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Resumo

A modelagem de respostas politomicas, em especial as ordinais, tem sido alvo de crescente
interesse nos tltimos anos, e vem ganhando espago em pesquisas sobre qualidade de vida,
indicadores de condicao de saude, avaliacdao da proficiéncia dos alunos em determinadas
disciplinas, dentre outras. A sua utilizacao vai desde os estudos transversais, onde se as-
sume independéncia entre as observagoes, até os estudos longitudinais, em que mais de
uma resposta do mesmo individuo é observada ao longo do tempo. Existem na literatura
varias metodologias propostas para modelar dados desta natureza em estudos transversais,
sendo a mais usual na pratica a que utiliza o modelo de logitos cumulativos, também co-
nhecido como modelo de odds proporcionais devido ao pressuposto do modelo que assume
proporcionalidade nas odds, ou seja, o modelo assume que ha um crescimento aproximada-
mente linear das razoes de chances para os coeficientes da regressao. Em muitas situacoes
préaticas o referido pressuposto pode nao ser verificado, tornando desaconselhavel a uti-
lizacao do modelo. H4, contudo, outro modelo que generaliza o de odds proporcionais,
conhecido por odds proporcionais parciais, que permite a nao proporcionalidade para um
subconjunto de covaridveis que violaram o pressuposto de proporcionalidade. Em estu-
dos longitudinais, os modelos usuais - modelos marginais, modelos lineares generalizados
mistos e modelos de transicao - para analise de dados correlacionados também podem
ser utilizados para modelar respostas politomicas. Nesse trabalho a modelagem de res-
postas politomicas ordinais em estudos longitudinais é discutida sob a 6tica dos modelos
marginais, modelos lineares generalizados mistos e de transicao. A especificacao e inter-
pretacao dos modelos é ilustrada e discutida através da analise de dois conjuntos de dados

reais.
Palavras-chave: respostas ordinais, modelo de odds proporcionais, modelo de odds pro-

porcionais parciais, modelos marginais, modelos lineares generalizados mistos, modelos de

transicao.
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Abstract

The modeling of polytomous responses, especially ordinal, has been the subject of in-
creasing interest in recent years, and has been gaining ground in research on quality of
life, health status indicators, assessment of student proficiency, among others. Its use goes
from cross-sectional studies, which assume independence among the observations, to lon-
gitudinal studies, where more than one response from the same individual is observed
over time. There are several methods proposed in the literature for modeling polytomous
responses in transversal studies, being the most commonly used the cumulative logits
model, also known as proportional odds model due to the assumption of proportionality
in odds, i.e., the model assumes that there is an approximately linear increase in odds
ratios for the regression coefficients. In many practical situations this assumption is vi-
olated. There is, however, another model that generalizes the proportional odds, known
as partial proportional odds, which allows no odds proportionality to a subset of covari-
ates that violated that assumption. In longitudinal studies, the conventional models -
marginal models, generalized linear mixed models and transition models - for analysis of
correlated data can also be used to model polytomous responses. In this work modeling of
ordinal polytomous responses in longitudinal studies is discussed from the perspective of
marginal, generalized linear mixed models and transition models. The specification and

interpretation of the models is illustrated and discussed by analyzing two real data sets.

Keywords: ordinal responses, proportional odds model, partial proportional odds model,

marginal models, GLMM, transition models.



Sumario

Lista de Figuras viii
Lista de Tabelas ix
1 Introducao 1
2 Modelagem Transversal 3
2.1 Modelo para resposta politomica nominal . . . . . . . ... ... ... .. 5
2.2 Modelos para resposta politomica ordinal . . . . . . ... ... ... 8
2.2.1 Modelo de odds proporcionais . . . . . . .. ... ... 8

2.2.2 Modelo de odds proporcionais parciais . . . . . . . ... ... ... 12

3 Modelagem Longitudinal 14
3.1 Classesde Modelos . . . . . . . . . .. . . . ... 15
3.1.1 Modelos Marginais . . . . . .. .. ... .o 15

3.1.2 Modelos Lineares Generalizados Mistos - GLMM . . . . .. .. .. 21

3.1.3 Modelos de Transicao . . . . . . . . . .. .. o 24

4 Modelos para respostas ordinais longitudinais 27
4.1 Modelos marginais para respostas ordinais . . . . . .. ... ... ... .. 29
4.2 Modelos mistos para respostas ordinais . . . . . ... ... ... ... .. 33
4.3 Modelos de transicao para respostas ordinais . . . . . . . . ... ... ... 35

5 Exemplos numéricos 38

5.1 Exemplo 1: Estudo sobre sistemas de captacao de chuva na satide da crianca 38

5.2 Exemplo 2: Estudo sobre analgesia no parto . . . . . ... ... ... ... 48
6 Consideracoes Finais 56
A Cobdigos usados nos software R e SAS 58

vi



SUMARIO

SUMARIO

Referéncias Bibliograficas

vii

62



Lista de Figuras

5.1
5.2

2.3

5.4

5.5

Perfil da carga parasitaria da crianca em cada etapa do estudo. . . . . . . .
Descrigao da proporcao de criangas (a) poliinfectadas (b) poli ou monoin-
fectadas em cada grupo nas 3 etapas do estudo. . . . . ... .. ... ...
Boxplots para (a) dilata¢@o uterina e (b) consumo de ocitocina em relacao
a intensidade da dor ap6s os 5 minutos de anestesia . . . . . . ... .. ..
Boxplots para (a) dilatacao uterina e (b) consumo de ocitocina em relacao
ao tipo de anestesia. . . . . . . ...

Perfil para a intensidade da dor até a hora do parto. . . . . . . . ... ...

viil



Lista de Tabelas

2.1
2.2
2.3
2.4

5.1
0.2

2.3

0.4

2.9

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

0.11

5.12

5.13

Preferéncia dos alunos por escola e periodo . . . . . . . ... ... .....
Estimativas dos parametros para o modelo logito generalizado . . . . . . .
Estimativas dos parametros para o modelo logito cumulativo . . . . . . . .

Estimativas dos parametros para o modelo de odds proporcionais parciais .

Descricao das variaveis preditoras por grupo no inicio do estudo . . . . . .
Descricao das variaveis preditoras no inicio do estudo em relacao a carga
parasitdria da crianca . . . . . . ...
Estimativas dos parametros para o modelo marginal no estudo sobre sis-
temas de captacao de chuva na saude da crianca. . . . . .. .. ... ...

Estimativas dos parametros para o modelo marginal via odds proporcionais

parciais no estudo sobre sistemas de captacao de chuva na saide da crianca.

Estimativas dos parametros para o modelo misto no estudo sobre sistemas
de captagao de chuva na satde da crianca. . . . . . ... ... ... .. ..

Estimativas dos parametros para o modelo misto via odds proporcionais

parciais no estudo sobre sistemas de captacao de chuva na saide da crianca.

Estimativas dos parametros para o modelo de transicao no estudo sobre
sistemas de captacao de chuva na satude da crianca. . . . . ... ... ...
Estimativas dos parametros em termos de razoes de chance para os modelos
finais no estudo sobre sistemas de captacao de chuva na satude da crianca. .
Estimativas dos parametros para o modelo marginal no estudo sobre anal-
gesiadoparto.. . . . ..o
Estimativas dos parametros para o modelo marginal usando odds propor-
cionais parciais no estudo sobre analgesia do parto. . . . . ... .. .. ..
Estimativas dos parametros para o modelo misto no estudo sobre analgesia
doparto. . . . . . ..
Estimativas dos parametros para o modelo misto usando odds proporcionais
parciais no estudo sobre analgesia do parto. . . . . .. ... .. ... ...
Estimativas dos parametros em termos de razoes de chance para os modelos

finais no estudo sobre analgesia do parto. . . . . . . .. ... ... ... ..

X

39

40

43

44

44

45

46

47

02

53

53

54



Capitulo 1

Introducao

Nos tdltimos anos muitas metodologias tém sido propostas para modelar respostas
politobmicas (nominais ou ordinais), e o interesse nesse tipo de modelagem tem sido cres-
cente tanto em estudos transversais quanto em longitudinais.

Na area epidemiologica, por exemplo, ha interesse frequente em estimar o risco de
eventos adversos, e os pesquisadores geralmente escolhem classificar a resposta de interesse
em 2 ou mais categorias, a fim de estimar o risco relativo ou a odds ratio, a depender do
delineamento do estudo (Abreu et al, 2009; Ananth et al., 1997). Em ensaios clinicos
respostas politdmicas numa escala ordinal sao muitas vezes utilizadas para quantificar
os sintomas ou condicao do paciente, bem como avaliar a eficacia de procedimentos pos-
operatorios (Parsons et al, 2009). O uso de respostas politomicas, em particular as ordinais,
tem ganhado bastante espaco em estudos sobre qualidade de vida, indicadores de condicao
de satde, e até mesmo sobre a gravidade de certa doenca.

Em estudos transversais a modelagem de respostas politomicas é feita ajustando-
se um modelo logito multinomial, também conhecido como logito generalizado, caso as
categorias da resposta sejam nominais. Para respostas politémicas ordinais existem na
literatura diversos modelos propostos (Ananth et al., 1997, Agresti, 2002). Dentre eles, o
mais utilizado na pratica é o modelo logito cumulativo, também conhecido como modelo
de odds proporcionais (McCullagh, 1980). HA também o modelo de odds proporcionais
parciais (Peterson e Harrell, 1990) e o modelo de categorias adjacentes (Ananth et al.,
1997, Agresti, 2002).

