idade i que ja ingressaram na serie k, tendo
concluido a série ou nao; e

DNx : proporgéo de individuos de idade i que ndo estéo frequientando a escola, mas
que chegaram a freqglentar a série k, sem, no entanto, conclui-la.

As estimativas dos A ’s e dos l' s nos fornecem, respectivamente, as taxas

estimadas de conclusdo e participagdo, na série k, de cada coorte de idade para as coortes
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mais velhas. Os maximos nos dao as estimativas para as taxas de conclusao e participacao
na série k, respectivamente.

Para os que nao freqiientam escola, a PNAD so6 coleta informagao sobre a Ultima série
concluida com éxito, logo esta Ultima parcela na equacgéo (2), DN; x ndo pode ser estimada e é
desconsiderada. Portanto os l«’s e logo as taxas de participagdo na série k de cada coorte de
idade sdo subestimadas. Porém, simulagdes do fluxo escolar utilizando-se taxas corrigidas de
transicao entre séries obtidas a partir dos Censos Educacionais (Klein (1995)) indicam que
essa subestimacgao ndo é grande, talvez da ordem de 3% da coorte. Desta forma, as taxas de
conclusao na série k de cada coorte de idade sdo, em principio, bem estimadas.

Cabe ressaltar que as PNADs até 1990, por problemas conceituais e/ou de coleta, ndo
distinguiam os individuos que estavam cursando ou que ja tinham cursado o Ensino Supletivo
Seriado, confundindo-os com os alunos que cursavam ou cursaram o Ensino Regular. Como
conseqliéncia, as taxas de conclusao e participagao incluem alunos que concluiram ou tiveram
acesso a série através do Ensino Supletivo.

Na préxima segdo, sera dada sucintamente uma descricdo do plano amostral das

PNADs e férmulas aproximadas para estimar o erro amostral das estimativas dos A;;’s e dos
lik 's. Finalmente, na Ultima seg¢&o serao fornecidas estimativas dos Aii's e dos Ij«'s e de seus

erros-padrao para o Brasil e para os Estados de Sao Paulo e Acre referentes ao ano de 1990.

2. ESTIMACAO DOS INDICADORES EDUCACIONAIS ATRAVES DA PNAD

2.1. Desenho Amostral da PNAD

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios - PNAD -, de ambito nacional e
periodicidade anual, tem como objetivo obter informagdes socioeconémicas da populagao
através de uma amostra probabilistica de domicilios. O desenho amostral consiste em uma
amostra estratificada de conglomerados com trés estagios de selegdo: municipios, setores e
domicilios. Os estratos séo compostos por municipios pertencentes, na medida do possivel,
a uma mesma microrregido geografica.

Considerando-se a PNAD referente ao ano de 1990, a selec¢éo das unidades primarias
de amostragem (municipios), dentro de cada estrato, foi sistematica € com probabilidade
proporcional a populagéo total do municipio, segundo o Censo Demografico 1980. Para alguns
municipios, por razdes técnicas, e para todos os municipios pertencentes as regides
metropolitanas, atribuiram-se probabilidades de selegdo iguais a um, ou seja, esses
municipios foram incluidos com certeza na amostra. Tais municipios foram denominados auto-
representativos e cada um deles passou a constituir um estrato isolado.

A selecdo das unidades secundérias de amostragem (os setores censitarios) para
cada unidade primaria selecionada (municipio) foi sistematica e com probabilidade
proporcional ao nimero de domicilios em cada setor, segundo o' Censo Demografico 1980.
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Para os setores selecionados, é feita uma operagdo de listagem. A operacdo de
listagem consiste no arrolamento de todos os domicilios e unidades dos setores selecionados,
atualizando-se assim a informagao cadastral para permitir a selegdo de domicilios.

Finalmente, a selecdo dos domicilios em cada setor é feita de forma sistematica e com
intervalo de selegdo calculado de tal forma que a amostra seja autoponderada (fragdo de
amostragem constante) para cada uma das regiées metropolitanas e nao-metropolitanas, ou
para o conjunto das Unidades da Federagio nos casos em que estas ndo possuam regido
metropolitana. Considerando-se a PNAD 1990, foram selecionados 698 municipios, 6 556

setores e investigados 87 540 domicilios.

2.2. Estimadores dos Indicadores e Respectivas Variancias

Com o objetivo de analisar a precisio das estimativas em fungéo do tamanho do nivel
geografico pretendido, os indicadores definidos pelas equacgdes (1) e (2) foram estimados em
nivel de Brasil como também em nivel das Unidades da Federagdo de Sao Paulo e do Acre,
na zona urbana®. O processo de estimacido desses indicadores e das respectivas variancias é
descrito nesta se¢ao.

Antes de proceder a estimagdo dos Aj’'s e dos ly’s, 0s numeradores e

denominadores das equagdes (1) e (2) sdo totalizados, respectivamente, por domicilio e
entdo, para cada indicador considerado, representa-se genericamente estes totais pelos
respectivos valores de y definidos abaixo.

Notacéo:

H(q: numero de estratos no dominio geogréfico de interesse (d) :estado ou uniao de

estados.

l,: nimero de municipios selecionados no h-ésimo estrato.

P,i: probabilidade de selegéo do i-ésimo municipio do h-ésimo estrato.

my,; : niumero de setores selecionados no i-ésimo municipio do h-ésimo estrato.

P : probabilidade de selegdo do j-ésimo setor do i-ésimo municipio do h-ésimo

estrato.

Npj: numero de domicilios particulares (ocupados, vagos, fechados e de uso

ocasional) no j-ésimo setor do i-ésimo municipio do h-ésimo estrato.

2 As PNADs s6 coletam informagdes na zona urbana de Unidades da Federag#o da Regidio Norte.
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N - numero de domicilios entrevistados no j-ésimo setor do i-ésimo municipio do

h-ésimo estrato.

Yni: Vvalor de y para o k-ésimo domicilio entrevistado do j-ésimo setor do i-ésimo

municipio do h-ésimo estrato.

Logo um estimador do total de y para um dominio geografico (d), € dado por:

My Nh| Nhij

Y = Z o1 i > 2 Yhijk 3)
h P Phu

hi j=1 ©hijMhij k=1

Na equacao (3) considera-se que cada municipio auto-representativo forme um estrato

e l,=1e B, =1 paratodo h, tal que h seja um municipio auto-representativo.
Os estimadores dos Aj's e dos l's podem ser obtidos através das respectivas
razbes dos estimadores de totais fornecidos pela equag¢do (3). Representando-se

genericamente estas razées num dominio (d) de interesse por Ry, , tem-se:

R(d) == (4)

onde N(d) e f)(d) representam genericamente os respectivos estimadores de totais para os

numeradores e denominadores das equagodes (1) e (2).

Os estimadores de variancias das razdes representadas pela equagdo (4) estdo
descritos no apéndice.

3. RESULTADOS E CONCLUSOES

A Figura 2 mostra os graficos das taxas estimadas dos ja aprovados, para o Brasil, por
idade para a 12, 5% e 8 séries do Ensino Fundamental, com os respectivos intervalos de 95%
de confianga. Na Tabela 1, no Apéndice B, sdo exibidas as estimativas das taxas dos ja
aprovados (iguais as taxas de conclus@o para as coortes mais velhas) em nivel de Brasil, para
a 12 , 5% e 8 séries do Ensino Fundamental e algumas idades de 5 a 39 anos, com 0s
respectivos erros-padrdo e coeficientes de variagdo. Pode-se ver que as curvas sao
crescentes no inicio, estabilizam em torno de um maximo, e depois decrescem.
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Figura 2
Proporgao de ja Aprovados, com intervalo de confianga, por Idade,
para a 12, 52 e 82 séries, no Brasil
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Pode-se observar da Tabela 1 que as estimativas das taxas de ja aprovados por idade
s&0 bastante precisas para todas as séries e idades, com excegdo das idades iniciais e finais.
Contudo a precisdo das estimativas decresce com a série, conseqiéncia do menor numero
de alunos nas séries superiores. Em torno da taxa de conclusdo (maximo das taxas dos ja
aprovados), tem-se um coeficiente de variagdo de aproximadamente 0,5% , 1,4% e 2,0%
para a 1%, 5% e 82 séries, respectivamente.

Estima-se que 51% da coorte de 8 anos (a idade desejada) e 77% da coorte de 10
anos ja concluiram a 1® série. O maximo dessas taxas por idade (a taxa de concluséo da
12 série) é cerca de 91% e ocorre por volta da coorte de 15 anos. Em 1990, havia alunos dos 7
aos 15 anos terminando esta série, uma faixa muito ampla de idade, reflexo da aita repeténcia
e de algum acesso tardio & série. Acima dos 15 anos, praticamente néo existe ninguém mais
terminando esta série. O fato da curva ser decrescente dessa idade em diante implica o fato
de que as taxas de conclusdo apresentam uma tendéncia de crescimento em funcédo dos
anos.

Na 52 série, 0 maximo da curva é de cerca de 63%, ocorrendo em torno de 19 anos de
idade em 1989 e na 82 série é de cerca de 43%, ocorrendo por volta dos 22 anos. Novamente
verifica-se que existem alunos em uma faixa larga de idade terminando cada uma das duas
séries. A Figura 2 mostra ainda que o crescimento das taxas de concluséo € mais acelerado
na 52 série do que na 82,
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Para se investigar o efeito do tamanho das amostras na precisdo das estimativas
consideraram-se o Estado de S&o Paulo e o Estado do Acre (zona urbana), que representam
respectivamente cerca de 21,5% e 0,2% da populagéo brasileira e cerca de 14% e 0,2% da
amostra da PNAD 1990.

A Figura 3 mostra os graficos das taxas estimadas dos ja aprovados, para o Estado de
Sao Paulo, por idade para a 1%, 5% e 82 séries do Ensino Fundamental, com os respectivos
intervalos de 95% de confianga. A Tabela 2 do Apéndice B mostra as estimativas das taxas de
ja aprovados e seus respectivos erros-padréo e coeficientes de variagéo para o Estado de Séo
Paulo, cujo tamanho da amostra ainda é relativamente grande. Pode-se ver que a precis&o
diminui, embora ainda seja aceitavel. Os coeficientes de variagdo em torno das taxas de
conclusdo estio em torno de 0,6%, 2,6% e 4,3% para a 12, 5% e 82 séries, respectivamente.

Figura 3
Proporgéo de ja Aprovados, com intervalos de confianga, por Idade,
para a 12, 52 ¢ 82 séries, no Estado de Sdo Paulo

Proporgao de
j& Aprovados

S
- série 1

0.8

0.8

04

0.2

0.0

10 20 30 40
Idade

Para a zona urbana do Estado do Acre, as estimativas sao bastante imprecisas.
Inclusive nota-se que as estimativas dos erros-padrao s@o bastante instaveis (Figura 4 e
Tabela 3 do Apéndice B.).



RBEs 55

Figura 4
Proporcgao de ja Aprovados, com intervalos de confianga, por Idade,
para a 12 e 82 séries, no Estado do Acre
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Cabe ressaltar que para o Estado de S&o Paulo, as estimativas das taxas de concluséo
nas diversas séries sdo maiores que no Brasil. Temos também que as idades onde os
maximos das curvas ocorrem sdo menores em Sao Paulo e conseqlentemente a faixa de
idade de conclusédo de cada série € mais estreita.

Resultados analogos podem ser obtidos para as outras séries e para as taxas dos ja
ingressos '(e consequientemente para as taxas de participac¢ao).

As taxas de participagdo e conclusdo sao indicadores importantes do acesso e
conclusdo de uma série por uma coorte. Os resultados acima nos indicam que para o Brasil,
regides e estados grandes, podemos utilizar as PNADs para obter esses indicadores com uma
boa precisao.

Supondo-se estabilidade do sistema escolar, pode-se estimar a proporgao da coorte de
idade i que termina a série com esta idade pela diferen¢a da taxa dos ja aprovados com a
idade i e dos ja aprovados com a idade (i-1). Trabalhando-se com duas PNADs consecutivas,
digamos 1989 e 1990, poderia-se, em principio, estimar sem a hipétese de estabilidade. A
diferencga entre a proporgao dos ja aprovados com a idade i em 1990 e a idade (i-1) em 1989 ¢
a proporgdo da coorte de idade i que termina a série com a idade i. Pretende-se em um
préximo trabalho estudar a preciséo dessas estimativas.
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- Apéndice A
Estimadores de Variancia

Os estimadores de variancia das razdes representadas pela equagéo (4) na se¢éo 2.2
foram calculados através do método do “ultimate cluster” como descrito em Hansen, Hurwitz e
Madow (1953) . Embora os setores e municipios tenham sido selecionados sistematicamente,

na estimacao de variancia admitiu-se que foram selecionados com reposicao.
As varidncias dos totais \A((d) podem ser obtidas pela seguinte equagao:
V(?(d)) = \71 + \72 (A1)
onde:

" 2
. 1 h(v. - 1
Vi= Y, Z(——P:: —YhJ = 2 Sh(vn) (A.2)

heﬂ(d) Ih (lh - 1) i=1 hGK(d) h

. 2
~ 1 My, thl . 1
Ve ¥ ——— S| 9l = Y —svy (A.3)

hi€§:A(d) Mg (M ‘”E[Phij ' hiezA(d) L niCYY)

A estratos formados por municipios nao-autoponderados pertencentes ao dominio

de interesse (d)

A municipios autoponderados pertencentes ao dominio de interesse (d)

S R - 1 T Y o Npj
Yy=—> o Yy =— > 2 Yhi =—= 2 Yhik
l i51 Phi oy S Phi ! Dhij k=1 ’

Considerando-se o estimador de razdo dado pela express:éd (4) na secédo 2.2, tem-se 0
seguinte estimador de varidncia obtido pelo método do “ultimate cluster” (Hansen, M.H. ,
Hurwitz, W.N. e Madow, W.G. (1953), Vol |, p. 419):

. 1 1 X .
VR@) =7—¢ { )y I"( naNn) + RiShoD) _ZR(d)sh.(N,D))
(D(d))2 heAg i
1 1 - .
+—| 2 _—(Shi,(N,N) +R{a)Shiop) ~ ZR(d)shi,(D,N)) ®)
(D(d))2 hiAq) M ]

onde sp(yyy para Y=N, D vem da segunda igualdade da equacgdo (6), e spy) € definido

h(y. . X, o«
por:  Spyx) = 1 Sy, X _ .| para Y=N e X=D. Analogamente define-se
R ) Bl R & ¥ Phi

sivx) Para Y=N,D e X=N,D.



RBEs

57

Apéndice B

Tabela 1 - Estimativas das Taxas dos ja Aprovados por [dade e Respectivos Erros-Padrao e Coeficientes de Variagao
para a Primeira, Quinta e Oitava Séries do Ensino Fundamental.