Quando se tem uma tinica resposta para cada individuo, os modelos anteriormente
citados podem ser usados para avaliar a influéncia das variaveis preditoras sobre a res-
posta de interesse. Contudo, varias respostas do mesmo individuo podem ser obtidas ao
longo de certo periodo de tempo, caracterizando assim um estudo longitudinal, e técnicas
especificas de modelagem precisam ser usadas em tal caso, de forma a tentar captar a
heterogeneidade entre individuos decorrente das medidas repetidas.

Assim como na modelagem de respostas binarias e de contagem, os modelos con-
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vencionais (modelos marginais, modelos lineares generalizados mistos, modelos de tran-
si¢ao) para modelar dados longitudinais podem ser utilizados na modelagem de respostas
politomicas. Heagerty e Zeger (1996) apresentaram uma proposta para construgao de
mode-los para medidas ordinais agrupadas utilizando modelos marginais. Hedeker e Gib-
bons (1994; 2006) apresentaram um modelo com representagao multinivel, que acomoda
multiplos efeitos aleatérios para analisar respostas ordinais longitudinais, onde as variéveis
preditoras podem ser incluidas em ambos os niveis do modelo de forma a tentar explicar
a variacao intra e entre individuos. Outra classe de modelos que também pode ser usada
para modelar respostas politomicas sao os modelos de transicao, que avaliam a probabili-
dade de transicao da resposta de uma categoria para outra, e consideram o efeito prévio
da resposta sob a resposta atual (Diggle et al, 2002). Dentro dessa classe de modelos é
possivel caracterizar a correlacao entre as observacoes repetidas incorporando no mesmo
uma estrutura para a média marginal, sendo tal caracterizacao feita através dos chama-
dos modelos de transicao marginalizados, inicialmente propostos para respostas binarias
longitudinais (Heagerty et al., 2000; Heagerty, 2002), mas sendo recentemente estendidos
de forma a acomodar dados longitudinais ordinais (Lee e Daniels, 2007).

Nesse trabalho objetiva-se sistematizar a literatura sobre modelos marginais, line-
ares generalizados mistos e de transicao para modelar respostas politomicas ordinais em
estudos longitudinais. A especificacao e interpretacao dos modelos sera ilustrada e discu-
tida através da andlise de dois conjuntos de dados reais. Na primeira aplicagao usaremos
os dados provenientes de um estudo epidemiologico desenvolvido com 664 criancas de até
5 anos, residentes em dois municipios do médio vale do Jequitinhonha em Minas Gerais.
Nesse estudo o objetivo principal foi avaliar o impacto dos sistemas de captacao de agua da
chuva na satde da crianca. A segunda aplicacao refere-se a um estudo com 49 parturientes
que foram acompanhadas até a hora do parto. O estudo foi conduzido pela Faculdade de
Medicina da UFMG e pelo hospital municipal Odilon Berhens, e tinha como objetivo a
compararacao de duas técnicas de analgesia para a dor no trabalho de parto.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: apresentamos no Capi-
tulo 2 a modelagem transversal de respostas politomicas, com definicdo do modelo para
resposta nominal (se¢ao 2.1), e dois modelos para respostas ordinais (segao 2.2). No Capi-
tulo 3 é feita uma breve revisao sobre modelagem longitudinal, onde apresentamos trés
classes de modelos de regressao para dados longitudinais. Na subsecao 3.1.1 trataremos dos
modelos marginais. Na subsecao 3.1.2 discutimos a teoria dos modelos lineares generali-
zados mistos. E, na subsecao 3.1.3 apresentamos os modelos de transicao. No Capitulo 4
os modelos para respostas ordinais longitudinais sao apresentados sob a 6tica das abor-
dagens marginal (se¢ao 4.1), mista (4.2) e de transicdo (subsecao 4.3). No Capitulo 5
apresentamos a aplicacao feita com dois conjuntos de dados reais. Por fim, o Capitulo 6

traz as consideragoes finais para este trabalho.



Capitulo 2
Modelagem Transversal

A modelagem de respostas nao-normais é bastante comum na pratica, e um exem-
plo cléssico do seu uso comecou com os modelos de regressao probito para modelagem
de respostas binarias em meados do século XIX (McCulloch et al., 2001). Nelder e Wed-
derburn. (1972), buscando estender a classe de modelos lineares, propuseram uma classe
mais ampla de modelos que contempla varios tipos de respostas nao-normais, baseadas na
familia exponencial de distribuicoes, que possui propriedades interessantes para estimagao,
testes de hipoteses e outros aspectos de inferéncia. Essa classe de modelos conhecida como
modelos lineares generalizados (GLM, em inglés) é definida pelas distribui¢oes de proba-
bilidade, membros da familia exponencial, por um conjunto de variaveis preditoras, que
descrevem a estrutura linear do modelo, e por uma funcao de ligacao entre a média da
variavel resposta e sua estrutura linear (Cordeiro et al., 2006). Varias distribui¢oes impor-
tantes de probabilidade (Normal, Gama, Poisson, Binomial, dentre outras) sdo membros
da familia exponencial, e alguns modelos anteriores a classe proposta por Nelder e Wedder-
burn sao casos especiais dos GLM’s: modelo linear normal, modelos log-lineares aplicados
na andlise de tabelas de contigéncia, modelo probito, dentre outros.

Em linhas gerais, a estrutura de um GLM é formada por 3 componentes:

i) Um componente aleatorio, composto pela variavel aleatoria Y = (YL, ..., Y1)T com n
observacoes independentes e identicamente distribuidas, com média 4, onde supoe-se
que cada componente de Y segue uma distribuicao da familia exponencial, definida

por:

y0 — b(0)

fx(y;0,0) = exp {
em que  é o parametro que caracteriza a distribui¢ao fy(+), a,b e ¢ sao fungoes
conhecidas, ¢ é um parametro de dispersao, e 14(y) é o suporte da resposta, que

nao pode depender de 6.
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ii) Um componente sistematico, composto por variaveis preditoras X = (X{,..., X})",
que produzem o preditor linear n = X33, sendo 5 = (67,...,0)" um vetor p x 1

de parametros;

iii) Uma funcao de ligacao g(u) = n, que relaciona os dois componentes anteriores.

Assim, a funcao de verossimilhanca para um GLM, pode ser expressa como:

Ly(B,y) = [J exp {M + c(yi, ¢)} :
P a(¢)

As estimativas de maxima verossimilhanca para o vetor de parametros (3 sao obtidas
através do algoritmo iterativo de Newton-Raphson (Cordeiro et al., 2006).

Se a resposta de interesse for binéria, por exemplo, o modelo logistico é frequente-
mente usado para modelar a relacao entre a variavel resposta e um conjunto de variaveis
preditoras. Contudo, a resposta de interesse pode ser categorica e assumir mais que duas
categorias, sendo entao necessario estender o modelo logistico para acomodar respostas
politomicas. Nas situagoes em que a resposta assume mais que duas categorias, as mesmas
podem ou nao ter uma ordenacao natural. Se as categorias da resposta nao forem natural-
mente ordenadas tem-se um resposta politomica nominal, e seu uso ¢ comum em estudos
sobre a situacao de emprego (empregado, desempregado, aposentado/estudante) em pro-
cessos de imigracao, estudos educacionais relacionados com a preferéncia de aprendizado
do aluno (individual, grupo, sala de aula), dentre outros. Caso as categorias da resposta
sejam ordenadas, entao a resposta sera politdbmica ordinal, e seu uso geralmente ocorre
em estudos sobre qualidade de vida (raramente sente-se cansado, ocasionalmente sente-se
cansado, cansaco frequente), indicadores de condigao de satide (ruim, regular, boa, 6tima),
e até mesmo sobre a gravidade de certa doen¢a (baixo risco, risco intermediério, estagio
avancado) (Pettit et al., 2002; Hedeker, 2003).

Quando as categorias da resposta forem nominais tem-se na literatura o modelo
multinomial nominal, também conhecido como logito generalizado. Sendo as categorias
da resposta ordenadas, existe mais de um modelo que pode ser usado para modelar a
resposta ordinal. O modelo mais conhecido é o logistico ordinal (ou logito cumulativo),
inicialmente proposto por Walker e Duncan (1967), e anos mais tarde chamado de modelo
de odds proporcionais por McCullagh (1980). Outros trés modelos também comumente
usados na modelagem de respostas ordinais sao: modelo de odds proporcionais parciais,
modelo de categorias adjacentes, e modelo de razoes continuas (Agresti, 2002; Hosmer e
Lemeshow, 2000; Ananth et al., 1997).

Nas se¢oes a seguir os principais modelos para respostas politomicas sao apresen-

tados.
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2.1 Modelo para resposta politomica nominal

Quando a resposta de interesse é politomica nominal, o modelo mais usual é o
logistico politdomico, também conhecido como logito generalizado. Esse modelo é uma
extensao do modelo logistico para respostas binarias, e consiste de uma combinagao de
véarios modelos logito, estimados simultaneamente. Assim, seja Y uma variavel categorica

com K categorias, k =1,2,... K, em que:

v { 1, se o individuo ¢ estd na categoria k, 1=1,....,n
ik =

0, c.c.

Desta forma, existem (2) pares de categorias, bem como (2) preditores lineares.

Denotemos por 7, a probabilidade do individuo estar na categoria k. Ou seja,
Usando a categoria K como referéncia, precisamos de apenas K — 1 comparagoes

para esta categoria. Assim, o logito para a k-ésima comparacao é dado por:
T
TK

onde v ¢ o intercepto do modelo.

Em geral, para compararmos as categorias j e [, por exemplo, temos:
T
log | =| = (v; — )+ Xi(B; — B)- (2.2)

E, dadas as K — 1 expressoes do logito em (2.1), é possivel obter K — 1 expressoes
diretamente para a probabilidade das categorias em termos de K — 1 preditores lineares.
Assim, a expressao resultante é do tipo:

eV +X Bk
k=1,2,..., K —1. (2.3)

T = K—1 )
14 E e’YkJrXﬁk
k=1

A categoria de referéncia pode ser expressa na forma:
1

K-1 :
1+ Z e'Yk“’XBk
k=1

7TK:1—(7T1+...—|—7TK,1):

A partir de tais definicoes é possivel escrever a funcao de verossimilhanca para
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o i-ésimo individuo na amostra com base na probabilidade fornecida pela distribuicao

multinomial:
P(Yii = i1, ..., Yik = yix) = ()Y - - - (7w ) YK

Assim, a funcao de verossimilhanca é descrita por:

K—1
n K-1 K—1 1- Z Yik
- H Tk (1 — 7Tk> k=1 (2.4)
i=1 | k=1 k=1

A funcao de log-verossimilhanca, pode entao, ser expressa na forma:

n [K-1 K-1 K-1
=S [z yalogm + (1 _ zyik> o (1 _ z)]
k=1 k=1

=1 [Lk=1

n K-1 K—1
= Z [Z yir(ve + X7 BL) — log (1 + Z eWk+XiTﬂg>] .

=1 Lk=1 k=1

Os parametros do modelo sao estimados através do método de maxima verossimi-
lhanca, usando o algoritmo iterativo de Newton-Raphson. A interpretacdo dos parametros
no modelo para respostas nominais é analoga a regressao logistica para respostas binarias,
sendo uma das categorias da resposta tomada como referéncia.

Consideremos, para melhor entendimento, o exemplo a seguir. Pesquisadores em
educacao estavam interessados em avaliar o desempenho dos alunos em matematica, e
para tal entrevistaram os alunos acerca de qual programa de aprendizagem preferiam (1:
individual, 2: grupo, 3: sala de aula), e se a preferéncia estaria associada com a escola (1,2
ou 3) e o periodo escolar (0: integral, 1: padrao). A Tabela 2.1 mostra a preferéncia dos
alunos (resposta de interesse) por escola e periodo (Stokes et al., 2000).

Por se tratar de uma resposta categorica, cujas categorias nao possuem uma
ordenagao natural, utilizamos o modelo de logitos generalizados. Para esse exemplo a

forma funcional do modelo a ser considerada é
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Thik

log l ! } = Vi + Xn, Bk + Xy Bor + X, Bsx,
ThiK

emquek=1,2,3;h=1,2,3; 7 =1,2; X;; denota o indicador para a escola 2; X, denota

o indicador para a escola 3; e X; denota o indicador para o periodo. Para esse modelo sao

definidos dois logitos generalizados, considerando a categoria 3 da resposta como sendo a

referéncia. Ou seja:

logito; = log [%} e logito, = log {m}
Thj3 Thj3

em que 7y;; denota a probabilidade do aluno da escola h e periodo escolar j, preferir o

programa de aprendizado k.

Tabela 2.1: Preferéncia dos alunos por escola e periodo

Preferéncia de aprendizado
Escola Periodo Individual Grupo Sala Aula Total

1 Padrao 10 17 26 93
1 Integral 5 12 50 67
2 Padrao 21 17 26 64
2 Integral 16 12 36 64
3 Padrao 15 15 16 46
3 Integral 12 12 20 44

Para o modelo ajustado, os resultados sao apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Estimativas dos parametros para o modelo logito generalizado

logito(1]3) logito(2|3)
covariavel estimativa ep estimativa ep
intercepto -0,78 0,15 -0,66 0,14
Escola
2 -0,79* 0,22 -0,28 0,19
3 0,28 0,19 -0,09 0,19
Periodo padrao 0,37* 0,14 0,37* 0,14

*p-valor<0.05; ep: erro-padrao

E possivel observar que a escola 1 difere da 2 no logito (1/3), que compara o apren-
dizado individual ao em sala de aula. J4 o periodo escolar apresenta efeitos significativos
similares em ambos os logitos. Se interpretarmos os resultados em termos das razoes de
chances, observa-se que a chance dos alunos cujo periodo escolar é o padrao preferirem o

0,37)

aprendizado individual ao invés da sala de aula é 1,45 (e vezes a chance dos alunos

em escolas com periodo integral (maiores detalhes em Stokes et al., 2000).
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2.2 Modelos para resposta politomica ordinal

Se a resposta de interesse for politomica ordinal, existem na literatura alguns mo-
delos que podem ser utilizados para ajuste deste tipo de dado. A seguir sao apresentados

os modelos de odds proporcionais e odds proporcionais parciais.

2.2.1 Modelo de odds proporcionais

Este modelo foi inicialmente proposto por Walker e Duncan em 1967, sendo mais
tarde chamado modelo de odds proporcionais por McCullagh (1980). Assim, se a variavel

resposta é ordinal e possui k categorias, entao hd K — 1 dicotomizacoes da resposta, ou

seja:
1, se yp <k, i1=1,...,n
Yy = Yik >
0, se Y >k
Nesse modelo uma forma de representar as probabilidades acumuladas é dada pela
expressao:

PV, =1X) =Py <k)=m+me+...+m, k=12... K. (2.5)

De forma geral, os logitos cumulativos sao entao representados por:

| [ Py < k) ] |:7T1+...+7Tk}
og =lo
1 =Py < k) Tea1 + ...+ Tk

= 7 + XB. (2.6)

De maneira equivalente, as probabilidades acumuladas descritas em (2.5) podem

Ser expressas por:

eVt Xp

Plyi < k) = 1 oxs
Nota-se na expressao (2.6) que cada logito cumulativo tem seu proprio intercepto,
e diferentemente do modelo para respostas nominais (descrito em (2.1)), os 3’s sdo os
mesmos para cada logito, ou seja, S = (8 para todo k =1,..., K. Isto ocorre devido ao
pressuposto do modelo de que todas as razoes de chance sao idénticas entre os K —1 pontos
de corte, ou seja, esse modelo assume que todas as observacoes possuem uma variancia

comum, implicando, assim, que ha um crescimento aproximadamente linear das razoes de
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chances. McCullagh (1980) chamou esse pressuposto de odds proporcionais. Segundo ele,
os parametros 7y, sao, em geral, de pouco interesse na intepretagao do modelo, e usualmente
sao referidos como "pontos de corte". J&4 o parametro § descreve o incremento no log da
odds (ou chance) para qualquer categoria da resposta.

A verificacdo do pressuposto de que £, = [ pode ser feita global ou individual-
mente através do teste da razao de verossimilhanca, ou ainda através do teste baseado na
estatistica escore, cuja distribuigdo assintética é qui-quadrado com p x (K — 1) graus de
liberdade, sendo p o ntimero de variaveis preditoras usadas no modelo, e K o niimero de
categorias da resposta ordinal. O teste global apenas avalia se 0 modelo como um todo
violou o pressuposto de proporcionalidade das odds. A partir dele nao é possivel identificar
qual ou quais variaveis preditoras consideradas no ajuste violaram o pressuposto. Para
avaliar se cada covariavel individualmente violou o pressuposto, realiza-se também um
teste da razao de verossimilhanca, ou ainda usa-se uma estatistica de teste escore, cuja
distribuicao serd qui-quadrado com K — 1 graus de liberdade.

Caso o pressuposto do modelo nao possa ser verificado para todas as varidveis
preditoras ou um subconjunto delas, é possivel relaxar o modelo de odds proporcionais
ajustando-se 0o modelo conhecido como odds proporcionais parciais (Peterson e Harrel,
1990), a ser apresentado na subsegao 2.2.2.

Assim, em um estudo cuja resposta possui, por exemplo, 3 categorias ordenadas,

teremos 2 logitos cumulativos baseados nas probabilidades acumuladas, ou seja:

logito, = log er n 73] e logito, = log [7&;;%2}
=mn+XpB =7+ X3

Os logitos 1 e 2, respectivamente, representam, em geral, o log da odds para
a categoria mais favoravel em relacao as demais categorias, e o log da odds para as 2

categorias mais favoraveis em relagao a tltima categoria.

Para esse modelo a fun¢ao de verossimilhanca é dada por:

K ot XF BT e+ XTET O\
- H H 1 _|_ 67k+X?ﬁT N 1 _|_ €7k71+XT/BT
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As estimativas do modelo sao obtidas através do método de maxima verossimilhanca,

usando o algoritmo escore de Fisher, por exemplo.

Para melhor compreensao do modelo de odds proporcionais consideraremos como
exemplo os dados de um estudo epidemiolédgico, do tipo coorte prospectiva, desenvolvido
com 664 criancas de até 5 anos, selecionadas e acompanhadas pelo periodo de um ano
(2009 a 2010). O objetivo principal do estudo foi avaliar o impacto da implantagao dos
sistemas de captacao de dgua da chuva na satde das criancas de familias rurais, residentes
em 2 municipios do Médio Vale do Jequitinhonha em Minas Gerais (maiores detalhes em
Fonseca, 2012).