Brasil
Primeira Série Quinta Série Qitava Série
Idade Estimat. Erro- Coef. Var. | Estimat. Erro- Coef. Var. | Estimat. Erro- Coef. Var.
padrao padrao padrao

5 0.0003 0.0002 62.29 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -

6 0.0086 0.0012 14.37 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -

7 0.1314 0.0050 3.77 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -

8 0.5116 0.0072 1.41 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -

9 0.6834 0.0064 0.93 0.0002 0.0002 104.86 0.0000 0.0000 -
10 0.7745 0.0060 0.77 0.0050 0.0010 20.37 0.0000 0.0000 -
1 0.8317 0.0053 0.64 0.0635 0.0036 5.59 0.0000 0.0000 -
12 0.8673 0.0049 0.56 0.2352 0.0064 2.7 0.0001 0.0001 104.26
13 0.8918 0.0046 0.52 0.3501 0.0074 211 0.0037 0.0009 23.46
14 0.9079 0.0043 0.47 0.4598 0.0075 1.62 0.0417 0.0030 7.28
15 0.9163 0.0037 0.41 0.5069 0.0075 1.48 0.1397 0.0051 3.62
16 0.9063 0.0045 0.50 0.5645 0.0081 1.43 0.2103 0.0069 3.28
17 0.9043 0.0049 0.54 0.5809 0.0082 1.41 0.2819 0.0069 2.46
18 0.9076 0.0045 0.50 0.6078 0.0079 1.30 0.3470 0.0078 2.24
19 0.9106 0.0047 0.52 0.6285 0.0084 1.33 0.3835 0.0080 2,09
20 0.9036 0.0050 0.55 0.6220 0.0090 1.45 0.4038 0.0086 213
21 0.9084 0.0047 0.51 0.6368 0.0084 1.33 0.4236 0.0084 1.99
27 0.9015 0.0052 0.57 0.5890 0.0086 1.46 0.4483 0.0087 1.93
33 0.8809 0.0058 0.65 0.4949 0.0096 1.93 0.3880 0.0095 2.44
39 0.8113 0.0082 1.01 0.3673 0.0100 2.71 0.3011 0.0095 3.14

Tabela 2 - Estimativas das Taxas dos ja Aprovados por Idade e Respectivos Erros-Padrio e Coeficientes de Variagdo
para a Primeira, Quinta e Qitava Séries do Ensino Fundamental.

Séo Paulo
Primeira Série Quinta Série Oitava Série
ldade Estimat. Erro- Coef. Var. | Estimat. Erro- Coef. Var. | Estimat. Erro- Coef. Var.
padrdo padrao padrao

5 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
6 0.0061 0.0032 52.49 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
7 0.1545 0.0129 8.32 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -

8 0.7576 0.0165 2.18 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -

9 0.9020 0.0120 1.33 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
10 0.9536 0.0077 0.81 0.0085 0.0036 42.18 0.0000 0.0000 -
11 0.9702 0.0070 0.72 0.0896 0.0111 12.43 0.0000 0.0000 -
12 0.9782 0.0057 0.59 0.3556 0.0197 5.54 0.0000 0.0000 -
13 0.9785 0.0062 0.63 0.5284 0.0220 416 0.0049 0.0028 56.44
14 0.9834 0.0052 0.53 0.6847 0.0186 2.72 0.0705 0.0105 14.94
15 0.9750 0.0058 0.59 0.6964 0.0190 273 0.2212 0.0170 7.70
16 0.9808 0.0058 0.59 0.7640 0.0187 244 0.3035 0.0209 6.89
17 0.9548 0.0093 0.98 0.7347 0.0206 2.80 0.3998 0.0203 5.08
18 0.9696 0.0065 0.67 0.7738 0.0199 2,57 0.5018 0.0229 4.57
19 0.9640 0.0081 0.84 0.7495 0.0177 2.37 0.4901 0.0209 4.27
20 0.9561 0.0086 0.90 0.7490 0.0206 2.75 0.5144 0.0221 4.29
21 0.9715 0.0075 0.77 0.7749 0.0192 248 0.5316 0.0231 4.34
27 0.9585 0.0090 0.94 0.6787 0.0211 31 0.5266 0.0213 4.04
33 0.9396 0.0102 1.09 0.5600 0.0214 3.81 0.4290 0.0214 4.99
39 0.8994 0.0151 1.67 0.4294 0.0235 5.47 0.3498 0.0226 6.46
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Tabela 3 - Estimativas das Taxas dos ja Aprovados por Idade e Respectivos Erros-Padrao e Coeficientes de Variagao
para a Primeira, Quinta e Oitava Séries do Ensino Fundamental.
Acre - Zona Urbana

Primeira Série Quinta Série Oitava Série
Idade Estimat. Erro- Coef. Var. | Estimat. Erro- Coef. Var. | Estimat. Erro- Coef. Var.
padrao padrao padrao
5 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
6 0.0070 0.0081 114.49 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
7 0.2074 0.0587 28.30 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
8 0.5982 0.0678 11.33 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
9 0.8212 0.0609 7.42 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
10 0.9300 0.0320 3.44 0.0000 0.0000 - 0.0000 0.0000 -
11 0.9656 0.0226 2.34 0.0470 0.0341 72.49 0.0000 0.0000 -
12 0.9398 0.0299 3.18 0.1693 0.0518 30.58 0.0000 0.0000 -
13 0.9915 0.0097 0.98 0.4617 0.0880 19.06 0.0000 0.0000 -
14 0.9308 0.0400 4.30 0.5708 0.0683 11.96 0.0643 0.0270 42.06
15 0.9343 0.0379 4.06 0.6970 0.0663 9.51 0.2450 0.0551 22.50
16 0.9561 0.0276 2.89 0.6496 0.0586 9.03 0.2119 0.0458 21.62
17 0.9429 0.0485 514 0.7303 0.0715 9.79 0.2538 0.0592 23.33
18 0.9420 0.0274 2.91 0.6849 0.0628 9.16 0.3653 0.0721 19.73
19 0.8790 0.0512 5.82 0.6210 0.0484 7.80 0.4196 0.0732 17.44
20 0.9948 0.0056 0.56 0.7834 0.0875 11.17 0.3865 0.0633 16.38
21 0.8977 0.0411 4.58 0.6669 0.0919 13.79 0.4860 0.0768 15.80
27 0.9918 0.0082 0.83 0.6235 0.0555 8.90 0.4581 0.0538 11.74
33 0.8108 0.0809 9.97 0.4557 0.1248. 27.40 0.3689 0.1018 27.61
39 0.7175 0.0931 12.98 0.2757 0.0648 23.49 0.2469 0.0507 20.51
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ABSTRACT

Fletcher e Ribeiro (1988) develop educational indicators, using data from one PNAD (National
Survey by Household Sampling). This methodology was called Profiuxo. The aim of this paper is to
estimate and analyse the precision of the participation and conclusion rates of a cohort in a certain
grade. It can be seen that the estimates at the Brazilian level have good precision. The precision of the
estimates for a state with a “large” sample size as Sdo Paulo and one with a “small” sample size as
Urban Acre are also studied.
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METODOS BAYESIANOS EM
MODELOS DE CONFIABILIDADE DE
SOFTWARE USANDO PROCESSOS
DE POISSON NAO-HOMOGENEOS

Karin Storani”
Jorge Alberto Achcar™

RESUMO

Neste artigo, utilizamos métodos Bayesianos para fazer inferéncias dos modelos de confiabilidade de
software que utilizam processos de Poisson ndo-homogéneos. Uma extensio desses modelos é
proposta, considerando-se a distribuigdo gaussiana inversa na modelagem da fun¢io de valor médio
dos processos de Poisson nido-homogéneos. Além disso, exploramos o uso de algoritmos
computacionais como o amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings, para obter os sumarios a
posteriori. Tendo em vista as suposi¢gdes dos modelos de estatisticas de ordem, um método de
diagnéstico do modelo, utilizando-se o amostrador de Gibbs é proposto. A metodologia desenvolvida
neste artigo é exemplificada com um conjunto de dados introduzido por Jelinski e Moranda (1972).

Palavras-Chave: Processos de Poisson ndo-homogéneos, Distribui¢do Gaussiana Inversa, Gibbs
Sampling e Metropolis-Hastings.

1. INTRODUGAO

Muitos modelos probabilisticos e técnicas estatisticas sao utilizados por pesquisadores
da area de computacio para avaliar a performance de um software, o qual esta sujeito a
falhas devido a presenca de erros.

* Enderego para correspondéncia: ICEX - Des - UFMG - C.P. 702, 30123-970 Belo Horizonte - MG, Brasil.
** ICMSC - USP- C.P. 668, 13560-970 - Sdo Carlos, SP, Brasil.
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A literatura em estatistica e em engenharia de software apresenta varios modelos para
modelar a confiabilidade de um software (ver por exempio Mazuchi e Singpurwalla, 1988; ou
Singpurwalla e Wilson, 1994).

Duas estratégias de modelagem muito utilizadas s&o:

(i) Estratégia de tipo |: modela os tempos entre falhas sucessivas do software; e

(ii) Estratégia de tipo Il: modela o numero de falhas do software até um determinado
tempo (usual: tempo de CPU).

Os modelos de confiabilidade de software de estratégia de tipo 1l sdo classificados de
acordo com a especificacdo da distribuicdo do nimero de falhas observadas M(t) no intervalo
de tempo (0, t]. Os processos de Poisson homogéneo e ndo-homogéneo s&o os mais usados
para modelar o m]me'ro de falhas observadas M(t) no intervalo (0, t] (ver Musa, lannino e
Okumoto, 1987).

Neste artigo, damos énfase a utilizacéo de processos de Poisson ndo-homogéneo para
modelar dados de confiabilidade de software, considerando formas diferentes para a fungéo
de valor médio m(t) ou equivalentemente para a fungao intensidade que é a derivada de m(t)
com respeito a t.

Usando métodos Bayesianos de inferéncia estatistica, obtemos sumarios a posteriori
de interesse a partir de simulagdo estocastica baseada em Cadeias de Markov com Monte
Carlo - MCMC - com especial destaque aos algoritmos Gibbs Sampling e Metropolis-Hastings
(ver por exemplo, Gelfand e Smith, 1990; ou Smith e Roberts, 1992).

2. ALGUNS MODELOS DE CONFIABILIDADE DE SOFTWARE COM PROCESSOS
DE POISSON NAO-HOMOGENEOS

Os modelos de confiabilidade de software com processos de Poisson ndo-homogéneos
podem ser classificados de acordo com o comportamento limite da fungdo de valor médio
m(t): (1) modelos com numero de falhas finito (tlim m(t) < «), denotados por PPNH-I; (2)

~»0

modelos com nimero de falhas infinito (ou seja m(t) > « com t— «), denotados por PPNH-II.

Recentemente, Kuo e Yang (1995) propuseram uma teoria unificada para modelos
com numeros de falhas finito e infinito.

Um caso especial de processos de Poisson ndo-homogéneos com numero de falhas
finito (PPNH-I) é dado por,

m(t)=0F() (1)
onde é suposto que existe um numero desconhecido N de falhas no inicio da fase de

testes de um software e modelamos os tempos de falhas como sendo as n primeiras
estatisticas de ordem tomadas de N observagdes i.i.d com funcdo densidade f e fungao
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distribuicdo F. Casos especiais de F(t) em (1) levam a varios modelos usados em
confiabilidade de software:

(i) Se F(t)=1-e™P', temos o processo de Goel e Okumoto (1979) (um modelo de

estatisticas de ordem exponencial);

(i) Se F()=1-e~P" | temos o processo de Goel (1983) (um modelo de estatisticas de
ordem Weibull);

(iii) Se F()=1-(1+Bt)e ', temos o processo de Ohba-Yamada (Yamada et al., 1983);

(iv) Se F(t)=I, (Bt*) onde I, (-) € uma integral gama incompleta dada por
K

S
h(s) - [xledx,
I'k) 4
temos um modelo de estatisticas de ordem gama-generalizada (ver Achcar, Dey e Niverthy,
1996);

(v) Se F(t)= (p( Int—p
[e3

) onde ®(-) é a fungio distribuigdo de uma variavel aleatéria com

distribuicdo normal padronizada N(0,1), temos um modelo de estatisticas de ordem log-
normal; e '

(vi) Se F(t) = @{\/%(1 —1)} +e?M “CD{— \/?(1 + lﬂ , temos um modelo de estatisticas
1 1!

de ordem gaussiana inversa (ver Achcar e Storani, 1996).
Considerando processos de Poisson ndo-homogéneos com numero de falhas infinito
(PPNH-II), um caso especial é dado por,

m(t)=-In(1-F(t)) 2)

que se reduz ao processo de Musa e Okumoto (1984) com A(t) = a/(t +B); ou ao processo de

Duane (1964) com A(t) = apt®" e ao processo de Cox e Lewis (1966) com A(t) = exp(o + Bt).

3. INFERENCIA BAYESIANA PARA MODELOS PPNH-|

Assumir que a fungéo de valor médio m(t) & indexada pelos para@metros desconhecidos
6ef.

Dado o modelo de tempo truncado que testa até o tempo t, 0os tempos ordenados dos

n tempos de falhas observados sdo denotados por x4,Xa,..., Xp -
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A funcéo de verossimithanga é dada por

L(6,\Dy) = T TA(q)exp{-m(t)} . 3)

=1
onde D ={n;x,..., xn;t} € o conjunto de dados (ver por exemplo, Cox e Lewis, 1966).
Para o modelo de falhas truncadas, uma expressao similar a (3) pode ser aplicada com

t substituido por x, .

Para inferéncia Bayesiana deste modelo, consideramos o uso dos algoritmos de
Metropolis com Gibbs. Como a presenga da expressdo m(t)=0F(t) para modelos PPNH-I na
funcéo de verossimilhanga (3) usualmente dificulta a especificagio de uma forma conveniente

para as densidades condicionais de 6 e B dado Dy, necessarias no algoritmo Gibbs

sampling, consideramos a introdugdo de uma variavel latente N'=N-n que tem uma

distribuicdo de Poisson com parametro 6[1-F(t\p)] (ver Kuo e Yang, 1995).

Nesta forma, a distribuicho a posteriori conjunta p(6,B\D,) pode ser obtida da
distribuicdo conjunta P(G,B,N’\Dt) por marginalizagédo. A densidade a posteriori conjunta
p(6,B,N'\D,) & aproximada das amostras de Gibbs geradas das seguintes densidades
condicionais: p(N'\6,3,Dy), p(6\N,B,D;) e p(B\N,6,D,).

Como um caso especial, considerar a fungdo de valor médio m(t) dada em (1) com

F(t)=1(Bt*) (distribuicdo gama generalizada) que corresponde a funcéo intensidade

_dm®) 1

0 k tkt’1e”Bta 4
&t TR @

A(t)

de (3), a fungdo de verossimilhanga para 6,0, ek € dada por,

n_nnkn [ n
L(®.0,BK) = e{r"(‘k%n { x?‘“}
i=1

exp{— BY. X" 6l (Bt" )}.

i=1

®

Considere as seguintes densidades a priori para N',0,0,Bek:

() N' ~ PhI1 -1, (t*)]}, para N >0;
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(i) ® ~ I'(a,b), onde a e b sdo conhecidos e 6>0;

(iii) B ~ I'(c,d), onde c e d sdo conhecidos e B>0;

(iV)a ~ n4(a), onde =;(c) € uma densidade a priori parao.(a.>0); e (6)
(v) k ~m,(k), onde m,(k) & uma densidade a priori para k (k>0).

onde P(A) denota a distribuicio de Poisson com parametro A; I'(ab) denota a
distribuigdo gama com média a/b e variancia a/b’. Além disso assumir independéncia entre os
parametros 6,a,fek.

A densidade a posteriori conjunta & dada por,

GN +n+a—1 0"n[3kn+c—1

N,0,B,k,0\D;) <
(N, o, B t) N'!{F(k)}n

~(b+1)6—(d ixf‘)ﬁ (7
{H xk- 1}{ —Ik(Bt"‘)}\l e = (o) (K),
As densidades marginais para o algoritmo Gibbs Sampling s&o dadas por:
(i) N'\ o, Bk,6,Dy ~ P61~ I (Bt“))];
(i) 6\N,a,B,k,D, ~T[a+n+N,b+1];
A S0 .

(i) 7(B\N,a.k,0,0,) < p*ele L5 Jhoy gt

n 'ngi
(W) n(a \O,N',B,k,D;) < " {H x?"M}e ®)

i=1

b o

k\N,a,B,8,D -
n(k\N,0,8,8,0;) {r(k)} {1‘1 }

1

v)
(-4 @) 7000
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Observar que as variaveis o,fek devem ser geradas usando o algoritmo de
Metropolis-Hastings (ver Chib e Greenberg, 1995).

Também observar que o modelo de estatisticas de ordem gama generalizado € um
supermodelo que engloba varios casos especiais usados em confiabilidade de software. Por
exemplo, considerando-se o =1 e k=1, temos um processo de Goel e Okumoto (1979); se
k=1 temos um processo de Goel (1983); se a =1 temos um modelo de estatisticas de ordem
gama e se k— o, temos um modelo de estatisticas de ordem normal (ver Lawless, 1982).

Assim, podemos obter sumarios a posteriori para os parametros de interesse
considerando densidade a priori similares as dadas em (6) e amostras geradas pelo algoritmo
Metropolis com Gibbs.

Considerando agora a fun¢ao de valor médio m(t) dada em (1) com

o dfly e ]

(distribuicdo gaussiana inversa), onde ®(-) denota a funcdo distribuicdo de uma variavel

aleatéria com distribuigdo normal padronizada N(0,1), que corresponde a fung&o intensidade

2
At) = %%—t‘“ 2 exp{— )”—(tz—;z‘:—)} : (10)

a fungao de verossimilhanga (3) para 6,pe A é dada por,

nan/2 n
La@mh) = — {Hxﬁ"’*}

@n)"2 iq

(1)

A & - )
exp{—eF(xn)-zuzi; Xi“ }

onde F(-) é definida em (9).
Supor as seguintes densidades a priori informativas para N', 8, pe A dadas por,
) N~PO[1-FOI

(i) p~ I'(a4,bq);a4,b1 conhecidos ;

(iii) A ~T'(a,,b,); a,,b, conhecidos ; & (12)
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(iv) 6 ~ I'(az,bs);as,bs conhecidos .

Assumindo independéncia a priori entre os parametros, a densidade a posteriori

conjunta é dada por,

NI
n(Nll “’1 }\', 9 \ Dt) oC eN'+n+az _17\‘n12+a1_1pa1 -1 _{“_‘F.%,?ﬁ_

N (v )2
exp{— }\'2 Z (Xl u) - b1,J. - bz)\, - 9(b3 + 1) ,
AT R

(13)

As densidades condicionais de N', 6, peA para o algoritmo Gibbs Sampling séo

dadas por,

(i) N'\ 1, 2,8,Dy~ PLO(1 = F(xq)}
(i) \ AN, Dy ~TIN' +1 +ag,bg +1];

(iil) (e \ A, B,N', D) o« 2l P g (11,1,

n )2 14
onde '¥(u.A) = exp{— 7»2 2 Co-p), N'log(1- F(Xn))}i @
2n°ia X

e

(iv) m(A\ 6,1, N/ D) o 2227 e P22, (11 1)

n 2
onde ¥ (1) = exp{N’log(1 “F(x) + Dlog(r) - o5 Y B ) }
2 i3 X

Observar que devemos utilizar o algoritmo Metropolis-Hastings para gerar peA.

Outra possibilidade é considerar a fungao de valor médio m(t) dada em (1) com F(t)=

d)(lnt—” J (fungdo distribuicdo acumulada de uma distribuicdo log-normal). Neste caso, a
c

fungao de verossimilhanca para 6, pec € dada [de (3)] por,

i=1

exp{— —2—15 zn: (Inx; - p)? - 9(1)('” tc_ ”)}

O i~

en n
ng(ﬂ, po\Dy)= m{nﬂxi}
(15)
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Supor as seguintes densidades a priori para os parametros N',f,pec:

)

(i) 6 ~Tfas,b,], onde a,eb, sdo conhecidos;
(iii) p~m4(p), onde n3(n) € a densidade a priori para p ; e (16)
(iv) 6 ~n4(c),onde n4(c) € uma densidade a priori para c.

Assumindo independéncia a priori para os parametros, a densidade a posteriori
conjunta é dada por,

(N, 8,1,0 \D;) < ._:1__9“+N'+34-1e—0(b4+1)
o c"N'

N (17)

Int-pn 1 &
X {1 - q’( )} exp{— — (nx - u)z}n3(p)n4(o').

9 20 i=1
As densidades condicionais de N',06,ue ¢ sao dadas por,
() N'\6,p,5,D; ~ P[e(1 - @('—"il‘m;
(o}

()0 \N' 1, 0,0y ~Tla+n+N'b+1]; (18)

n

(i) \N',8,6,D; exp{-—1—2— (nx; - u)z}

26° o

Int- N
X {1 - ‘P[ “)} 3 (1);
(o)

e

252 i1

Int N
xc-"{1-cp(” ‘“)} n4(0).
[¢]

n
(iv)o \N',11,6,D, ocexp{——L (inx; - u)z}
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4. DISCRIMINAGAO DE MODELOS DE CONFIABILIDADE DE SOFTWARE

Uma questdo que surge é a seguinte “Dentre os modelos que utilizam processos de
Poisson, trata-se de saber qual é aquele que melhor se ajusta a um determinado conjunto de
dados de confiabilidade de software?”

Para determinarmos o melhor modelo, dois fatores devem ser considerados (Gelfand,
Dey e Chang, 1992): adequabilidade e selegdo do modelo.

Sob o enfoque Bayesiano, procura-se, neste artigo, responder a esta questéo atraves
dos seguintes critérios:

(i) Soma dos Erros Relativos;

(i) Analise freqiiencial de densidades preditivas condicionais ordenadas, denotada por
PCPO (em inglés “prequential conditional predictive ordinates”) (Yang, 1994).

A técnica PCPO define o CPO', de t; condicionado aos dados passados dos tempos

de falhas t,...,t;_; conjuntamente. Essa técnica difere do CPO que utiliza os dados cross-
validated onde o condicionamento é de todos os dados passados e futuros, exceto t; . A

analise freqlencial é considerada, pois o teste do software é usualmente conduzido em um
tempo real. Para cada instante de falha, temos interesse em predizer o instante da proxima
falha. A regra CPO providencia uma taxa de explicagcdo dos dados para o modelo em estudo.

Gelfand, Dey e Chang (1992) fizeram uma revisdo da técnica CPO dos dados cross-
validated na discriminagao de modelos.

Dawid (1984) propde, para a selegdo dos modelos de confiabilidade de software, o
critério da verossimilhanga fregiiencial. Singpurwalla e Soyer (1992) também utilizam a analise
frequiencial para a comparagédo dos modelos onde a confiabilidade crescente de um software €
modelada por um processo auto-regressivo de coeficiente aleatorio.

Yang (1994) e Achcar, Dey e Niverthy (1996) consideram a técnica PCPO para
discriminacdo dos modelos de confiabilidade de software que utilizam os processos de
Poisson nao-homogéneos.

Para verificacdo da adequabilidade do modelo, Littlewood, Abdel-Ghaly e Chan (1986)
propdem o u-plot; ordenando os valores u; =P(T;<t;) e representando graficamente os

pontos (u;, j/c), onde ¢ & o numero total de falhas no software, observadas no intervalo (0,t].

Algum vicio na predic&o sera destacado pelo desvio da linha unitaria com inclinagéo na

origem.

' CPO & a densidade preditiva condicional ordenada; para o tempo de falha futuro ti.q1 €& definido como

c|+1 = p(tl+] /t]’tz 3“‘3ti_1 atigti+2 ,"',tn).
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Portanto, além dos procedimentos analiticos de discriminagido pode-se também ter
uma boa idéia do melhor modelo com processos de Poisson ndao-homogéneos, através das
suposicdes basicas dos modelos de estatisticas de ordem PPNH-I: O numero de erros N no
inicio do teste do software tem distribuicdo de Poisson com média 6. Entéo, a fungdo de valor
médio € dada por m(t)= 0 F(t). Se essas suposigdes estiverem corretas, entdao m(t)/6=F(t) tem
uma distribuicdo uniforme padronizada.

Assim, para cada tempo de falha, podemos considerar Q-Q plots empiricos de
estimadores Monte Carlo de m(t)/8 versus uma distribuicdo Uniforme (0,1) para cada tempo
de faiha (ver Achcar, Dey e Niverthy, 1996). Um distanciamento da distribuicao uniforme indica
inadequagao do modelo.

E importante ressaltarmos que varias outras estratégias Bayesianas ou classicas,
propostas na literatura, podem ser utilizadas na discriminagdao dos modelos de confiabilidade
de software. Além das estratégias Bayesianas de discriminagdo citadas anteriormente,
acrescenta-se o Fator de Bayes (Jeffreys, 1939), Pseudo Fator de Bayes (Geisser e Eddy,
1979), etc.

Para os modelos PPNH-I, podemos considerar a técnica da verossimilhanca preditiva
condicional ordenada, denotada por PCPO. A técnica PCPO define o CPO de t;

condicionado aos dados passados dos tempos de falhas t,,...,t;_; conjuntamente.

A anadlise frequencial & considerada, porque o teste do software é usualmente
conduzido em um tempo real.
Nesta secdo os dados sao definidos como os instantes de falha do software,

denotados por xy,..., X,. O conjunto de dados € escrito por D, ={x4,..., X;}.

Admitindo-se os modelos de estatisticas de ordem denotados por PPNH-I, a

verossimilhanca da densidade preditiva condicional ordenada para uma observagao futura x;,4
é definida por ¢; =p(x;,4 /D), ou seja, € a densidade condicional estimada de X;,1 para o
tempo futuro observado de falha x;,, condicionado aos dados {xi,...,x;}.

A seqiéncia {X},, é uma cadeia de Markov (ver Yang, 1994, pag. 52). Portanto,
¢; =p(x;,4 \Dy, ) pode ser escrito como ¢; = p(Xj.4 \ X;).

Assim, a densidade preditiva condicional ordenada pode ser calculada por

P01 1)) = [P(is \BDy, JD(BD, B

= [ My (X ) €XPE My (Xipq) + My (X Jp(B. Dy, )AB (19)
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onde my(t) = ~In(1-F(t)) é a fungéo de valor médio dos PPNH-II, definida em (2) e Ay(t) € a

dmy(t) _  f(t)
dt (1-F@))

Considerando-se o modelo de estatisticas de ordem gama generalizada com

fungdo intensidade dada por A, (t) =

F(t)=1,(Bt"), temos a fungao de valor médio (2) dada por,

mu() = —In(1=1, (Bt%)) € A(t) = aBTe P /[ - (Bt}

Para o modelo de estatisticas de ordem gama generalizada, o PCPO (19) é dado por,

@B \D. )dadpdk 20
P(Xiyq \ X;)= ”Jr<k>{1 o }aB, , JdodBak . (20)

Utilizando-se o amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings (20) pode ser aproximado
por um estimador Monte Carlo dado por:

k(r.s) (r8)Ars) _q4 _q(r.9) alrs)
S R (r,5) B(r.-%)),(&1 K™ g B T X5

2 o

p(X 1 \ Xj ) - N

" RS 52:_1 ; y F(k(r’s)){'l ~l (B(r.s)xia( ' ))}
2

O PCPO dos modelos de estatisticas de ordem exponencial, gama e Weibull s&o
facilmente obtidos de (20); por exemplo, considerando-se k=1 em (20), temos o PCPO dos
modelos de estatisticas de ordem Weibull dado por,

(X1 \ %)) = [[uBxEs" expl Bxs + B Jlcs, B\ Dy JlodlB. (21)

O PCPO (21) pode ser aproximado por um estimador Monte Carlo, utilizando-se as
amostras geradas pelo amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings.
Considerando, agora, 0 modelo de estatisticas de ordem log-normal, a fungéo de valor

médio dos PPNH-Il (2) € dada por m,,(t)_—ln{1 d)[lnt B )} e a fungdo intensidade
(o

expl- (Int - ) /1 202}

o)

A(t) =my(t) =

o

O PCPO (19), para o instante de falha futura x;,,, dos modelos de estatisticas de

ordem log-normal, &€ dado por,
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exp{— (X — )2 1202}

p(Xiq \X7) = [ e
‘\/ZC_GXH_«’ {1 - @(*‘lﬂ——}{]}

p(u,o\Dy, Ydudo . (22)

(o3

Admitindo-se 0 modelo de estatisticas de ordem gaussiana inversa, a func&o de valor
médio (2) é dada por,

=l [of F{1- ] erf ]} o e

VA {312 exp{— At - ) }

2p.2t

V2n

1{®[ %(”}d{ %(‘*ﬁm'

O PCPO (19) para o modelo de estatisticas de ordem gaussiana inversa é dado por,

intensidade A (t) =

U Y
\/«/_2—1_ %32 exp {_ )"(;H; K) } |
T H Xi+1 :| n(u, A\ Dxi Xj)"du

(Xt / %) = [[
p ) 1{(1{ %(%-1]}&““@[— %[n%ﬂ

Os PCPOs dos modelos de estatisticas de ordem log-normal e gaussiana inversa

podem ser aproximados por um estimador Monte Carlo, utilizando-se o amostrador de Gibbs e
Metropolis-Hastings.