Para a aplicacdo consideramos apenas a etapa inicial do estudo. As variaveis
preditoras usadas no ajuste do modelo sdao: sexo (0: Feminino; 1: Masculino), grupo (1:
com cisterna; 0: sem cisterna), frequéncia de banho da crianga (1: >1 vez ao dia; 0: uma
vez ao dia) e idade da crianga em meses. A resposta de interesse é a carga parasitaria
da crianga (1: poliinfectada, 2: monoinfectada, 3: ndo infectada), avaliada via exame de

fezes. Para a referida resposta teremos 2 logitos cumulativos representados como segue:

log{ o } = log {w}

Ty + T3 Py, > 1)
= 1 + Bigrupo + [asexo + fsfreq. banho + Sidade

log [m +7T2} — 1o [w]

= 9 + [igrupo + Pesexo + Psfreq. banho + f4idade.

O primeiro logito representa o log da chance de uma crianca ser poliinfectada em
comparagao as criancas mono ou nao infectadas. Ja o segundo representa o log da chance

de uma crianca ser poli ou monoinfectada em comparacao a uma crianca sem infeccao.

A anélise descritiva mostrou que 53% das criangas analisadas sao do sexo mas-
culino, 84% delas tomam mais que 1 banho por dia, e possuem, em média, 26,4 meses
de vida. Em relagao a variavel grupo, metade das criancas possuiam cisterna em casa no
inicio do estudo, e apenas 3% das criancas eram poliinfectadas. J& a propor¢ao de criancas
monoinfectadas era de 10%.

O modelo ajustado considerando a defini¢do (2.6) forneceu os resultados apresen-
tados na Tabela 2.3.

10
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Tabela 2.3: Estimativas dos parametros para o modelo logito cumulativo

varidvel estimativa  ep p-valor
Y1 -3,493 0,328 -
Yo -1,923 0,292 -
grupo (com cisterna) 0,159 0,196 0,417
sexo (M) -0,233 0,195 0,234
freq.banho (>1x ao dia) -0,473 0,259 0,102
idade.crianca 0,032 0,001 <0,001

A partir dos resultados apresentados na Tabela 2.3 é possivel encontrar as probabili-

dades preditas para a carga parasitaria das criancas em funcao das variaveis preditoras

analisadas, conforme definido no Quadro 1.

Quadro 1: Probabilidades preditas para o modelo de odds proporcionais

e1+B18TUpO+p28ex0+8;freq. banho+siidade

poliinfec¢ao

1 4+ en+B18rupo+p28ex0+psireq. banho+piidade

Y2+ B18TUPO+52 sexo+8sfreq. banho+gsidade

poli ou monoinfeccao

1 4 eV2+B18ruUpO+p28ex0+8sireq. banho+piidade

1

sem infeccdo

1 + e72+B18TUPO+B28ex0+8;{req. banho+aiidade

Para o modelo ajustado testou-se o pressuposto de proporcionalidade das odds.

Através do teste da razao de verossimilhanca verificou-se que o referido pressuposto foi

violado (p-valor=0,005). Para identificar qual ou quais variaveis preditoras consideradas

no ajuste violaram o pressuposto, foram realizados testes da razao de verossimilhanca, e

verificou-se que as variaveis grupo e idade da crianca em meses nao possuem odds pro-

porcionais (p-valor=0,001 e 0,044, respectivamente). Em decorréncia da violagdo do pres-

suposto do modelo de odds proporcionais, o mais adequado é buscar outras alternativas

para modelar a resposta ordinal. Uma delas seria utilizar o modelo de odds proporcionais

parciais apresentado a seguir.

11
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2.2.2 Modelo de odds proporcionais parciais

A motivacao primaria para o desenvolvimento desse modelo, por Peterson e Harrel
(1990), foi relaxar o forte pressuposto do modelo de odds proporcionais. No modelo pro-
posto por McCullagh (1980) se pelo menos uma covariavel considerada no ajuste viola o
pressusposto, entao a qualidade do modelo ajustado fica comprometida. Assim, Peterson
e Harrel propuseram relaxar o pressuposto de proporcionalidade das odds para um sub-
conjunto de varidveis preditoras usadas no ajuste do modelo. O modelo por eles proposto
pode ser definido como:

e XB+Xoy,

RN - 2.
Czk (ylk — k) 1+ e'yk+XB+XQk ( 7)

em que X é uma matrix n x p de variaveis preditoras; X & uma matriz n x q (¢ <p)
contendo um subconjunto de varidveis preditoras da matriz X para os quais o pressuposto
de proporcionalidade das odds nao péde ser assumido, ou que ainda serd testado; o, =
(oF, ..., 0% )T & um vetor ¢ x 1 de parametros.

De maneira equivalente, o modelo (2.7) pode ser descrito como:

o Py, < k) o T . T
& 1_P(yzk§k> N Te+1 + ...+ 7Tk

= + XB + Xox. (2.8)

Se or, = 0 para todo k =1,..., K, entdo o modelo (2.8) se reduz ao proposto por
McChullagh (1980) (expressao (2.6)). Para testar se g, = 0, Peterson e Harrel propuseram
um teste baseado na estatistica escore, que, sob a hipotese nula (Hy), assume que as odds
sao proporcionais. Ainda segundo esses autores, somente se H, for rejeitada é que ha
a necessidade de se ajustar o modelo de odds proporcionais parciais. A distribuicao da
estatistica proposta é assintoticamente qui-quadrado com ¢(K — 1) graus de liberdade.

Em caso de rejeicao da hipotese testada é ainda possivel avaliar através de um caso
especial da estatistica escore quais as variaveis preditoras violaram o pressuposto do mode-
lo de odds proporcionais. A estatistica nesse caso também tem distribuicao assintotica

qui-quadrado com (K — 1) graus de liberdade.

A funcao de verossimilhanca para esse modelo é dada por:

n K
L=]]T]Pu = kX))

i=1 k=1

12
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n K
— [ﬂ—ik]yik' (2.9)
i=1 k=1
em que
i1 = Cir, se Y =1
ik = § i = Cir, — Cig 1, se 1<yp<K-1
ik = Cik, se Yy =K —1

Os parametros neste modelo sao estimados pelo método de maxima verossimi-
lhanca, utilizando-se o algoritmo escore de Fisher. A interpretacao do modelo é analoga
ao modelo de odds proporcionais apresentado anteriormente, contudo, vale ressaltar que
para as variaveis preditoras cujo pressuposto foi violado, as probabilidades sao calculadas
mudando nao apenas o intercepto, mas também o seu respectivo coeficiente gy.

Assim, para o estudo sobre sistemas de captacao de adgua da chuva, o modelo de
odds proporcionais parciais ajustado considerando como proporcionais apenas o efeito das

variaveis sexo e frequéncia de banho é expresso por:

o P(Y; < k) o T+ .. T
Sli—pvi<k)]  Plmest.. tmx

= Y + fB1sexo + [ofreq. banho + o1xgrupo + ooridade

Os resultados obtidos para o modelo anterior sao apresentados na Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Estimativas dos parametros para o modelo de odds proporcionais parciais

varidvel estimativa  ep
o 3571 0,525
- 1,926 0,204
Grupo; (com cisterna) -0,290 0,341
Grupog(com cisterna) 0.206 0.198
sexo (M) -0,235 0,195
freq.banho (>1x ao dia) -0,459 0,291
idade.crianga; 0,041* 0,014
idade.criancag 0,031* 0,008

* p-valor<<0,05

Assim, a chance de poli ou monoinfec¢ao ¢ maior (e%2% = 1,23) entre as criangas
no grupo com cisterna em comparacao as criancas do grupo sem cisterna. Em relacao
a variavel idade, a cada 1 més que se aumenta na idade da crianca, a chance dela ser
poliinfectada aumenta (%4 = 1,04). O mesmo ocorre em relagao & chance de poli ou

monoinfecgao (%! = 1,03).

13



Capitulo 3

Modelagem Longitudinal

A analise de dados com respostas correlacionadas é comum em estudos biomédicos,
epidemiologicos, economicos, dentre outros, onde medidas do mesmo individuo podem
ser obtidas em diferentes ocasides. As observacoes repetidas para um mesmo individuo
caracterizam um estudo longitudinal, cujo objetivo é detectar possiveis mudancas na
resposta dos individuos sob o tempo, além de avaliar quais fatores influenciam na hete-
rogeneidade entre individuos (Fitzmaurice et al., 2011). Essa heterogeneidade, em geral,
pode estar associada a fatores genéticos, ambientais, sociais, dentre outros. Dessa forma, o
desenho de estudo longitudinal permite conhecer caracteristicas do individuo que podem
explicar tal heterogeneidade, e como ¢ a mudanca ao longo do tempo.

Em um estudo longitudinal, os participantes, ou mais geralmente as unidades a
serem estudadas, sao referidos como individuos ou sujeitos. Nesse sentido, a resposta do
1-ésimo individuo, ¢ = 1,2,...,n, tomada repetidamente ao longo do tempo, é definida
por Yj;, e pode ser agrupada em um vetor m; x 1 do tipo Y; = (Y{,...,Y;l )", com
j = 17 e,y

Associado a cada Y;;, hd um vetor p x 1 de varidveis preditoras X;;, que podem ou
nao mudar ao longo do tempo, ou seja, X;; = (X[,,..., X7 )7, Os vetores X;; podem

ser representados por uma matriz m; x p:

Xill Xi12 cee Xilp

Xz'21 Xi22 cee Xz'2p
X = . . .