Para selegdo dos modelos, podemos “plotar” c; versus i, para i=2,..,n, para cada
modelo. O maior dos c; em média indica o melhor modelo.

O critério de verossimilhanca preditiva Bayesiano seleciona o modelo, que maximiza a

n
verossimilhanga c(I)=Hci (), onde | indexa o | -ésimo modelo de confiabilidade. Neste caso,
i=1

(I=1,...,6), (I =1 modelo de estatisticas de ordem gama generalizada, | =2 Weibull, | =3 gama, |
=4 exponencial, | =5 log-normal, | =6 gaussiana inversa).

Neste trabalho, selecionamos também o modelo que minimiza a soma dos erros
relativos, denotada por RE. A soma dos erros relativos para os modelos que utilizam
processos de Poisson ndo-homogéneos € dada pela expressao,
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> (n; —(x;))?

RE = = (23)

m(x;)

onde n; é o niimero de erros no software observados no i-ésimo intervalo de tempo e m(x;) é

um estimador Bayesiano da fungao de valor médio.

Por exemplo, considere-se 0 modelo de estatisticas de ordem exponencial, com fungao
de valor médio dada por,

m(t) =6(1-eP). (24)

Considerando as amostras geradas pelo amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings,
aproximamos a fungéo de valor médio (24) por um estimador Monte Carlo dado por,

o2& S B9,
m(x,)_RSZ %6 (1-e ). (25)
2

-

g2

Para encontrar a soma dos erros relativos do modelo de estatisticas de ordem
exponencial, considera-se (25) em (23).

Para calcular a soma dos erros relativos RE (23) para os modelos de estatisticas de
ordem Weibull, gama, gama generalizada, log-normal e gaussiana inversa, aproximamos as
fungdes de valor médio desses modelos, por um estimador Monte Carlo e, substituimos esses
estimadores, em (23) para cada modelo.

5. UM EXEMPLO

Neste exemplo, vamos considerar o conjunto de dados da Tabela 1, os quais foram
introduzidos por Jelinski e Moranda (1972), consistindo no nimero de dias entre as 26 falhas
que ocorreram durante a fase de producgéo do software NTDS (em inglés Naval Tactical Data
System).

n
Na Tabela 1, observamos que n=26, Z Inx; =112.4776 e X, = X6 = 250.
i=1
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Tabela 1-Ntmero de dias entre as 26 falhas que ocorreram na fase de teste do software NTDS (ti = X; — Xj4
refere-se ao tempo entre falha)

1 X 1 X 1 X
t; ! t ! t i !
1 9 9 1 1 71 21 11 116
2 12 21 12 6 77 22 33 149
3 11 32 13 1 78 23 7 156
4 4 36 14 9 87 24 91 247
5 7 43 15 4 91 25 2 249
6 2 45 16 1 92 26 1 250
7 5 50 17 3 95 :
8 8 58 18 3 98
9 5 63 19 6 104
10 7 70 20 1 105

Assumindo o modelo de estatisticas de ordem gama generalizada na modelagem dos

dados da Tabela 1, e o modelo de falha truncado com t substituido por xzs =250,

consideramos de (6) as densidades a priori N'~P{e[1 - Ik(B(ZSO)")]}, 0~1(602), p~I'(10,2) e
densidades a priori nao informativas para o € K dadas por my(a)x1/0,a>0 e
n,(k) < 1/k,k >0. Considerando as densidades a posteriori marginais para N'.6,B,a e k

descritas em (8), geramos 10 cadeias de Gibbs, com 2000 iteragdes cada, e monitoramos a
convergéncia do amostrador de Gibbs, utilizando o critério de Gelman e Rubin (1992) que
admite a técnica de analise de variancia para determinar o nimero de iteragdes necessarias
para obtengdo da convergéncia.

Em cada seqiiéncia, desprezamos os primeiros 500 pontos gerados e selecionamos
100 pontos tomados de 15 em 15, obtendo-se uma amostra final de 1000 pontos

amostrais. A Tabela 2 mostra os sumarios a posteriori para os parametros N',6,B,a e k. E

interessante se observar que os estimadores de maxima verossimilhanga para N',6,B,a e k

obtidos utilizando-se o software SAS séo dados por: 6=20.4301, k=18.2010,
& =0.2748 e =5.1279.

Usualmente, engenheiros de software consideram casos especiais do supermodelo
gama generalizada para analisar os dados de confiabilidade de software.

Considerando k=1 ( processo de Goel, 1983) e assumindo um modelo de falha
truncado, admitimos as densidades a priori N' ~P(6e™ ), 6 ~T(90,3), B~T(26160) e
uma densidade a priori nao informativa para my(a)x<1/0,a>0. Na Tabela 3, temos os
sumarios a posteriori para os parametros N, 6,pea, utilizando-se 1 000 amostras obtidas
pelas 10 cadeias de Gibbs com 1 200 iteragdes cada.

Quando o =1 (modelo de estatisticas de ordem) e assumindo as densidades a priori
N ~P(8(1-1(2508)))), 6 ~T1(90,3), B~TI(12680) e uma densidade a priori ndo informativa

para k proporcional a 1/k, k>0, obtemos os sumarios a posteriori, considerando 10 cadeias de
Gibbs com 1 200 iteragbes cada das densidades condicionais.
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Considerando-se k=1 e o.=1 (processo de Goel e Okumoto, 1979) e assumindo as
densidades a priori N' ~ P(6e~(?®9#), ¢ ~T(60,2), B~TI(5,1000), com 6 independente de B,
temos, na Tabela 5, sumarios a posteriori para os parametros N',6e B considerando as

amostras de Gibbs S=1 000 obtidas das 10 cadeias com 1 200 iteragbes cada das densidades
a posteriori condicionais.

Na Tabela 6, mostramos os sumarios a posteriori para os parametros N',6,pec do
modelo de estatisticas de ordem log-normal. Consideramos S=1 000 amostras obtidas do
algoritmo de Gibbs com Metropolis gerados utilizando as densidades condicionais descritas

em (18) e assumindo as densidades a priori N'~P[9(1—®(EO_—”)], 9~1(36,1.2), e
[¢)

densidades a priori ndo informativas para pec dadas por nz(u) « constante, —co<p<wo €
n4(c)xc1/0,0>0.

Os sumarios da distribuicdo gaussiana inversa, apresentados na Tabela 7, foram
obtidos considerando-se as densidades condicionais definidas em (14) e 10 cadeias de Gibbs
com 1 200 iteragdes cada. Em cada sequéncia, desprezamos os 200 valores iniciais e
selecionamos 100 pontos tomados de 10 em 10, obtendo assim uma amostra final de 1 000

pontos. As densidades a posteriori marginais aproximadas para os parametros N',6,pe A pelo

amostrador de Gibbs e Metropolis sdo apresentadas na Figura 1.
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Tabela 2 - Sumario a posteriori do modelo de estatisticas de ordem gama generalizada

Parametros Média Mediana Variancia Intervalo de Credibilidade
: Bayesiano 95%
N/ 2.4511 2.0000 1.0254 (1; 4)
0 29.996 30.010 12.1848 (24.0194; 38.1233)
o 0.3061 0.3084 0.00390 (0.2101; 0.4316)
B 40125 3.9879 1.2455 (2.9874; 6.1257)
k 16.976 16.9201 16.4042 (9.1443; 25.0124)
Tabela 3 - Sumario a posteriori do modelo de estatisticas de ordem Weibul
Parametros Média Mediana  Variancia Intervalo de Credibilidade
: Bayesiano 95%
N’ 6.949 6.0000 9.879 (1; 16)
6 30.854 30.684 5.2542 (25.1755; 37.2316)
o 0.3061 0.3084 0.00390 (0.0.3573; 0.6107)
[3 0.11148 0.11010 0.04497 (0.0724; 0.1609)

Tabela 4 - Sumario a posteriori do modelo de estatisticas de ordem gama

Parametros Média Mediana Variancia Intervalo de Credibilidade
Bayesiano 95%
N’ 2.1310 2.000 4.1360 (0; 8)
0 29.4676 29.3576 7.914500 (24.2259; 35.5030)
k 1.8750 1.8364 0.1491 (1.9997; 2.7292)
B 0.0171 0.0168 0.00184 (0.0098; 0.0266)
Tabela 5 - Sumario a posteriori do modelo de Goel e Okumoto (1979)
Parametros Média Mediana Variancia Intervalo de Credibilidade
Bayesiano 95%
N’ 7.724 7.000 17.2070 (1; 17)
0 31.2174 31.0882 12.4283 (24.8528; 38.1791)
B 0.0059 0.0058 2,428 x 1 08 (0.0034; 0.0094)
Tabela 6 - Sumério a posteriori do modelo de estatisticas de ordem log-norma
Parametros Meédia Mediana Varidncia Intervalo de Credibilidade
Bayesiano 95%
N’ 4.2001 2.000 24.812 (0; 21)
0 30.105 29.844 16.451 (22.511; 40.173)
Ly 4590  4.580 0.1706 (4.13; 5.94)
o 0.8541 0.7787 0.449 (0.567; 1.7012)

Tabela 7- Sumério a posteriori do modelo de estatisticas de ordem gaussiana inversa

Parametros Média Mediana Varidncia Intervalo de Credibilidade
Bayesiano 95%
N’ 10.4270 10 11.3821 (5.0,18.0)
0 36.2004 36.1753  11.6491 (29.8630; 43.4157)
L 274.6688 274.6903 87.7225 (256.012; 293.322)
A 100.1174 99.9262 84.8426 (82.971; 119.424)
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Figura 1- Densidades a posteriori de N',A,pe@, (1a), (1b), (1c) e (1d), respectivamente

obtidas pelo amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings.
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6. DISCRIMINAGAO BAYESIANA DOS MODELOS DE ESTATISTICAS DE ORDEM

A seguir, conduziremos a discriminagdo Bayesiana dos modelos de estatisticas de
ordem gama, gama-generalizada, log-normal, exponencial, Weibull e gaussiana inversa,
utilizando as técnicas de selegao de modelos apresentadas na se¢ao 4.

Na Tabela 8, temos os estimadores Monte Carlo das fungdes de valor médio dos
modelos de estatisticas de ordem gaussiana inversa, gama generalizada, exponencial Weibull,
gama e log-normal com respeito a fungéo de perda quadratica, utilizando os dados da Tabela
1 e as amostras geradas pelo amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings.
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Tabela 8 - Estimadores Monte Carlo das fungdes de valor médio m(x i ) dos modelos de estatisticas de ordem gama
ﬁneralizada, Weibul, gama, exponencial, log-normal e gaussiana inversa

i ni Gama Weibul Gama Exponencial Log- | Gaussiana
x| generalizada normal inversa
1 9 1 0.3847 8.4412 0.5877 1.6011 0.1416 0.0442
2 21 2 2.0812 11.7309 21222 3.4021 1.1853 1.4955
3 32 3 4.3854 13.6602 3.9554 5.3110 3.0754 3.9496
4 36 4 5.3102 14.2111 4.6694 5.8544 3.8987 4.8902
5 43 5 6.8978 15.1044 5.9728 6.8610 5.4101 6.4974
6 45 6 7.3999 15.3388 6.3544 7.1546 5.8612 6.9412
7 50 7 8.6423 16.8751 7.3012 7.8012 6.8777 8.0144
8 58 8 10.4689 16.6410 8.8199 8.8614 8.8012 9.6159
9 63 9 11.6575 17.0676 9.7751 9.4755 9.9122 10.5444
10 70| 10 13.0123 17.6201 11.064 10.3319 11.255 11.7552
1 M H 13.2117 17.6944 11.243 10.4421 11.4512 11.9201
12 77| 12 14.3755 18.1321 12.441 11.1318 12.6914 12.8696
13 7 | 13 14.6507 18.1914 12.495 11.2449 12.787 13.0214
14 87 | 14 16.1164 18.7677 14.005 12.2513 14.3522 14.3118
15 91| 15 16.7584 18.9998 14.569 12.7010 14.9978 14.9442
16 92 | 16 16.9130 19.0541 14.883 12.7431 15.1311 14.9737
17 95 | 17 17.3422 19.2331 15.335 13.0947 15.6012 156.3535
18 98 | 18 17.8001 19.4011 15.778 13.4119 16.0411 15.7212
19 | 104 ) 19 18.6199 | 19.7107 16.744 13.8754 16.8841 16.4220
20 | 105} 20 18.7422 19.7644 16.754 14.0844 17.0079 16.5346
21 | 16| 2 20.0765 22.2999 18.288 15.1004 18.3666 17.6994
22 | 149 22 22.9722 21.5820 21,956 17.8999 21.4785 20.5412
23 | 156 | 23 23.4415 21.8456 22.601 18.2606 | 21.9803 21.0447
24 | 247 | 24 26.7045 24.0511 27.433 23.2911 25.8897 25.6768
25 | 249 25 26.8011 24.0877 27.511 23.4143 25.9214 25.7507
26 | 250 | 26 26.7644 24.1055 27.601 23.3998 25.9561 25.7873

Podemos observar que as estimativas Bayesianas da fungao de valor médio para os
modelos de estatisticas de ordem gama, gama-generalizada, log-normal, exponencial e
gaussiana inversa sao proximas. Notamos uma razoavel discrepancia das estimativas
Bayesianas m(xi ) para 0 modelo de estatisticas de ordem Weibull comparado aos demais
modeilos.

Na Tabela 9, temos os critérios de selegao, definidos na se¢ao 4, para discriminar os

n
modelos em estudos: a soma dos erros relativos e os PCPOs, definidos por c(l)=Hci , onde
i=1

C; = Pp(X;4q /Dy, ) dos modeios de estatisticas de ordem Weibull, gama, gama generalizada,

exponencial, log-normal e gaussiana inversa.

Tabela 9 - Soma dos erros relativos e C (1) dos modelos de estatisticas de ordem gama generalizada, gama,
exponencial, Weibull, log-normal e gaussiana inversa

Modelos c RE

Modelo de estatisticas de ordem gama genera -50 6.8110
9.56x 10

Modelo de estatisticas de ordem gama 1.33 x 1 0—51 24112

Modelo de estatisticas de ordem exponencial 3.61x 10‘57 225414

Modelo de estatisticas de ordem Weibull 9.91x 1 0_58 67.45

-51

Modelo de estatisticas de ordem log-normal 1.130 x10 8.1012
1.011 x 1072

Modelo de estatisticas de ordem gaussiana inversa i * 25.467
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Figura 2 - Valores de ¢, versus i para os modelos de estatisticas de ordem gama, gama-

generalizada, Weibull, log-normal, exponencial e gaussiana inversa
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7. ADEQUABILIDADE DO MODELO

Sabemos que a construgdo dos modelos de estatisticas de ordem, denotados de
PPNH-I, esta baseada nas seguintes suposi¢oes:

e O nimero de erros N no inicio do teste do software tem distribuicdo de Poisson;
e a média do nimero de erros N € 6.