Ximil Ximﬂ cee Ximip

A anélise dos dados em um estudo longitudinal requer técnicas de modelagem
que levem em conta o fato de que as medidas repetidas de um mesmo individuo podem
ser correlacionadas. Assim, os modelos usuais (Modelos Lineares Generalizados - GLM

(McCullagh e Nelder, 1989)), que supdem independéncia entre as observagoes, ndo sdo

14
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apropriados para analisar dados dessa natureza.

Um dos trabalhos pioneiros em analise de dados longitudinais foi escrito por Laird
e Ware (1982), que, com base em uma classe mais geral de modelos lineares mistos (MLM),
inicialmente introduzida por Harville (1977), descreveram uma classe flexivel de mode-
los lineares mistos para modelar respostas continuas, que incluia como casos especiais
a ANOVA univariada para medidas repetidas, e os modelos para curvas de crescimento
em dados longitudinais (Fitzmaurice et al., 2009). Em meados da década de 80, parale-
lamente ao desenvolvimento dos MLM’s, um notavel avan¢o surgiu na metodologia para
analisar dados longitudinais discretos quando Liang e Zeger (1986a; 1986b) propuseram
as Equacoes de Estimacdo Generalizadas (EEG). Essas equagoes de estimagao sdo uma
extensao natural do método de Quase-Verossimilhanca proposto por Wedderburn (1974)
para modelar respostas multivariadas em GLM’s. Nos tltimos 25 anos varios modelos que
estendem os GLM’s foram propostos para modelar respostas longitudinais.

Nas subsecoes a seguir, trés classes de modelos de regressao para dados longitudi-

nais sao apresentadas.

3.1 Classes de Modelos

3.1.1 Modelos Marginais

Uma das metodologias mais populares para modelar dados cuja resposta tem
cardter longitudinal, os modelos marginais fornecem um método unificado para analisar
varios tipos de respostas longitudinais, evitando suposicoes sobre a distribuicao do vetor
de respostas, e baseando-se exclusivamente em suposi¢oes sobre a resposta média. Essa
classe de modelos caracteriza a esperanca marginal de uma variavel resposta discreta ou
continua, como fun¢ao de um conjunto de variaveis preditoras, sendo apropriada quando
o foco da analise é inferir sobre a populacao média (Diggle et al., 2002). Assim, o termo
‘'marginal’ nesse contexto indica que o modelo para a resposta média em cada ocasiao
nao incorpora dependéncia sobre nenhum efeito aleatorio ou sobre respostas anteriores
(Fitzmaurice et al., 2011).

De forma geral, um modelo marginal pode ser especificado por:

1. E(Y;;|Xi;) = pij, que se assume depender de X;; através de uma fungao de ligacao
do tipo:
9(pg) = nig = X5,

em que $ é um vetor p X 1 de parametros da regressao marginal.
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2. A variancia condicional de cada Y;; é assumida depender da média y,;, ou seja:
Var(Yj;| Xi;) = dv(py),

em que ¢ ¢ um parametro de dispersdo, e v(yu;;) ¢ uma fungao conhecida da média
Mg

3. A correlagdo/associagao entre o vetor de respostas repetidas intra-individuo é assumi-

da ser funcao de um vetor adicional de parametros, denotado por a. Por exemplo:

o Corr(Y;;,Yix) = k=il se Y;; ¢ continua ou uma contagem, e ¢ modelada assu-

mindo uma estrutura auto-regressiva de ordem 1 (AR-1) para a correlacao;

o logOR(Y;;,Yir) = ayi, se Y;; é categorica, e é modelada assumindo um padrao

nao-estruturado para o log da odds ratio.

Os dois primeiros componentes do modelo marginal correspondem as especifi-
cagoes de um modelo linear generalizado. Ja o terceiro componente do modelo incorpora
a associacao entre o vetor de respostas repetidas intra-individuo, e representa a principal
extensao de GLM’s para dados longitudinais. Assim, os modelos marginais especificam um
GLM para as respostas longitudinais em cada ocasiao, mas também incluem um modelo
para a associagdo entre o vetor de respostas repetidas intra-individuo (Fitzmaurice et al.,
2009).

A estimacao dos parametros no modelo marginal é feita utilizando-se uma extensao
multivariada do método de quase-verossimilhanga proposto por Wedderburn (1974). O
estimador de quase-verossimilhanca para [ é encontrado resolvendo-se a seguinte equacao

estimacao de quase-verossimilhanca:

05) =3 (%) v (¥ - w3} = .1

em que V; = Var(Y;).

A extensao multivariada do método de quase-verossimilhanca, usada para estimar
os parametros do modelo marginal, foi proposta por Liang e Zeger (1986a; 1986b), e é
conhecida como EEG’s. A ideia das EEG’s consiste em substituir Y; e p; na fungao de
quase-verossimilhanca pelos vetores m; x 1 de Y; e p;, respectivamente, além de usar uma
matriz de pesos V; dada por:

V; = A Ri(a) Al (3.2)
em que ¢ é um parametro de dispersao; A; ¢ uma matriz diagonal do tipo A; = diagv(j;;);
R;(a) é uma matriz de correlacdo m; X m;, conhecida como "matriz de trabalho". O
parametro a na matriz R; representa o vetor de parametros associados com o modelo

especificado para a Corr(Y;).
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Em EEG, V; é usualmente referida como matriz covariancia de trabalho (esse termo
é usado para enfatizar que V; é apenas uma aproximagao da verdadeira covariancia). Além
disso, ao contrario das equacoes de quase-verossimilhanca, ela depende nao apenas de £,
mas também do paradmetro . Assim, as equacoes de estimacao para o modelo marginal

Sa0 expressas por:
n

U(B,0) = DIVHY, — i} =0 (3-3)

=1

Ol
em que D; = — é uma matriz m; x m; de derivadas.

op
A equagao de estimacao em (3.3) é referida na literatura como EEG de 1% ordem.
Liang e Zeger (1986a; 1986b) provaram que o estimador para (3, em tal caso, é consistente
e assintoticamente normal, mesmo que a matriz R;(«) ndo seja corretamente especificada.
Além disso, o parametro « na referida equacao de estimacao é tratado como perturbacao.
Através de um processo iterativo em 2 estagios, os autores calcularam as estimati-
vas para [ utilizando uma versao modificada do algoritmo escore de Fisher, e estimaram

a e ¢ pelo método dos momentos. Deste modo,

1. Assumindo independéncia entre as observacoes, obtém-se a estimativa inicial para

B;

2. Dadas as estimativas iniciais, pelo método dos momentos, para « e ¢, estima-se V;,
e uma estimativa atualizada para  é obtida como solucao da equacao de estimacgao
em (3.3);

3. Dada a estimativa para (3, obtida no passo 2, encontram-se estimativas atualizadas

para « e ¢ através dos residuos. Assim,

(3.4)

Zmi -Pp
i=1

(Y — i)

em que 7 =~ o fi = g71(7), sendo 77 = X5,
v(Hi)

As estimativas atualizadas para a irdo depender da estrutura escolhida para a

matriz R;(«), ou seja:

a. Se R;(a) for do tipo independente, assume-se que observagoes repetidas para

cada individuo sao nao-correlacionadas. Desta forma:
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1 0
1 0

Ri(a) = .
0 0 1

b. Se R;(«) for nao-estruturada, tem-se um & para cada tempo, ou seja:

/\2 A2
z] Tik

Oéjk =

¢(n -p)

Neste caso, R;(a) tem a seguinte representagao:

1 12 e Oy
a1 1 coo Qo
Ri(a) =
Om,;1 Omy2 - 1

c. Se Ri(«) for do tipo simétrica composta, ter-se-4 um tnico @ para todos os

tempos, ou seja:

/\2/\2
zy Tik
N i=1 j#k
d= —=< ",

¢(N* —p)
" my(m; — 1)
em que N* = Z % R;i(a), neste caso, tem a seguinte representacio:

=1

d. Por fim, se R;(«) for do tipo AR-1 (auto-regressiva de ordem 1), entdo & é dado
por:

A2 /\2
z] z ,J+1

N i=1 j<m;—1
o = s

O(K* — p)

em que K* = Z:(mZ — 1), com R;(«) sendo dada por:

=1
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[1—m;]

,mi‘
all=mal - ql2=mal 1

Assim, o processo iterativo anterior é repetido até que se obtenha a convergéncia.

Os autores sugerem a seguinte expressao para obter as atualizagoes de Bz
n 1 -1y 1
B — 5 _ [Z prem {‘Z(m)}_ Dlgm)] ZDiT(m) {‘Z(m}‘ {Yi _ Mi(g(m)>} (3.5)
i=1 =1

em que V'™ = V{Bm am}.

Sob certas condicoes de regularidade, Liang e Zeger (1986a - Teorema 2) mostraram
que, quando n — o0, B\ é um estimador consistente e assintoticamente nao-viesado para
5, ou seja,

V(B = B) ~ Nu(B,V)

em que

n -1 n n -1
= i E Ty=1p. E Ty =1 VD, E T'y=1p,
V= Jgrolon ( D;V; Dz> { D; V.”cov(Y;)V Dz} < D;V, DZ> ,  (3.6)

i=1 i=1 i=1

e V é a matriz de covariancia, e Cov(Y;) = E [(YZ — ) T(Y; — ﬂl)}

Se a estimacao de 8 é o interesse primario na modelagem, sabe-se que a escolha
da matriz R;(«) ndo afetard as propriedades assintoticas de 3 Contudo, se o objetivo
for também modelar o parametro «, entao a especificacao correta da matriz R;(«) sera
importante. H4 um critério proposto por Pan (2001) que ajuda a selecionar a melhor
estrutura para a matriz de trabalho no modelo ajustado via EEG. O critério denotado
por QIC (Quasi Information Criterion) substitui a func¢do de verossimilhanga constante
na expressao do critério de Akaike (AIC) pela fun¢ao de quase-verossimilhanca. A 'melhor’
estrutura para a matriz R;(«) sera aquela cujo QIC for o menor dentre todas as estruturas
candidatas.

Toda a teoria anteriormente discutida sobre o procedimento utilizado para esti-
macao dos parametros do modelo marginal encontra-se em dois artigos publicados por
Liang e Zeger (1986a e 1986.b), onde eles apresentam as equagoes de estimacao gene-
ralizadas, comumente conhecidas na literatura como EEG1. Como ja foi dito, o foco

principal das equacoes de estimacgao descritas por esses autores esti na estimacao do
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parametro .

Nos anos seguintes a publicacao dos artigos de Liang e Zeger varios autores pro-
puseram extensoes das EEG’s de 1* ordem com o objetivo de modelar conjuntamente o
vetor de parametros (3, a), ou até mesmo modelar a estrutura de correlagio/associagdo
entre as medidas repetidas, considerando medidas de associacao apropriadas, quando, por
exemplo, tem-se uma resposta binaria (Prentice, 1988; Prentice e Zhao, 1991; Lipsitz et
al., 1991; Carey et al., 1993). Carey et al. (1993) propuseram o procedimento conhecido
como regressao logistica alternada (ALR, em inglés), através da qual modelam simul-
taneamente o vetor de parametros (3, a), onde o mede a associacao entre as respostas
repetidas para cada individuo, sendo estimado em termos da razao de chance.

De forma geral, o procedimento proposto pelos autores combina as EEG’s de 1¢
ordem para estimacao do parametro 3, com uma nova equacgao na regressao logistica para
estimar o parametro o. Os autores denotaram por ;55 0 log da razao de chances entre as
respostas Yjs e Yj;, e definiram p;; = P(Y;; = 1) e v, = P(Y;; = 1,Y;, = 1). Assim:

. Hij — Vijs
logito  P(Yi; = 1|Yis = yis) = Vijs¥is + log ( ) ) (3.7)
’ ’ L = pij — pris + vigs

a, onde ZL

" _ 7T
Em geral, assume-se que ;s = Z; s

Vs ¢ um vetor ¢ x 1 de varidveis preditoras
que especifica a forma da associagao entre Y, e Y;;; e o € um vetor ¢ x 1 de parametros

relacionados com as associacoes.

O procedimento proposto utiliza um processo iterativo para estimar o vetor § =

(B, a), que se alterna entre dois passos até obter a convergéncia, ou seja:

Passo 1: Para um dado valor de «, estima-se  usando EEG1 (expressao(3.3));

Passo 2: Para o [ estimado no passo 1, estima-se o usando uma regressao logistica de
Y;; sobre cada Ys(s > j), considerando o lado direito da expressao (3.7) como offset

no modelo.

Assim, a regressao logistica alternada estima 0 de forma simultanea através da

solucao das seguintes equagoes de estimacao:

Us = 37 DY o (V) Y, — pi(8)} =0 (EEGY)

Upy=>Y T M 'H;=0 (3.8)

=1

G
onde T; é uma matriz C?, x ¢ de derivadas, cujos elementos sao 0’ sendo (; um vetor
i a

de tamanho C’fm, com elementos dados por:
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. Hij — Vijs
Ci‘s - E(K’}/:LS - yzs> = loglto ! {7@ isYis + IOg ( ) }
! ! ’ L= pij — pis + vigs

em que M; é uma matriz diagonal de dimensao C?, x C7, , cujos elementos da diagonal

80 (ijs(1 — Gijs); H; € um vetor de residuos expresso por H,js = Yi; — Gijs-

A proposta desses autores foi mais tarde estendida por Heagerty e Zeger (1996) para
estimar os parametros do modelo marginal quando a resposta de interesse ¢ politémica
ordinal.

E valido ressaltar que nessa classe de modelos a interpretacio dos parametros

estimados é feita de forma analoga aos modelos apresentados no Capitulo 2.

3.1.2 Modelos Lineares Generalizados Mistos - GLMM

Como anteriormente mencionado, na analise de dados onde a mesma unidade
experimental ¢ medida véarias vezes, os modelos cléssicos de regressao, que apresentam
apenas efeitos fixos além do erro experimental, nao podem ser utilizados visto que a
pressuposicao basica de independéncia entre as observagoes nao pode ser assumida. Outra
classe de modelos bastante utilizada em estudos longitudinais sao os modelos mistos, que
incluem efeitos aleatérios no modelo de efeitos fixos, a nivel do individuo, modelando a
heterogeneidade entre individuos e induzindo, assim, uma covariancia entre as respostas
repetidas.

Os modelos lineares generalizados mistos (GLMM, em inglés) sao uma combinagao
natural da classe de modelos lineares mistos (MLM) (Laird e Ware, 1982) e dos modelos
lineares generalizados (Nelder e Wedderburn, 1972). Os MLM’s sao uma familia de mode-
los para analisar dados longitudinais, que inclui como casos particulares os modelos para
curvas de crescimento e a ANOVA univariada para medidas repetidas. Nessa familia,
que apresenta tanto efeitos fixos como aleatorios, além do erro experimental, o vetor
de respostas segue uma distribuicdo normal. A metodologia descrita por Laird e Ware
consiste em um modelo de dois niveis para medidas repetidas, sendo baseada no trabalho
de Harville (1977), onde o autor discute o problema na estimagao dos componentes da
variancia em modelos de analise de variancia. No primeiro nivel do modelo sao introduzidos
os parametros populacionais, efeitos individuais e a variacao intra-individuo, enquanto que
a variacao entre-individuos entra no segundo nivel do modelo.

Em principio, todo modelo linear que contenha a média geral ou uma constante p,

tomada como fixa, e um termo referente ao erro, assumido como aleatério, € um modelo
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misto. Contudo, a denominacao 'modelo linear misto’ é geralmente reservada a modelos
lineares que contenham efeitos fixos além de u, e qualquer outro termo aleatério além do

erro. Assim, o modelo proposto é dado pela seguinte expressao:

em que Y; é um vetor m;—dimensional; 5 é um vetor p x 1 de parametros desconhecidos;
X, e Z; sao matrizes conhecidas, de dimensao m; x p e m; X q, respectivamente; b; ¢ um
vetor ¢ x 1 de efeitos aleatorios a nivel do individuo, independente de X;; e € ~ N(0,3;),
onde 3; é a matriz de covariancias, cuja dimensao é m; x m;. Os efeitos b;’s seguem uma
distribuicao normal, com média 0 e matriz de covariancia G, de dimensao m; X m;, e sao

independentes de ¢;.

Marginalmente, os Y; sao independentes e seguem uma distribuicao normal com
média X, e matriz de covariancias X;, dada por Z;GZ! + ¢*I. Assim, a fungio de

verossimilhanga para o modelo descrito em (3.9) é dada por:

L(B,0% G) = ﬁ | 33 | 7Y% exp {%(Yi X3S NY — Xzﬂ)} : (3.10)
=1

Para estimar os parametros do modelo linear misto, Laird e Ware sugerem o uso do
algoritmo EM para obtencao das estimativas de maxima verossimilhanca - MV. Contudo,
a estimacao por MV fornece estimativas viesadas para os componentes da variancia. Isso
se deve ao fato de que a fungao de verossimilhanga completa, descrita em (3.10), envolve o
vetor 3, de parametros fixos, que precisa ser estimado juntamente com os componentes de
variancia, e a perda de graus de liberdade na estimacao dos efeitos fixos nao é levada em
consideracao na estimacao de MV dos componentes de variancia. Uma solucao é utilizar
o método de méxima verossimilhanca restrita (Patterson e Thompson, 1971), que em
geral, diminui o viés dos estimadores de méxima verossimilhanca para os componentes de

variancia. Para esse método a seguinte funcao de verossimilhanca é considerada:

= 1
L(o? G) = H |3 |7V XTe X, 7Y% exp {é(Yi —-X;) s (Y — Xzﬂ)} :

=1

Existem, contudo, muitas situacoes onde o vetor de respostas nao pode ser mode-
lado a partir da distribuicao normal, como ¢ pressuposto nos MLM’s. Em tais casos, as
opcoes de distribuicao deste vetor de respostas podem ser estendidas de forma que ele
pertenca & familia exponencial de distribuigoes. Feito isto, os MLM’s sao estendidos para

uma classe mais ampla de modelos conhecida como GLMM. A premissa basica subjacente
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ao GLMM para dados longitudinais é a suposicao de heterogeneidade entre os individuos
na populagao estudada, em um subconjunto dos coeficientes de regressao a partir de um
GLM (Fitzmaurice et al., 2011).