Entdo, a funcdo de valor médio é dada por m(x;)=8F(x;\B). Se essas suposicbes
estiverem corretas & facil verificar que m(x;)/6=F(x;\B) tem uma distribuigao Uniforme (0,1).

Assim para verificar se 0 modelo é adequado para os dados, ou seja, se a suposi¢ao &
valida, fazemos um estudo para cada tempo de falha, construindo Q-Q plots empiricos dos
estimadores Monte Carlo de m(x;)/6 versus Uniforme (0,1) para cada modelo.

A titulo de decidir quais dos seis modelos analisados melhor explicam o fenémeno de
confiabilidade crescente do software em estudo, podemos concluir, através das técnicas
utilizadas, que, para este conjunto de dados, o modelo de estatisticas de ordem gama
generalizada mostrou-se superior aos demais principalmente se comparado com os modelos
especificados a partir de 2 parametros (modelos:Weibull e exponencial).

Fazendo a comparagédo entre modelos de mesma dimensé&o, concluimos que o modelo
de estatisticas de ordem gaussiana inversa & superior ao modelo estatisticas de ordem log-
normal. Quanto aos modelos especificados a partir de 2 parametros, podemos afirmar, através
das técnicas utilizadas, que o modelo de estatisticas de ordem gama é melhor que os modelos
de estatisticas de ordem Weibull € exponencial, para esse conjunto de dados [Tabela 1].
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A adequacdo dos modelovs € verificada na Figura 3. Observamos uma razoavel
linearidade dos pontos indicando uma boa adequabilidade dos modelos analisados para esse
conjunto de dados.

Figura 3 - Q-Q plots empiricos para m( X; )/ © versus a distribuigéo uniforme para os seis modelos de estatistica de

ordem
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8. CONCLUSOES

O uso de técnicas Bayesianas para analisar dados de confiabilidade de software torna-
se viavel a partir de algoritmos de simulagdo como o amostrador de Gibbs e Metropolis-
Hastings. O uso de métodos classicos assintéticos para modelos de confiabilidade de software
em processos de Poisson ndo-homogéneos, em geral, ndo é de simples obtencdo e a
precisao pode ser pequena.

Além disso, é possivel a incorporagdo de opinido de especialistas em software na
forma de distribuicdo a priori, o que torna a analise Bayesiana muito realista. Também, o
procedimento Bayesiano apresenta técnicas para discriminar diferentes modelos de simples
implementagéo a partir das amostras geradas pelo amostrador de Gibbs.
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ABSTRACT

in this paper, we use Bayesian methods to obtain inferences for software reliability models using
nonhomogeneous Poisson processes. Different models are considered to model the mean value
function, in special, the inverse Gaussian distribution. Posterior summaries of interest are obtained
using Gibbs and Metropolis-Hastings sampling algorithms. We aiso propose a Bayesian model checking
approach to discriminate the different modeis. The proposed methodology is illustrated considering a
software reliability data set introduced by Jelinski and Moranda (1972).
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Alguns Modelos de Analise de
Variancia em Séries Temporais
Utilizando Transformada de

Fourier - Uma Aplicagao

Chang Chiann~

Clélia Maria de Castro Toloi

RESUMO

Neste trabalho utilizamos a técnica da analise de variancia para estudar as variagdes apresentadas
em dados cujas medidas respostas séo séries temporais. O nosso objetivo consiste na aplicagdo das
técnicas convencionais a transformac¢iao de Fourier dos dados. Os modelos estudados incluem: o
modelo com um sinal comum, com um fator e o modelo de planejamento. Serdo considerados efeitos
fixos e aleat6rios. Uma aplicagdo a uma série real é dada.

1. INTRODUGAO

A motivagao desse trabalho deve-se ao fato de que, muitas vezes, queremos utilizar
uma andlise de variancia para estudar as variagcbes apresentadas em dados cujas medidas
respostas sdo séries temporais. A analise convencional ndo é adequada neste caso, uma vez
que os dados sdo frequentemente correlacionados, isto €, dependentes no tempo. O nosso
objetivo é “adaptar” os dados, no sentido de amenizar a dependéncia entre eles e apresentar
solugbes para resolver nosso problema. Veremos que, uma vez feita a transformagao dos
dados, a analise utilizada sera uma aplicagido das técnicas convencionais da analise de

variancia.

* Enderego para correspondéncia: Departamento de Estatistica, IME-USP. C. Postal 66281, CEP. 05315-970, Sao Paulo.
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Na secdo 2 apresentamos uma parte do conjunto de dados que sera analisado e o
objetivo da analise. Na se¢do 3, baseado em Brillinger(1981), abordamos alguns conceitos
fundamentais sobre a transformada de Fourier e periodograma. Na se¢do 4 apresentamos
alguns modelos que sdo mais utilizados, incluindo efeitos fixo e aleatdrio. Finalmente, na

secao 5, apresentamos a analise dos dados e na se¢ao 6 as principais conclusdes.

2. APRESENTAGCAO DOS DADOS E OBJETIVO DA ANALISE

As séries temporais analisadas neste trabalho referem-se aos eletroscilogramas de
quarenta ratos normais de trés a quatro meses de idade, de ambos os sexos, com pesos
compreendidos entre duzentos e duzentos e cinglienta gramas. As observagdes foram
coletadas, na Faculdade de Medicina - USP-, durante a atividade ritmica dos ratos, de acordo
com um modelo de planejamento de experimento cruzado com dois fatores fixos: regido do
cérebro (posteriotdlamo ou hipotalamo) e estado de sono (alerta ou sono paradoxal), que sera
apresentado na secdo 5 com mais detalhes. Dez ratos sado alocados em cada uma das
combinagdes dos dois fatores.

Os dados coletados dos ratos 1, 11, 21 e 31 estdo apresentados na Figura 1; cada
série contém 256 pontos do eletroscilograma medidos em microvolts durante 1,7 segundo.
Notamos que a maioria deles se distribuem na faixa de -200 a 200 microvolts, excetuando-se
o rato 31 (do grupo hipotalamo-sono paradoxal) que apresenta alguns valores fora desse
intervalo.
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Figura 1 - Eletroscilogramas e periodogramas dos ratos 1, 11, 21 e 31.
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O objetivo da analise sera verificar a existéncia de efeito da regido do cérebro e do
estado de sono nas medidas dos eletroscilogramas.

A aplicagéo das técnicas convencionais de andlise de variancia ndo é adequada para o
nosso conjunto de dados, pois as séries de eletroscilogramas de cada um dos ratos sdo
altamente correlacionadas, o que viola a hipétese da independéncia entre as observagées.
Para amenizar essa dependéncia utilizaremos, inicialmente, uma ferramenta denominada
transformada de Fourier (secdo 3) e, em seguida, as técnicas da analise de variancia

adaptadas para séries temporais (se¢ao 4). Voltaremos a analise dos dados na segéo 5.

3. TRANSFORMADA DE FOURIER E PROPRIEDADES

Seja X(n),n=0z1,---,um processo estacionario real. A transformada finita de

Fourier dos valores X(0), X (1),---, X (T-1) de X (n) & dada por

T-1
dP(A)= X(r)exp(-idt),~0 < 1 <, (1)
t=0
e a transformada discreta de Fourier, por
2rs
d§T>(—T—-),s=o,il,---,T—1. )

A relagdo (1) pode ser invertida e a série X(r) pode ser escrita como
ap
X() =(2x) : J-On exp(—i tﬂ)dch)(/l)d,l, t=041,,T-1

ou

=l 27st 2
X(t)=T“'Z exp(z‘ 7;s )dﬁn($), t=0,--,T-1
s=0

Para maiores detalhes, ver Brillinger(1981).

Suposigdo 2.1: Suponha X(f) = (X ,(t),---,X,(t))’ um processo estritamente estacionario

satisfazendo Z:,---,m-. ’ C, (,ul TN ,uk_]) |<o, onde C, (u,,m, ,uk_,) € o cumulante de ordem
k-1.
O periodograma de uma série temporal estacionaria X(¢),7=0,---, T — 1é definido por

IP(2)=ar) ' [d" (A) 4 = 0(mod 27). 3)

Teorema 2.1: Se X(¢)satisfaz a Suposicgo 2.1, s5,(T) um inteiro com

25, (T)
T

/”'j(T)= —)lja T—)oo,j=1,2,---,.],
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entso para 24(T), A (DA (T)=0(mod27),1<j<k<J e T=12,-,temos que
1T )(ﬂj (T))—D———> fo (lj) 77 /2 independentes.

Podemos notar que, embora o periodograma seja assintoticamente nao viciado, ele
nao é consistente (Brillinger, 1981), o que leva a construgédo de estimadores espectrais com
propriedades melhores, ou seja, para A = 0(mod 7),

g & 27(s(T) + j
£ A)=@m+ )" 3 1D (—[T“‘] : @

J=—m
que & uma media das ordenadas do periodograma em torno de A4, sendo denominado

periodograma suavizado.

Teorema 2.2: Nas mesmas condigdes do Teorema 2.1, para

i=1J, fx‘x”(lj)———ﬂ—afxx(lj);(fm / (4m+ 2)independentes se A, # 0(mod 7).

4. ANALISE DE VARIANCIA USANDO A TRANSFORMADA DE FOURIER

Nesta secdo, analisaremos as variagbes apresentadas nos dados cujas medidas
respostas sdo séries temporais. As analises propostas podem ser vistas como extensées de
procedimentos usados na ANOVA (Analise de Variancia), quando cada ocorréncia (ou série)
de um planejamento conduz a uma variavel real. Nosso objetivo consiste na aplicagdo de uma
versdo complexa de ANOVA aos componentes das transformadas discretas de Fourier das
séries observadas. Serao considerados efeitos fixo e aleatério.

Uma abordagem comum da analise de variancia é feita através de um modelo de
regressao linear com a seguinte forma (ver Roy et al., 1971)

Y=Z@®X+e (5)

onde:

‘Y(er) € a matriz das observagdes, onde as N linhas correspondem a cada um dos individuos
e T ao nimero de respostas de cada um deles;
- Z () € @ matriz de planejamento entre os individuos;

X (sx7) €@ matriz de planejamento dentro de individuos;

© 4.5y € @ matriz de coeficientes ndo observados (parémetros); e

£ (nxyy ©Uma matriz de erros estocasticos.

Geralmente, a matriz de planejamento. Z é construida com 0's e 1'se Ze X sao

consideradas na maioria das vezes como fixas. A matriz ® é considerada fixa no modelo de
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efeitos fixos e estocastica no modelo de efeitos aleatorios. Nosso objetivo é verificar se algum
elemento de ® € zero, estimar os parametros de interesse e calcular os erros das
estimativas.

O modelo (5) pode ser reescrito como

S M
Y,()=2.2.2,0,X,0)+e@), n=1-- N, t=0,-,T-1, (6)

Jj=1 i=1
onde Y, (¢) representa o elemento da n-ésima linha e t-ésima colunade Y .
A andlise de varidncia, quando temos como respostas um conjunto de N séries
temporais estacionarias, {Y,,(t),t=0,---,T—1en=1,---,N},é realizada utilizando como

ferramenta basica a transformada discreta de Fourier de cada uma delas,

d'\D(k —HY( 2kt / T}, k=0, [7-1]
m ( )—Z n t)exp{_l Tkt }9 =YL,

pany 2
27k 27k

Pode-se demonstrar que, para k=1,---,K, K<< T, T =Ae T #0,x7x,--

(7)

b

convergem em distribuicdo para N c(O,27szy”y" (A)) independentes, onde f, , (1) é o
espectro da série Y, (¢). Portanto, '

Y, (k)= (2a7)""dP (k) (®)
tem a seguinte representacio:

Y, (k)= &, + 0, (D), (9)
para todo n, onde &, -,&, Sdo variaveis N ‘(0, Lo (A)) independentes e O, (1) - 0
quando T — oo,

Vimos na secao anterior que um estimador padronizado de f, , (1) denominado

periodograma suavizado, € dado por

K 2
Fry D =K X0 ®) (10)
k=1
com a seguinte representagao:
T
Fi (A)=1, , (k) 2K + 0, (). (11)

Na pratica, queremos que K seja grande de forma a estabilizar o estimador indicado
por (11), mas, por outro lado, um valdr muito grande de K aumentard muito o viés do
estimador. Ver Skorokhod(1956), Hannan(1970) e Brillinger(1981). Veremos, agora, alguns
casos particulares do modelo (6).
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4.1 Modelo com um sinal comum

Um importante caso especial da familia ANOVA é detectar um sinal comum 1),

possivelmente obscurecido pelo erro, em uma colecdo de N séries temporais. Neste caso,
podemos usar o modelo

Y. (£)=u, +Q(t)+¢,(t),n=1,,N, t=0,1,--,T - 1. (12)
4.1.1 O modelo com sinal deterministico

Suponha que queremos detectar um cdmportamento padrao para o eletrocorticograma
_medido no cortex frontal de ratos normais durante o estado do sono paradoxal. Seja

Y,(),n=1,---,N, t=0,---,T—1, o eletrocorticograma do n-ésimo rato no instante t.
Utilizando o modelo (12) temos:

M, € a média do eletrocorticograma do n-ésimo rato e € constante;
Q, representa o sinal comum a todos os ratos e € deterministico; e
£, () sao seéries estacionarias, independentes com média zero e fungdo de covariancia
c..(u)e espectro f,,.(4).
Segundo as suposi¢des do modelo, temos:
EY ()=p, +Q(t) e Cov{ Y (t+u), Y,,(t)} =c,, (u).
Testar a existéncia de um sinal comum é equivalente a testar a hipétese
Hy:Q(1)=0, (13)
qgue consiste em verificar se existe um sinal comum a todos os ratos.

Pela definicao (8) e representagao (9), o modelo (12) pode ser reescrito

Y, (k)= Q7 (k) + &, +0,, (1), (14)

-1
para k=0,---,[ 5 ]

, com &, variaveis N C(O, f“(l)) independentes.

Para testar (13) consideraremos as seguintes somas de quadrados:

X 2
SOH,, (1) = Nkz v (k) (15)
=1 .

2
; (16)

N K
SORy () =2 2.

n=1 k=1

Y, (k)-Y." (k)

onde:

N
Y (k)=N"'Y Y (k). (17)
n=1
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Utilizando a expresséo (14) e a extens&o complexa do teorema de Fisher-Cochran,
(15) e (16) convergem quase certamente para

NY Q') [
fee(A)

Fos(M 3 /2 e fee(/l)ﬂﬁzK(N—l) /2, (18)

respectivamente, com ,(f independentes.
Utilizando (10), podemos calcular os valores esperados de (15) e (16)
E(SQHq, () = NKfaq (A) + K £, (3),
E(SQRy (A))=K(N ~1) f..(2).