Assim, seja Y;; a resposta de interesse para o i-ésimo individuo na j-ésima ocasiao.
Assumimos que a distribuicao condicional de cada Y;;, dado um vetor ¢ x 1 de efeitos
aleatorios b;, ¢ membro da familia exponencial. Além disso, dados os b;, os Y;; sao condi-
cionalmente independentes. Os modelos lineares generalizados mistos podem ser especifi-

cados por:

1. E(Y;;|b;) = mij,  que se assume depender dos efeitos fixos e aleatorios através de

uma funcao de ligacao do tipo:

9(piz) = mi = X§6 + Z{‘gbi.

2. Var(Y;;|b;) = ¢v(pi;), em que ¢ é um parametro de dispersao e v(-) uma funcao

conhecida da média condicional;

3. Assume-se que os efeitos b; seguem distribui¢ao normal multivariada, com média 0

e matriz de varidncia e covariancia G.

Embora a introdugao de efeitos aleatorios no modelo misto possa dar conta da cor-
relacao entre as respostas longitudinais, ela tem importantes implicacoes na interpretacao
dos coeficientes da regressao. A interpretacao dos (’s nessa classe de modelos é ao nivel
do individuo, ou seja,  mede a mudanca na resposta do individuo i a cada unidade que
aumentamos (ou diminuimos) em X;;. Assim, a forma como interpretam-se os coeficientes
do modelo misto é o que o difere dos modelos marginais, cujo alvo da inferéncia é a média
da populacao (Fitzmaurice et al, 2011).

E possivel, através do teste da razdo de verossimilhanca, verificar se o efeito
b; é estatisticamente significativo. Ou seja, sob H, queremos testar se o7 = 0, onde
o2 ¢ a variancia de b;. Se o teste apontar para um efeito estatisticamente significativo
implica, entao, que a inclusao de b; no modelo é importante para explicar a variacao entre
individuos decorrente das medidas repetidas. O teste usual para tal verificacao possui
distribuicao assintética qui-quadrado com 1 grau de liberdade. Esse teste é, em geral,
conservador por testar na fronteira do espago paramétrico, sendo aconselhavel considerar

uma mistura de qui-quadrados (5)(8 + 5)(%) como distribuigao.

Além de avaliar se o efeito o} ¢ estatisticamente significativo, ¢ também de fre-
quente interesse expressa-la em termos de uma correlagao intra-classe (Snijders e Bosker,
1999), nos modelos onde apenas o intercepto é aleatério. O coeficiente de correlacao intra-

classe indica a proporcao nao explicada da variancia a nivel do individuo, ou seja, ele
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reflete a magnitude da variancia entre individuos (Hedeker e Gibbons, 2006). De forma

geral, o coeficiente de correlagao intra-classe (ICC, em inglés) é expresso por:

%
Oy +0¢

ICC =

em que 07 representa a variancia estimada para o efeito aleatorio, e 52 a variancia estimada
dos erros do modelo.

A funcao de verossimilhanca nessa classe de modelos é expressa por:

1(8.0,6) = [T [ stv.bon
i=1 v bi

=11 [ roiivasean

F(b:)db;. (3.11)

- H [ [ﬁfwm)

Os parametros do modelo linear generalizado misto sao obtidos maximizando-se a
fungao em (3.11). Contudo, em geral, a integral anterior ndo possui forma analitica, e para
obtencao das estimativas por méaxima verossimilhanca faz-se entao necesséria a utilizacao
de métodos de aproximacao numérica, como Laplace ou Quadratura gaussiana (Pinheiro
e Bates, 1995). Os métodos aproximados, por sua vez, podem ser computacionalmente
intensivos se o ntimero de efeitos aleatérios no modelo for relativamente grande. Uma
alternativa em tais casos é fazer uso do método de quase-verossimilhanga penalizada (PQL,
em inglés) que estende o método de quase-verossimilhanga aplicando uma penalidade na
fungao de quase-verossimilhanca, referente a distribuicao do efeito aleatério (Breslow e

Clayton, 1993), ou utilizar a verossimilhanga H, proposta por Lee e Nelder (1996).

3.1.3 Modelos de Transicao

Em um estudo longitudinal se o foco/objetivo for fazer predi¢do da resposta,
os modelos marginais e mistos sao inadequados, e em tal caso aconselha-se o uso dos
chamados modelos de transicao.

Os modelos de transicao sao uma classe de modelos que estende os GLM’s para

dados longitudinais, onde a distribui¢ao condicional da resposta Y;; ¢ descrita como uma
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funcao explicita das respostas passadas e de um vetor de variaveis preditoras. No modelo
de transicao a distribuicao condicional de Y;; dado as respostas passadas é especificada
através de um GLM. Sob esse modelo assume-se correlagao entre Yj;, ..., Y, , pois as res-
postas passadas Y;i,...,Y;;—1 influenciam de forma explicita na resposta atual, entrando
no modelo como preditoras adicionais (Diggle et. al, 2002).

O modelo de transicao mais utilizado sao os Markovianos, onde a distribuicao de
Yii|Hi;, sendo Hi; = {Yia,d =1,...,5 — 1} a historia do individuo 7 no tempo j, depende
apenas de () observagoes a priori, Yj;_1,...,Yi;_g,sendo ) a ordem da cadeia.

De forma geral, um modelo de transicao pode ser especificado por:

1. E(Y;;|Xi;, Hij) = iy, onde a média condicional de Y;; é expressa como func¢ao do

vetor de varidveis preditoras X;; e de H;;, através da seguinte funcao de ligagao:

g(py) = X8+ Z fo(Hij, (3.12)

em que f,(-) sdo fungdes conhecidas.

2. A variancia condicional de Y;; ¢ assumida depender de f;;, ou seja:
Var(Yi| Xij, Hij) = dv(pis)

3. A correlagao entre Yjy,...,Y;,. é avaliada através do parametro a que aparece na

funcao f,(-).

Assim, se a resposta de interesse for binaria, por exemplo, a formulag¢ao do modelo

de transicao de ordem () seria:

lOgltOP< = HXz]; Hz] 6 + Z QqYij—q;

em que [ relaciona a resposta média as variaveis preditoras apos ajustar pelas () respostas

passadas; e o, descreve a dependéncia da resposta atual nas respostas passadas.

E importante ressaltar que a interpretacao do coeficiente S é especifica para a
ordem do modelo, e condicional as () respostas passadas. Ressalta-se, ainda, que essa
classe de modelos nao é interessante se o objetivo for fazer inferéncias marginais, ou seja,

inferéncias que descrevam a associacao entre Y;; e X;; apenas.

Nos modelos de transi¢ao os parametros podem ser estimados por maxima verossi-
milhanca. Desta maneira, a distribuicao conjunta de Yj;,...,Y},, pode ser escrita na

forma:
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f(}/;h L 7Yzml) - f(Y;m1|Ysz_1a o 7}/il>f<Y;mi_1|Y;mi_27 CRCIS 7Y;1) o f(}/;2|Y;l)f(YLl)

Ou ainda:
FVia, o Yims Bra) = f(Yia; B, Hf M) (3.13)

J4 a distribuicao condicional de Y;; em um modelo de ordem () é dada por:

fYiylHi) = f(Yi]Yij1, ..., Yijq)

Assim, a contribuicao da verossimilhanca para o i—ésimo individuo sera:

L(Ya,....Yin,) = f(Ya, ..., YiQ) H fYi|Yij-1, - Yij—q) (3.14)
J=Q+1

Ressalta-se, novamente, que essa classe de modelos especifica apenas a distribuicao
condicional de Y;;|H;;. Dessa maneira, a verossimilhanca das () primeiras observagoes
f(Yi,...,Yig) ndo é diretamente especificada. Assim sendo, os parametros /5 e a sdo esti-
mados maximizando-se a fun¢ao de verossimilhanca condicional, que é obtida omitindo-se

f(Yi,...,Yig) na funcdo descrita em (3.14).

A funcao de verossimilhanca condicional é entao expressa por:

z]7 , O Hf Q41+ - zmZ
=11 II rvilHs)

i=1 j=Q+1

1/;17"'7}/;Q)

Na classe dos modelos de transicao é ainda possivel caracterizar a correlacao
entre as observacoes repetidas incorporando uma estrutura para a média marginal. Tal
caracterizagao ¢ feita através dos chamados modelos de transi¢ao marginalizados (Azzalini,

1994; Heagerty, 2002), que nao serao discutidos neste trabalho.
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Modelos para respostas ordinais

longitudinais

Na literatura sobre modelos para dados longitudinais ha uma vasta referéncia de
livros e artigos que discutem as diferentes técnicas para modelar respostas discretas e
continuas. Contudo, nos tltimos anos tem sido crescente o interesse em modelar respostas
politomicas, em especial as ordinais, em estudos longitudinais, e algumas metodologias
alternativas tém sido utilizadas para tal (Miller et al., 1993; Hedeker e Gibbons, 1994;
Heagerty e Zeger, 1996; Hedeker e Mermelstein, 2000; Lee e Daniels, 2007).