O teste (13) é realizado utilizando a estatistica

2SQH,, (1) / 2K

Fa(2)= 28S0R,, (1) / 2K(N - 1)’

(19)

Ny JQ" ®)
See(2)

Sob H,,, (19) tem uma distribuicdo F(2K,2K(N—1))para 0< A <x. Ver Brillinger(1980),
Chiann(1993).

Os resultados obtidos estdo resumidos na Tabela 1: ANOVAF (Analise de Variancia
usando Fourier).

que tem uma distribuicdo assintética F com parametro de n&o centralidade

Tabela 1: ANOVAF para teste (13) ou (23) na freqliéncia A

fonte quadrado médio = 2SQ / g[ estatistica quadro médio esperado
(Qm) _ F (EQM)
vl o , e pan Do
Q) k| (k) “ ¢ () LD+ N foq (A)
2K
Ia) A 2
2Zk21N Y, (k) =Y (k) Jes (1)
™9

residuo 2K(N -1

Se quisermos usar os componentes espectrais ndo suavizados para testar (13) na

X 27tk T-1
freqiéncia 4, = ——T—,k = 0,1,---,[ > ] utilizaremos a estatistica

My
Y, (0)-Y® | /-1

Fo(A) = (20)

>
n=1
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Vo (1)
fee(Ae)

tem uma distribuico F(2,2(N —1)). Ver Shumway(1988), Chiann(1993).

que tem uma distribuicdo F com parametro de néo centralidade e que sob H,,

3,0

Pode-se demonstrar que o sinal Q(¢) pode ser estimado por Y.(¢)= ~

com as
seguintes propriedades
E(Y.(1)) = u+Q(r) e Var(¥.(t))=c,.(0)/ N.
4.1.2 O modelo com sinal estocastico
Brillinger(1973) apresenta um exemplo onde o interesse & analisar a similaridade

climatica das estacbes americanas. Foram selecionadas aleatoriamente N =5 estagbes e
utilizado o0 modelo (12),

Y, (1) =ty + Q1) + &,(0),
onde: '
Y (t) temperatura mensal da n-ésima estacéo, n=1,---,N;
4, € amédia da temperatura mensal da n-ésima estagéo e é constante;
Q() representa o componente climatico comum a todas as estagdes americanas e é uma
série temporal estacionaria com meédia zero, Cov{Q(t +u),Q(t)} =cqq(u)e espectro
faa(A),u=01£L,---;
a,,(-) sdo séries temporais estacionarias, independentes com média zero,
Cou{g,,(t +u),¢, (t)} =c, (u) e espectro f,.(1); e
Q() e () sdo independentes.
Segundo as suposi¢des do modelo, temos:
EY, (1) = p,,
Cov{ Y, (t +u), Y, (1)} = caq (1) + ¢4, (4),

Sob estas condigbes, a expressdo (14) continua valendo, mas pode ser melhor
representada por

Y (k)=7, + &, +0,,(1) 1)

onde:
() 7, & uma variavel N°(0, foq(4));
(i) &, s@0 varidveis N°(0, f,,(4)) independentes; e

(iii) 7, e &, sao independentes.
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Neste caso, utilizando a expressao (21) e a extensdo complexa do teorema de Fisher-
Cochran, as somas de quadrados (15) e (16) convergem quase certamente para

(N faq )+ foe D3k 1 2 € fro(W) Hakewn /2, (22)
respectivamente, com ;(3 independentes. Testar (13) é equivalente a testar
Hyp:faa()=0, (23)
que no exemplo significa verificar a existéncia de uma similaridade climatica a todas as
estacgdes.

De acordo com (22), o teste (23) pode ser realizado utilizando a estatistica (19) ou
(20). Os resultados obtidos também estdo resumidos na Tabela 1, onde

EQ@)=fe (D) + N faq(A)

Um estimador de f,(4), nafrequéncia A, pode ser obtido por

Zl w[*

1820

N(N 1)1< (24)

com

(faa(A) + f(A) I N)? f“(/l)
K N’K

{ (T)(’i)} faa(d) e Var{f(r)()b)}=

4.2 Modelo com um fator

Suponhamos que um experimento seja realizado de tal forma que M tratamentos
diferentes sdo aplicados e cujos resultados sdo séries temporais estacionarias. Um modelo
apropriado para esta situagao é

Y (1) = pyy + Q) + T, (1) + £, (2), (25)
I=1,--,L

mom=L- MN=L +---+ L, t=0]1,---,T-1, onde:

L,,: numero de séries submetidas ao m-ésimo tratamento;
I, (¢): efeito do m-ésimo tratamento; e

€2(z): sinal comum entre todas as séries observadas.
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4.2.1 O modelo com fator fixo

Para exemplificar esse tipo de modelo, suponha que estamos interessados em verificar
se existe diferenga de comportamento entre os eletrocorticogramas medido no cortex frontal
de ratos normais durante o estado de sono paradoxal e de alerta; também é de interesse
verificar a existéncia de um comportamento comum para os dois estados. Consideremos

Y, (1), o eletrocorticograma do I-ésimo rato no m-ésimo estado e a expresséo (25), onde:

., € @ média do eletrocorticograma do I-ésimo rato no m-ésimo estado;

Q(¢) representa o sinal comum a todos os ratos e € deterministico;

", (t)representa o sinal comum do m-ésimo estado e é deterministico com restricéo
> LT,0=0e

£,,,(-) s@o séries estacionarias, independentes, com média zero, fungéo de covariancia c,, (u)
e espectro f,,.(1).

Para este modelo, temos:
Ey;m (t) = /ulm + Q(t) + rm (t)a

CoV{Yy (¢ + ), ¥,y (D = €, (8)

Cov{ ¥, (t + 1), Y (D} =0, (I',m') % (I,m).
Nosso problema é:

(1) detectar se existe diferenga entre os efeitos dos tratamentos, testando

Hy:Ti(0))=T(#)=-=T,(#)=0e (26)
(2) verificar a existéncia de similaridade entre todas as séries, testando
Hy,:Q(1)=0. (27)

Se k € um inteiro com -2-%]25/1 # 0 , o modelo (25) pode ser escrito em termos da
transformada discreta de Fourier
Yy (k) = Q" () + Ty (k) + Gyt + O (1, (28)
I=1,-,L,;m=1---,M; k=1,---,K e &, ~N°(0, f,, (1)) independentes.
Para fazer a analise consideraremos as seguintes somas de quadrados:

SQHo, (1) = N Y|V (k)
k

2
s

(29)
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SOHy (1) = XX L, [0, (0 -1 ) (30)

SOR (1) = § ) 2

T (0= Yo (b (31)

onde:

Vo)=L 2 Yy (k) e Y (k)= N""Y LYo (k).
1] m

Usando a expressao (28) e a extenséo complexa do teorema de Fisher-Cochran, as
expressoes (29), (30) e (31) convergem quase certamente para

A 2

NZ Q" (k)| .

See(A) ’

fee u)z%K[

Z:K Zm Lm rr:l (k)lz
Jee(A)

fee) 23 (M =1) 12 € oo Likyorry ! 2
respectivamente, com sz independentes. Os resultados estdo na Tabela 2.

O teste (26) pode ser realizado utilizando a estatistica

2SOQH, (A) [ 2K(M - 1)

Fs() = 2SORy; (1) / 2K(N — M)’

(32)

que tem uma distribuigao assintética F com parametro de néo centralidade

S 2 Lfrn ()
fu2)

para 0< A <.

Sob Hy;, (32) tem uma distribuicdo F(2K(M -1), 2K(N - M))

O teste (27) pode ser realizado utilizando a estatistica

2SQH,, (1) / 2K

Fou() = 280Ry (A) / 2K(N - M)

(33)

que também tem uma distribuicdo assintética F com parametro de n&o centralidade

AL 2

N Q" (k)
Jee(A)

Maiores informagdes, ver Brillinger(1973, 1980), Chiann(1993).

. Sob Hy, ,(33) tem uma distribuico FQ2K,2K(N — M)).
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Se quisermos usar os componentes espectrais ndo suavizados para testar (26) e (27),

27k T-1
na frequéncia A, =—%—, k=0,1,---,[ > ]

K=1, que sob Hy; e Hy, , tém distribuigbes F(2(M -1),2(N - M)) e F(2,2(N - M)) ,

, utilizaremos as estatisticas (32) e (33) com

respectivamente.

O efeito do tratamento I ,:, (k) pode ser estimado por
Yo (k) =Y (k) (34)

com as seguintes propriedades

H¥,00- ¥ ] =Tt e valr, (- ¥ B]= 22 1, 2.

m

Tabela 2: ANOVAF para os testes (26) ou (27) na freqiiéncia A

fonte quadrado médio = 250 / g[ estatistica quadrado médio esperado
(Qm) F (EQM)
A 2
Q@) Ny @) r
— 0 (™) S M+NS (D
2K &€ QQ
A A 2
2L, IM_ Ly (k)-Y (k)'
() memi = ** ) | (oo ML D (2)
2K(M - 1) ™) (3) + 2Ll
&€ M-1

2

Wk IM T Yy (K) - g;(k)’

residuo 2K - ) **)

See (A)

4.2.2 O modelo com fator aleatorio

Para exemplificar a utilizagdo desse modelo, suponha que queremos verificar se existe
diferenga entre os componentes climaticos de estagdes continentais e, também, se existe um
componente climatico comum para todos os continentes. Para fazer a analise, selecionamos
aleatoriamente dois continentes e L estagdes de cada um dos continentes, sendo Y,,(¢) as
temperaturas mensais da I-ésima estagdo no m-ésimo continente. Este exemplo é citado por
Brillinger(1973) e neste caso, utilizando o modelo (25) temos que

L, € a média da temperatura da I-ésima estagc&o no m-ésimo continente;

Q(-)representa o componente climatico comum a todas as estagbes e € uma série

estacionaria com média zero, fungio de covariancia cq, (¥) e espectro foq (1) ;
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I',,() representa o componente climatico comum do m-ésimo continente e é uma série
estacionaria com média zero, fungéo de covariancia ¢ (#) e espectro comum fr(4);
Q) ,I,()eg,,(.) séo independentes.
Sob as suposi¢gdes do modelo, temos:
E(Y1m (1) = by

Cov{ ¥y (¢ + ), ¥y (0} = e () + crp () + €, (1),
Cov{Tin (1 +0), Yy () = o (@) + err @), 121",

Cov{Y,m (t+u),Y,, (t)} = Cqq (1), m#m.
Neste caso, a representagao (28) pode ser reescrita
Yo (k)= 7 + Ve + &t + 0, (D (35)
onde:
(i) 7, €uma variavel N°(0, foq (4));
(i) v, séo variaveis N°(0,f (1)) independentes;
(iii) &,y s@o varidveis N°(0,f (1)) independentes; e
(V) 7i+ Vo © &, S0 independentes.

No caso de modelo balanceado, ou seja, L, =L, para m=1,---, M, utilizando a

expressao (35) e a extensao complexa do teorema de Fisher-Cochran, a soma de quadrados
(31) continua valendo e as somas de quadrados (29) e (30) convergem quase certamente
para

[fes D+ Ler ) + IMaqDih 12 @ [£e)+ e D|thcun 12, (36)

respectivamente, com sz independentes (Brillinger, 1973, 1980).

As hipéteses equivalentes a (26) e (27) sédo
Hos: frr (4)=0 (37)

Hos: faa(4) =0, (38)
respectivamente para 0< A <.
Neste caso, os resultados estao resumidos na Tabela 3.
A estatistica para a realizagdo do teste (37) tem, sob H,;, uma distribuigdo
FQK(M -1), 2K(N - M)).Se a hipétese H,; é verdadeira, ou seja, fr-(1)=0, entéo o
teste para (38) pode ser feito utilizando uma estatistica F(2K,2K(N — M)).

Pela Tabela 3, um estimador de f,(4) pode ser obtido por
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Z

a2 M A A2
Yk Z LY (R - ¥ ()
K KN(M-1) ’

com

E{fS8 (A} = fan(A).

Além disso, também podemos obter um estimador de f(4),

P A 2
Yy (k) = Yo (K)|

ML -1 k)| DMk

(N 1 m=] m
Jaa (4) K(N-1L) KN(L-1) ’
com
ED ) = fir (A
{/rr (D} = frr (D).
Tabela 3: ANOVAF para os testes (37) ou (38) na fregiiéncia A
fonte quadrado médio = 250 / gl estatistica quadrado médio esperado
(QM) F (EQM)
A 2
Q(t) 2Nk (x_ (k)l
oK ) ")) fgg(l)+Lfn.(1)+LMfm(1)
A A 2
2R EM_ Ly (k) - (k‘
rm(t) m=1 m M( — ) (**) - _—
2K(M-1) ™) fgg(l)+Lfrr(i)

2%k Z%= 12Lm

2
o Y,m(k)—(m(k)}

. wan Jee (1)
residuo 2K — M) ) , 3

A anadlise do modelo ndo-balanceado é realizada utilizando a analogia feita na ANOVA
usual; ver Scheffé(1959) ou Searle(1971).

4.3 Modelo linear geral com matriz de planejamento fixa (modelo de
planejamento)

O modelo (5) pode ser reparametrizado nos seguintes modelos:

4.3.1 O modelo com efeito fixo

Neste caso, para ¢t =0,1,---, T — 1, consideraremos o0 modelo

Y(t)=pu+ Y, X(t - w)0(u)+ &(2) (39)
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que pode ser particionado da seguinte forma:
Y()=pu+ ZXl(t— u)6, (u) + ZXZ (t - w)b, (u) + &(2) (40)

onde:
Y(¢#) é um vetor observavel, de dimensao N x I;

M € um vetor constante, de dimensdo N x 1;

X,(#),X,(r) s@o matrizes fixas e observaveis, de dimensdo NxP e NxP,,

respectivamente, e satisfazendo 2} X,() ’ <w e Z} X,(t) { < ©0;
0, (u),0, (u) séo vetores deterministicos, de dimensao P, x 1 e P, x 1, respectivamente;
£(t) € um vetor de séries temporais estacionarias de dimensdo N x1, com média zero,

matriz espectral f,, (1) e satisfazendo Suposicéo 2.1.

Podemos notar que o modelo com um sinal comum, (12), € um caso particular de (40)
com P, =0,P, = 1,6, (u) = Q(u) fixopara u=0,--,T=1e X,(t—u)=[1,--,1] .

No caso balanceado, o modelo com um fator, (25), também é um caso particular de
(40) com P, =1,6,(u) =Q(u), P, = M, 60, (w) = (T, (w),+-, T}, () fixo, X,(t —u) =[l,-~-,1]' e
X, (t—u) uma matriz (N x M), onde cada linha (série) tem o valor 1 na m-ésima coluna

(série pertencente ao m-ésimo nivel do fator) e zero nas demais colunas.
Além disso, existem dois importantes casos particulares de (40):
(1) O modelo de planejamento com dois fatores fixos cruzados,

Ving ()= Himg + QO + T () + A (1) + (TA) 1y (£) + €y (8), (41)
para [=1,--,L, m=1,--,M, g=1,--,0 e N=LMQ, onde :
L: nimero de séries submetidas ao m-ésimo nivel do fator 1 e g-ésimo nivel do fator 2;
M: nimero de niveis do fator 1;
Q: nimero de niveis do fator 2;
T, (¢): efeito do m-ésimo nivel do fator 1, com restrigdo =, T,,(¢)=0;
A q (1): efeito do g-ésimo nivel do fator 2, com restricio = qA g =0
(I'A) y (1): interag&o entre m-ésimo nivel do fator 1 e g-€simo nivel do fator 2, com restrigdes
Z,[TA),@#)=0e Z,(TA),,1H=0;e
Q(¢): sinal comum entre todas as séries observadas.

Neste caso, nosso problema é:

(a) verificar a existéncia de interagdo entre os dois fatores, para isso, podemos testar, para
todo ¢,

Hyp:(TA) (0) == (TA) jy (1) =+ (CA) p (1) =++-= (TA) 0 (1) = 0; (42)

(b) detectar se existe diferenca entre os efeitos dos niveis do fator 1, e
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Hy:Ty()==T,(H=0; e (43)
(c) detectar se existe diferenga entre os efeitos dos niveis do fator 2,

No caso deste modelo P, =1+ M +Q, 6 (u)=(Q(u),I' | (u),--.I"j, (1),
Ay(u), A g(W) L Py = MQ, 0, (u) = (TA);, (), (TA) yy (),
(TA) 1 (1), (TA) o (u))',X1 (t—u) é uma matriz N x[1+ M + Q), onde cada linha (série)
tem valor 1 na primeira coluna, (m+ 1)-ésima coluna (série pertence ao m-ésimo nivel do
fator 1) e (1+ M + q)-ésima coluna (série pertence ao g-ésimo nivel do fator 2) e zeros nas
demais colunas. X, (- u)é uma matriz (N x MQ),onde cada linha (série) tem valor 1 na

mq -ésima coluna (série pertence ao m-ésimo nivel do fator 1 e g-ésimo nivel do fator 2) e

zeros nas demais colunas.

(2) O modelo de planejamento com dois fatores fixos hierarquicos
Ying (1) = Mg + Q) + T, (1) + A gy () + &g (1), (45)

para [=1,---,L, m=1,---,M, g=1,---,0 e N=LMQ, onde:

L: numero de séries submetidas ao g-ésimo nivel do fator 2 dentro do m-ésimo nivel do
fator 1,

M: nimero de niveis do fator 1,

0: numero de niveis do fator 2 dentro do fator 1;

T, (): efeito do m-ésimo nivel do fator 1, com restricdo X,I", (#) = 0;

A gim (1): efeito do g-ésimo nivel do fator 2 dentro do m-ésimo nivel do fator 1, com restricao
Z,A (1) =0 para todo m; e

Q(r) : sinal comum entre todas as séries observadas.

Neste caso, nosso problema é:
(a) detectar se existe diferenca entre os efeitos dos niveis do fator 1,
Hyy:T () =-=T () =0, | (46)
(b) detectar se existe diferenca entre os efeitos dos niveis do fator 2 dentro do m-ésimo nivel
do fator 1,
Hyj: Ay () == A, (1) =0, para m=1,---, M. (47)

Aqui, P =1+ MQ,6 (1) = (Qu), Ay (1), Agq (1), A gy (4)s+* s A o gy (u))',

P,=M,6,(w)=T(u),-,I'y (u))',Xl(t —u) é uma matriz (N x (1+ MQ)), onde cada linha
(série) tem valor 1 na primeira coluna e na (1+ mgq) -ésima coluna (série pertence ao g-ésimo

nivel dentro do m-ésimo nivel do fator 1), as demais posi¢des da linha fixada assumem o valor
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zero. X, (¢t —u)é uma matriz N x M, onde cada linha (série) tem valor 1 na m-ésima coluna

(série pertence ao m-ésimo nivel do fator 1) e zero nas demais posigoes.

Para verificar se algum subconjunto dos parametros do modelo (40) esta contribuindo
significativamente para a resposta, testaremos a hipétese

Hy,:0,(u)=0. (48)

Para o modelo (12), este é essencialmente um problema de detectar um sinal comum
(hipotese (13)), para o modelo (25), é de detectar a diferenga entre os efeitos dos tratamentos
(hipdtese (26)), para o modelo (41), é de detectar a interagao entre os dois fatores (hipotese
(42)) e, para o modelo (45), é de detectar a diferenga entre os efeitos dos niveis do fator 1
(hipotese (46)).

Um procedimento para fazer o teste (48) & comparar o modelo completo (40) com o

modelo sob a hipétese H,, (modelo reduzido),

Y(t) =Y, X, (t - ) (u) + &(2). (49)

A representacao de (40) em termos da transformada discreta de Fourier é

Y (k)= X\ ()] (k) + X5 k)6, (k) + & + O, (D | (50)
27k 27k
k=1,---,K, onde —;— = /1,7 = 0,7com & ~N°(0, f,.) independentes.

Analogamente, (39) e (49) podem ser escritos como

Y (k)= X" (k)6 (k) + & +0,, (1) (51)
e
Y (k)= X, (k)§, (k) + &, +0,, (), (52)
respectivamente.
Para fazer a analise consideraremos as seguintes somas de quadrados
SOH, (M =YY" (B) X ()X (&) X"(k) X" (k) ¥' (), (53)
k
A T A A T "~ ~1 ~ T A
SQH,, (A) = Y (k) X; (k)(X; (k) X, (k)™ X; (k) Y (k), (54)
k
e

—T_, T . T A T AN
SQRC(1)=Z{Y (k) Y (k)-Y (k) X" (k)(X (k) X" (k)" X" (k) Y (k)} (55)
k

onde X"(k)=[X7 (k) X, )}
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Os resultados estao resumidos nas Tabelas 4 € 5, onde:

() e (k)=Y (k) X" (k)§" (k);
(i) 4" (k)= X" (k)8 (k); e

(iiiy B" (k)= X (k)& (k).

O teste (48) pode ser realizado utilizando a estatistica
(SQH, (4) - SOH;, (4)) /2P
SOR.(A4,)/2K(N - P)

que, sob H,, tem uma distribuicdo F(2K P,, 2K(N - P)).
Para mais detalhes, ver Brillinger(1980) e Chiann(1993).
Se quisermos usar os componentes espectrais ndo suavizados para testar (48), na

. 2k (r-1 . -
frequéncia 4, =-—}—,k =0,,---, o utilizaremos a estatistica

Fy(A) = (56)

(SQH_. (1) - SQH\, (1)) / 2KP,
SOR_(A)/ 2K(N - P)

que, sob H,,, tem uma distribuicdo F(2P,,2(N - P)), onde:

Flz A= (57)

SOH,(4)=Y" (k)TXA(k)(XA(k)TXA(k))’lXA(k)TYA (k),

SOH, () =Y, ()) X} (R (X, (0 X[ (k)™ X, (k) ¥ (k)

SOR,(A)=(Y" (0 ¥ () -7 (B) X" () (X (k) X (k)™ X (k) ¥ (k).

Tabela 4: ANOVAF para o teste (48) na freqiiéncia A

fonte soma de quadrados (SQ)
Modelo reduzido T . T A g~ T,
Tp Y (k) X (R (Xy () Xp k) Xy k) Y (k) ()

Modeto s6 com &, (1) -0

Modelo completo T A ~—T A _1—,\—-T N
Zk Y () X (X (k) X (k) X (&) ¥ (&) (7
residuo ¢ -
T A
Total L Y (k) Y (k) (™)
280 ..
fonte grau de quadrado médio = —— estatistica
liberdade gl
(gl) (QM) F
Modelo reduzid
ol reduzido TNV
Modelo s6 com &, () 2KP, () -(*)/2KP
(***)-(**)/2K(N-P)
Model let:
odeio completo 2KP ,],V_lf(rzn(ﬂ,)/P (**)/ZKP
' ((***)-(**)/2K(N - P)
residuo 2K(N-P) N T
p [ (A) /(N = P)

Total 2KN




100 RBEs

Um estimador de 6" (k) é

6 =X X W)X %) Y (), (58)

A T A . .
se (X (k) X (k)" existe, com as seguintes propriedades

B[O (h)=0"(k) e Varld" (0]=(X (k) X ()7 fo(A).

No caso &, (u) =0, um estimador de 6?; (k) pode ser

8 (k)= (X[ (k) X7 (k)™ X[ (k) ¥ (), (59)

Para mais detalhes, ver Roy et al. (1971) e Brillinger(1980).

Tabela 5: Quadro médio esperado na freqiiéncia A no caso @, (1) =0

fonte quadrado médio esperado (EQM)
T

Modelo reduzido fr{fg(lz WX 14 X (ﬂ)}

Jee(A) + a

&€ Pl

See(A)

Modelo s6 com &, (f) &
N —

Modelo completo W{fg(g ) (A)X() X(l)}

S (A) + -
Residuo Jes ()

®X(A) =T, expi- idu} X(u)
Um teste analogo ao (48) é testéf a hipoétese
Hy;:6(u)=0, (60)
que pode ser feita da seguinte forma:
(1) utilizar os componentes espectrais suavizados,

SOH. (1) / 2KP

F.(A)= 61
13(4) SOR_(A)/2K(N - P) ©1
que, sob f;, tem uma distribuicdo F(2KP 2K(N - P)); e
27k T-1
(2) utilizar os componentes ndo suavizados, na freqiéncia 4, = 0 k=01, ,[—-2—l,
SOH (4,)/2P
Fiy(y) = e (62)

SOR.(4)/ 2(N - P)
que, sob H;;, tem uma distribuicdo F(2P ,2(N — P)) (Shumway, 1988).
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4.3.2 O modelo com efeito aleatério

Consideremos o modelo (40),

Y(6) = p+ 2, X, (t = )8 (u) + ), X, (t — )8, (u) + &(1),

onde, agora d,(u),0, (u)séo séries estacionarias, independentes com média zero, matrizes
espectrais f(,lgl 1) e fezg2 (1) , respectivamente, e satisfazendo Suposigéo 2.1.
Neste caso, a representagdo (50) pode ser reescrita
Y (k)= X[ (k)®, + X, (k)®,, +& +0,,. (63)
onde

() Oy, 0, : varidveis N°(0, f4 (1)) € N°(0, fo4 (1)) independentes;
(ii) & : variaveis N°(0, f,, (1)) independentes; e

(i) ® ), O, e & independentes.

A hipétese equivalente a (48) é
HM:fg,z,;2 (A)=0, 0<A<m. (64)

Analogamente, a hipdtese equivalente a (60) é
His: foo(A)=0, O0<A<m. (65)
Neste caso, os resultados apresentados na Tabela 4 continuam valendo, e os valores
de quadrado médio esperado estao representados na Tabela 6.

Tabela 6: Quadro médio esperado para os testes (64) e (65) na A

fonte quadrado médio esperado (EQM)

ok *
Modelo reduzido ( ) ( )

T _ —_—
Modelo s6 com &, (1) tr{fg(? (ﬂ.)X2 (A) [1 - X, (A)XI(A)TXI(/I))- IXI(A)T]XZ (l)}
22
Seg () + B 9]
2
—T

Modelo completo ryfgg(M) XA} X(4)

fee(A) + **)

P

Residuo Jes (4)

Podemos notar que o modelo com um sinal comum estocastico € um caso particular do

(63) com P, =0, P,=1¢e ®,, =y,. No caso balanceado, o modelo com um fator aleatério,

também é um caso particular do (63) com P, =0, ®,, =y,, P, =M e Oy = (v, -, V)
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As analises feitas para 0 modelo com um sinal comum estocastico (21) e o modelo
com um fator aleatdrio (35) sdo analogas as do modelo linear com matriz de pianejamento
fixa com efeito aleatdrio (63). No caso de modelo balanceado, as hipdteses (64) e (65) podem
ser testadas da mesma maneira que para o0 modelo com efeito fixo, isto &, utilizando as
estatisticas (56)-(57) e (61)-(62), respectivamente. No caso nado balanceado as estatisticas
envolvidas nos testes tém distribuicbes assintdticas mais complicadas. Para melhores
referéncias ver Scheffé(1959), Searle(1971), Brillinger(1980, 1985) e Shumway(1988).

5. APLICACOES

As observacdes dos eletroscilogramas dos quarenta ratos normais foram obtidas
durante a atividade rirmica de acordo com um modelo de planejamento cruzado com dois
fatores fixos,

Ylmq (t): ;ulmq + Q(t) + 1-‘m(t) + Aq (t) + (FA)mq (t) + 6‘lmq (t):

com os quarenta ratos subdivididos da seguinte forma:

Regiao

Posteriotalamo Hipotalamo
rato 01 (Y,,,) | rato21 (%,,)
Alerta : (PAR) | : (HAR)
Estado rato 10 (¥,,,) |rato 30 (¥,,;)
rato 11 (¥},,) | rato 31  (1},,)
Sono : (PSR) | : (HSR)
paradoxal | rato 20 (¥,,,) [rato40 (1,,,)

onde:

Y, (t) € o eletroscilograma do I-ésimo rato, sujeito aos fatores regido (m) e estado (g), no
instante t, / =1,---,10, m=12 e g=1,2;

K € UM vélor meédio dos eletroscilogramas do |-ésimo rato, sujeito aos fatores regido (m) e
estado (q);

Q(t) € o sinal comum dos eletroscilogramas de todos os ratos, no instante t;

I',,(t)é o comportamento comum dos eletroscilogramas dos ratos na m-ésima regido
(posteriotalamo ou hipotalamo), no instante t, m=1,2;

A, (t) é o comportamento comum dos eletroscilogramas dos ratos durante o g-ésimo estado
(alerta ou sono paradoxal), no instante t, g =1,2;

(I'A) .y (1) € ainteragdo entre os fatores regido e estado, no instante t; e

Eimg (1) € 0 erro aleatdrio.
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Os eletroscilogramas de alguns ratos, juntamente com os respectivos periodogramas,
estdo apresentados na Figura 1. Analisando os periodogramas, notamos que existem valores
altos em baixas frequéncias.

Na primeira etapa da andiise, vamos verificar a existéncia de interacéo entre regiao e
estado, ou seja, testar a hipbtese

Hy:(TA) (1) = (TA), (1) = TA) 5 (1) = TA) 5 () =0. (66)

A analise é feita utilizando a Tabela 4 (ANOVAF). Desenvolvendo as férmulas para um
modelo com dois fatores cruzados fixos, com dois niveis cada, chegamos a ANOVAF dada
pela Tabela 7.

Tabela 7: ANOVAF para o modelo com dois fatores cruzados fixos com dois niveis cada

fonte soma de quadrados (SQ) gl
Q) ~ |2
WX, |Y (k)l *) 2K
Fm t 2 N A 2
® Ty Tt 20 (0 - ¥ 0| 7 2K
Aq(t) 2 "~ A 2
Zp Zg=1 20|Y"q (ky-Y_ (k)’ ) 2K
(FA)mq(t) 2 2 N A A N 2
pIFAD I Zq:l loxmq(k)-Y_m.(k)—Yuq (+Y. () ¢ 2K
residuo 10 2 ) n n 2
P Zl . Tom=1 Zq ) 1l}',mq (k) = ¥y () () 72K
Total 2
10 2 2 "
Zi le . X o= }:q -1 Yimg (k)l 80K
fonte quadrado médio = estatistica quadrado médio esperado
250/ gl
(QMm) (F) (EQM)
) ** ** 12K foe + 40580 )
2K **xxxx /DK
I‘,,,(t) * ko kRE DK fgg +20f1STz‘ o)
2K rrrvr /MK mm
A(t) - 2rxE[OK T
’ RASALL . NG
2K *xxxk /K 7 q
(TA) (1) . * 2K ()
e P f“ * 10f(l‘A TA “4)
2K xxkkx DK )mq( )mq
residuo FEEE S Te

72K
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O teste (66) pode ser realizado utilizando a estatistica que, sob

3 Y A, -Fa b+ Y0+ Y ()] /2K

10 2 2 2
Zk Z[:] Zm=1 zq=1 1)7;4 (k) = Y;q(k)‘ /72K
que, sob Hy,, tem uma distribuicao FQK,72K),para 0< A< 7.

Fy(A) = , (67)

A Figura 2 mostra os resultados da estatistica (67), para k=1, que indica a existéncia,

757
em nivel de 0,05, de uma forte interagéo na freqiiéncia 6 (periodo de 0,030 segundos). A

existéncia de interagdo significa que o comportamento do eletroscilograma dos ratos numa
determinada regido depende do estado em que eles se encontram, ou seja, 0 comportamento
do eletroscilograma dos ratos na regido hipotalamo durante o sono paradoxal € diferente
daquele durante o estado de alerta. As retas horizontais indicam os niveis criticos 0,05 e 0,01.
Cada ponto da figura representa o grau de interacdo entre estado e regiao naquela
frequéncia; quanto maior o valor da ordenada em uma determinada freqiiéncia mais forte sera

a interagdo. As freqiiéncias, onde a interagéo é significante, estao representadas na Tabela 8.

Figura 2 - Estatistica (67) para verificar a interacdo entre estado e regiao.

o

valorde F
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Tabela 8: Freqgiiéncias selecionadas pelo teste(67)

indice freqiiéncia periodo estatistica F nivel descritivo
57 1,399 0,030 4,9271 0,0099
85 2,086 0,020 3,6567 0,0307
127 3,117 0,013 4,2871 0,0174

Uma vez detectada a existéncia de interagdo no modelo, verificaremos, numa
segunda etapa, se existe diferenca entre os sinais do eletroscilograma na regido do
posteriotalamo e do hipotalamo durante o estado de alerta (comparagéo entre as regides no
estado de alerta) e, também, durante o sono paradoxal (comparagdo entre as regides no
estado de sono paradoxal). A andlise de varidncia para comparag&o entre as regides durante
cada um dos estados esta representada na Tabela 9, onde:

[, (t) é o comportamento comum dos eletroscilogramas dos ratos na m-ésima regiao

durante o estado i , noinstantes; i=12; e

A =K e si=12.

mit mi

Tabela 9: ANOVAF para comparagiio entre as regides durante cada um dos estados

fonte quadrado médio = 250/ gl estatistica quadrado médio esperado

(QM) F (EQM)

N A 2
22, 22 1o‘y (k) -Y (k)‘
T /1 (8) m=1 ml 1 )
2K

T
¥ ¥xx ng(ﬂ.)+10L flfm:l_ml 1)

(1N

2
.12 |YA K=Y k‘
22 Ly = 1 10Y pp (K) = ¥ 5 (k) *H[RRE () 10LS]

(4)

r e
mi2 (0 2K *) m2m2
10 2 2 A A 2
kT, T T fimg K=Y g () - ;
residuo IK(N - M) &€
Para fazer a comparagéo entre as regides no estado de alerta, testamos
Hy: Ty (0)=T5,()=0, (68)
e no caso de comparagdes entre as regides durante sono paradoxal,
Hy:Tyy (1) =15, (6)=0. (69)

O teste para (68) pode ser realizado utilizando a estatistica

212K

> 52 102k - Y (k)
0 2 2
DD IND JND I

F 02 ()= (70)

A ~ 2 ?
Yp, (K) = Yo (k) /72K
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que, sob Hj,, tem uma distribuicdo F(2K,72K), para 0<A <.

O teste para (69) também pode ser realizado utilizando a estatistica
2 A A
D 2o 10T (k) = V5 (K)
10 ~—2 2
Zk Zl=lzm=l zq:]

que, sob H,;, tem uma distribuigdo F(2K,72K), para 0< A<

212K

Fo3(/1) = (71)

A A 2 ?
Vg () =Yg (k)| 172K

Os resultados, para K =1, estdo apresentados na Figura 3(a) (comparagdo entre as
regides no estado de alerta) e Figura 3(b) (comparagéo entre as regides durante o estado de
sono paradoxal). As linhas horizontais indicam os niveis criticos 0,05 e 0,025 de uma

distribuicio F(2,72). Cada um dos pontos da Figura 3 representa o grau de diferenga entre

os periodogramas dos ratos na regido do hipotdlamo e do posteriotadlamo, durante cada um
dos estados, isto €, quanto maior o valor da ordenada em uma determinada freqiéncia maior
sera a diferenca dos periodogramas entre os ratos de diferentes regides, durante cada um dos
estados de sono. Os valores das estatisticas (70) e (71) nas frequéncias significantes estao
nas Tabelas 10 e 11.

Figura 3 -Estatistica (70) e (71) para comparagio de sinais entre as regides durante o estado de (a) alerta e (b) sono
paradoxal, respectivamente.

wvalor de F

[] 20 40 &0 [:+] 100 120
{=)
] ‘ —
----- alia=0,05
i Iy ,
il U\J‘MM
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Analisando os resultados da Tabela 10, vemos que existe uma diferenga, entre as
regibes do cérebro, no comportamento dos eletroscilogramas nas frequéncias
2717
256

27104
256

(correspondente a um periodo de 0,1 segundos), (periodo de 0,017 segundo) e

256

(periodo de 0,016 segundo), durante o estado de alerta.

Tabela 10: Freqiiéncias selecionadas pelo teste(70)
(comparagao entre as regides do cérebro durante o estado de alerta)

indice fregiiéncia periodo estatistica F nivel descritivo
17 0,417 0,100 3,2668 0,0438
99 2,430 0,017 3,4666 0,0365
104 2,553 0,016 3,1872 0,0472

Durante o estado de sono paradoxal, Tabela 11, também existe uma diferenga, entre
as regides do cérebro, no comportamento dos eletroscilogramas. Entretanto, essa diferenca
se manifesta de forma diferente do caso anterior, isto €, em um numero maior e diferente de
freqiéncias.

Estes resultados s3o consistentes com a existéncia de interagédo entre estado e regi&o.

Tabela 11: Freqiiéncias selecionadas pelo teste(71)
(comparagao entre as regides do cérebro durante o estado de sono paradoxal)

indice fregiiéncia periodo estatistica F nivel descritivo
12 0,294 0,142 4,8712 0,0104
14 0,344 0,121 4,6262 0,0129
22 0,540 0,077 3,4545 0,0369
57 1,399 0,030 7,2849 0,0013
63 1,546 0,027 3,2488 0,0449
69 1,693 0,025 3,1496 0,0446
74 1,816 0,023 3,9623 0,0233
85 2,086 0,020 4,2199 0,0185
106 2,601 0,016 4,6447 0,0127
122 2,994 0,014 4,1909 0,0190
126 3,093 0,013 3,4759 0,0362
127 3,117 0,013 3,2475 0,0446

Numa terceira etapa, podemos construir os eletroscilogramas comuns para os ratos
de cada um dos grupos: PAR, PSR, HAR e HSR.
Para esta analise utilizamos o modelo (12)
Y, ()=, +Q1)+¢&,(1), n=1,-,10,
e testamos a hipotese H,,:Q(t) = 0, através da estatistica (20), para cada um dos grupos.

Os resultados estio na Figura 4, onde cada ponto representa o grau de similaridade
entre os periodogramas dos ratos naquela frequiéncia, isto &, para cada grupo, quanto maior o
valor da ordenada em uma determinada freqliéncia mais parecidos serdo os periodogramas
dos ratos naquela frequéncia. As retas horizontais representam os niveis criticos 0,05, 0,025,
0,01 e 0,005 de uma distribuigdo F(2,18). Os valores das ordenadas superiores a essas retas
corresponderéo as freqiéncias comuns presentes nos eletroscilogramas dos ratos do mesmo

grupo. Notamos que, em nivel de 0,05, temos oito frequéncias comuns nos grupos PAR e
HAR, sete nos grupos PSR e HSR; em nivel de 0,025, temos quatro frequiéncias comuns nos
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grupos PAR, HAR e PSR, e uma no grupo HSR; em nivel de 0,01, temos trés nos grupos
PAR e HAR, duas no grupo PSR e nenhuma no grupo HSR enquanto em nivel de 0,005, uma
no grupo PAR, duas no grupo HAR e nenhuma nos grupos PSR e HSR.

Figura 4 - Estatistica (20) para testar um sinal comum em cada um dos grupos.
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A Tabela 12 apresenta as freqiiéncias comuns, cujos niveis criticos sao inferiores a
0,05, para cada um dos grupos. No grupo PAR, o maior pico & F(110) = 8,8296, significando
que o componente correspondente a um periodo de 0,016 segundo é um forte componente
comum. Analogamente, no grupo HAR é F(52)=9,0022 que corresponde a um periodo de
0,033 segundo, no grupo PSR ¢ F(67)=6,814 correspondente a um periodo de 0,025
segundo, e no grupo HSR & F(110)=4,615 correspondente a um periodo de 0,016 segundo.
Notamos também gque os grupos PAR e HSR tém um forte componente comum em alta
frequiéncia (periodo curto), enquanto os grupos HAR e PSR tém um forte componente comum
em baixa freqliéncia (periodo longo).

Com base na Tabela 12 construimos a “série comum™ de cada um dos grupos, isto &, a
série que s6 contém as frequiéncias comuns em cada um deles.

Os resultados e os periodogramas correspondentes a essas séries comuns estdo na
Figura 5. De uma forma geral, podemos notar que os maiores valores dos periodogramas
estdo localizados em baixas freqiiéncias, estatisticamente isto significa que as baixas

frequéncias explicam a maior parte da variabilidade dos sinais comuns obtidos.

Tabela 12: Freqiiéncias comuns

| grupo | indice | fregiiéncia periodo F P

30 0,736 0,057 6,32006 | 0,0083

37 0,908 0,046 3,87967 | 0,0397

75 1,841 0,023 4,14205 | 0,0331

PAR 79 1,939 0,022 6,67442 | 0,0068
80 1,963 0,021 5,32180 | 0,0153

102 2,503 0,017 3,98325 | 0,0370

104 2,552 0,016 3,60251 | 0,0483

110 2,699 0,015 8,82965 | 0,0021

4 0,098 0,427 7,24691 | 0,0049

10 0,245 0,171 3,87470 | 0,0399

17 0,417 0,100 6,09668 | 0,0095

HAR 30 0,736 0,057 3,96384 | 0,0375
52 1,276 0,056 9,00219 | 0,0020

58 1,423 0,029 5,99777 | 0,0101

84 2,061 0,020 4,04116 | 0,0355

99 2,429 0,017 4,14768 | 0,0330

6 0,147 0,283 5,77492 | 0,0115

33 0,810 0,052 3,60931 | 0,0481

43 1,055 0,040 6,32910 | 0,0083

PSR 52 1,276 0,033 3,79633 | 0,0421
67 1,644 0,025 6,81400 | 0,0063

70 1,718 0,024 3,95908 | 0,0376

127 3,117 0,013 4,58574 | 0,0246

10 0,245 0,170 4,37215 | 0,0283

57 1,399 0,030 3,64982 | 0,0467

85 2,086 0,020 4,25211 | 0,0307

HSR 86 2,110 0,020 4,16119 | 0,0327
106 2,601 0,016 3,70882 | 0,0448

110 2,699 0,015 4,61495 | 0,0241

120 2,945 0,014 4,44101 | 0,0271




110

RBEs

Figura 5 - Série comum e periodograma para cada um dos grupos ao nivel de 0,05.
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6. CONCLUSOES

As principais conclusées da analise realizada na seg¢ao anterior s&o:

a) Existe interagdo entre os fatores regido do cérebro e tipo de sono, isto é o
comportamento do eletroscilograma dos ratos numa determinada regido (posteriotalamo ou
hipotalamo) depende do estado de sono em que eles se encontram (alerta ou sono
paradoxal);

b) Existe diferenca, entre as regidbes do cérebro, no comportamento dos
eletroscilogramas durante o sono paradoxal e, também, durante o estado de alerta;

c) Foi detectado um comportamento comum dos eletroscilogramas para os ratos
pertencentes a cada um dos grupos. Os grupos PAR e HSR tém um forte componente
periodico de 0,016 segundo comum a todos os ratos de cada um dos grupos. No grupo HAR,
o comportamento periédico mais forte e comum a todos os ratos & de 0,033 segundo e no
grupo PSR de 0,025 segundo; e

d) Os grupos PAR e HSR tém componentes comuns concentrados em altas
frequéncias, ou seja, de periodos curtos, enquanto que os grupos HAR e PSR apresentam
componentes comuns em baixas frequéncias, indicando periodos mais longos nos

eletroscilogramas.
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ABSTRACT

In this work the analysis of variance is employed to study the variation present in data having the
character that the basic responses measured are time series. Our objective consists of the aplication of
the conventional techniques to the Fourier transform of the data. The models covered in the paper
include: case of a common signal, one-way classification and the design model. The cases of both fixed
and random effects are considered. An application with a real series is given.
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