Os modelos usuais para analisar dados longitudinais, descritos na secao 3, podem
ser utilizados para modelar respostas politomicas. Seguindo, por exemplo, a linha dos
modelos marginais, alguns autores propuseram diferentes procedimentos para modelar
res-postas politdmicas em estudos longitudinais (Clayton, 1992; Gange et al., 1993; Miller
et al., 1993; Lipsitz et al., 1994). Na maioria dos trabalhos os autores adotaram as equagoes
de estimagao propostas por Liang e Zeger (1986a; 1986b), apresentadas na subsecao 3.1.1,
e fizeram uso do modelo de chances proporcionais para modelar a resposta. Clayton (1992),
por exemplo, usou as EEG’s de 1* ordem para modelar respostas ordinais, mas as rees-
creveu a partir de K — 1 variaveis binarias, e utilizou o modelo de chances proporcionais
para ajustar os K — 1 modelos. Gange et al. (1993) trataram o parametro relacionado a
associacao entre as medidas repetidas como perturbacao, modelando apenas a resposta
média. Uma limitacao dos dois trabalhos citados é que os autores utilizaram a matriz de
trabalho que assume independéncia entre as observacoes no processo de estimacao dos
parametros do modelo. J& Miller et al. (1993) estenderam as EEG’s de 1* ordem para
acomodar respostas politomicas. Os referidos autores definiram um segundo conjunto
de equacoes de estimacao para o parametro «, e mostraram que, sob certas condicoes,
as EEG’s de 1% ordem se reduzem as equacoes de minimos quadrados. Lipsitz et al.

(1994) estenderam as equagoOes de Liang e Zeger (1986a; 1986b) para modelar a correlacdo
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entre respostas repetidas nominais ou ordinais. Os autores especificaram a matriz de
correlacao em termos das correlacoes entre os pares de respostas repetidas para o i-
ésimo individuo, e das matrizes de cova-riancias marginais. Posterior a esses trabalhos,
Heagerty e Zeger (1996) propuseram um novo conjunto de equagbes de estimagao para
analisar respostas ordinais correlacionadas. Os autores reescreveram as EEG’s de 1% e
2% ordem, e a regressao logistica alternada, de forma a acomodar as respostas ordinais.
Eles introduziram dois modelos de regressao: um modelo para descrever as probabilidades
acumuladas da resposta ordinal, e outro para a associacao entre os pares de resposta.
Para o primeiro modelo, assumiram um modelo de chances proporcionais para modelar a
resposta média, e no segundo modelo utilizaram a razao de chances global como medida
de associacdo. E também possivel modelar a resposta ordinal, via EEG’s, utilizando-se o
modelo de chances proporcionais parciais, contudo, sua implementacao, até entao, somente
esté disponivel no software SAS.

Além das propostas de modelagem utilizando a classe de modelos marginais, sur-
giram inimeros trabalhos propondo modelar respostas ordinais a partir da classe de mo-
delos lineares generalizados mistos (Hedeker e Gibbons, 1994; Hedeker e Mermelstein,
1998,2000; Hartzel et al., 2001; Hedeker, 2003). Hedeker e Gibbons (1994) propuseram
um modelo de efeitos aleatorios para analisar respostas ordinais em estudos longitudinais
fazendo uso das funcgoes logistica e probito. Os autores definiram um modelo de efeitos
aleatorios usando a terminologia multinivel, e para obter as estimativas dos parametros
utilizaram o método de méaxima verossimilhanca. Hedeker e Mermelstein (1998; 2000) des-
creveram uma extensao do modelo de chances proporcionais para dados longitudinais que
permite a nao-proporcionalidade das odds em um subconjunto de vari-aveis preditoras.
Nesse artigo, os autores descrevem o modelo de efeitos aleatorios usando a proposta de Pe-
terson e Harrell (1990), relaxando, assim, o pressuposto de chances proporcionais. Hartzel
et al. (2001) apresentaram um procedimento geral para modelar respostas nominais ou
ordinais. Os autores descreveram um modelo logistico de categorias adjacentes para as
respostas ordinais, usando a definicao de um GLMM. Para respostas nominais, esten-
deram o modelo logito generalizado, permitindo uma estrutura geral para a correlagao dos
efeitos aleatorios. Hedeker (2003) novamente descreve um GLMM para modelar respostas
politbmicas nominais, onde o modelo proposto acomoda miultiplos efeitos aleatérios e per-
mite, adicionalmente, uma forma mais geral para as variaveis preditoras do modelo. O
método de maxima verossimilhanca é utilizado para estimar os parametros do modelo.

Outra classe de modelos que também pode ser usada para modelar respostas
politdbmicas sao os modelos de transicao, que avaliam a probabilidade de transicao da
resposta de uma categoria para outra, descrevendo a distribuicao condicional de cada
resposta Y;; como uma funcao explicita das respostas passadas e de varidveis preditoras

(Diggle et al, 2002; Ganjali e Rezaee, 2007). Nessa classe de modelos é também possivel
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ajustar um modelo de odds proporcionais parciais, caso o pressuposto de proporcionali-
dade das odds nao possa ser verificado no modelo de chances proporcionais. Ainda dentro
dessa classe de modelos é possivel caracterizar a correlagao entre as observacoes repeti-
das incorporando uma estrutura para a média marginal, sendo tal caracterizacao feita
através dos chamados modelos de transicao marginalizados, propostos inicialmente para
modelar respostas binarias longitudinais (Heagerty e Zeger, 2000; Heagerty, 2002), e mais
recentemente estendidos de forma a acomodar dados longitudinais ordinais (Lee e Daniels,
2007).

A escolha da estratégia de modelagem a ser utilizada no estudo longitudinal de-
pendera da pergunta de interesse do pesquisador. Nas secoes a seguir os modelos para
respostas politomicas ordinais considerados nesse trabalho sao apresentados sob a 6tica
das trés classes de modelos de regressao para dados longitudinais apresentadas na secao

3.1 para o caso geral.

4.1 Modelos marginais para respostas ordinais

O modelo marginal para a resposta ordinal Y;; pode ser definido de forma geral
através do modelo de odds proporcionais parciais (Peterson e Harrel, 1990). Uma extensao

natural do referido modelo para dados longitudinais é dada por:

P(Yi; < k)
1-P(Y;; <k)

E valido ressaltar que o modelo (4.1) é uma extensdo do modelo de odds propor-
cionais onde o efeito g, varia de acordo com os k pontos de corte da resposta, sendo )?ij
um subconjunto de X;; para os quais o efeito estd variando em k. Se g, = 0, o modelo

acima se reduz ao modelo de odds proporcionais:

P(Yi; < k)
1-P(Y;; <k)

log{ }I%Jngﬁ, F=1,2. K1 (4:2)

No modelo definido em (4.2), as mudancas nos K — 1 logitos cumulativos, ao
longo do tempo, estao relacionadas com as variaveis preditoras. Embora o modelo inclua
K — 1 interceptos 7, ele assume que o efeito das variaveis preditoras é o mesmo entre os
K — 1 logitos, o que é equivalente a assumir que o efeito das variaveis preditoras sobre as

odds cumulativas sdo proporcionais (Fitzmaurice et al, 2011). Quando o pressuposto de
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proporcionalidade das odds nao for verificado, pode-se considerar o modelo (4.1).
A construcao de um MLG para as probabilidades acumuladas requer tratar as

respostas ordinais como um conjunto de K — 1 variaveis binarias da forma:

y S€ }/;j S k
Uijr =
0, se Y >k.

Uma especificacao geral do modelo marginal para respostas ordinais é dada por:

L. logito (Fix) = v + X5B,  em que Fyj, = P(Uy = 1|1 X;;) = P(Yy; < k[ Xy5);
2. Var(Uyx| X)) = Fijr(1 — Fiji);

3. Ao especificarmos a associa¢do intra-individuo (a), a correlagdo entre os compo-
nentes de (Ujj1,...,Uijx—1) na j-ésima ocasido é uma funcdo conhecida da média

por meio de Fj;.

Os componentes de (Ujj1, ..., Uijx—1) na especificacdo 3 sdo correlacionados, e tal
correlacao decorre do fato de que as probabilidades das K respostas multinomiais devem
necessariamente somar 1 (Fitzmaurice et al., 2011). Assim, por exemplo, a correlagdo
entre U;;1 e U,j2, pode ser expressa por:

Fij1 — Fij1 Fijo

Corr(Uij1, Uije) = .
ot o) = R = (= R

Alternativamente aos modelos para correlacao, é possivel especificar a associacao
entre os pares de respostas ordinais fazendo-se uso da razao de chances global como medida
de associacdo. Lipsitz et al. (1991) usaram a razao de chances como medida de associa¢ao
quando a resposta de interesse era binaria, em contrapartida ao modelo para correlacao
proposto por Prentice (1988), enquanto Heagerty e Zeger (1996) consideraram a razao de
chances global como medida de associacao ao definirem o modelo marginal para os pares
de respostas repetidas ordinais. Assim, a razao de chances global para o i-ésimo individuo,

com respostas Y, = k; e Y;; = ko, por exemplo, é definida como:

Fisj(k, ko) [1 = Fige, — Fijiy + Fisi(k1, ko))

157 k 7k: = I F
) FsChr )] [P — Pk o)

em que Fig;(ki, ko) = P(Yis < k1, Yy < ko).

Segundo Heagerty e Zeger (1996), o parametro ;4 (k1, k2) na expressao (4.3) pode

ser visto como uma razao de chances marginal, que busca capturar a associagao entre os
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pares de respostas Y, e Y;;, nas categorias ki e kg, respectivamente. E valido ressaltar
que ¢ possivel assumir uma tnica razao de chances global, independente dos K pontos
de corte da resposta ordinal se a matriz de trabalho R; escolhida for do tipo simétrica
composta.

A estimacao dos parametros no modelo marginal para resposta ordinal é feita
utilizando-se a extensdo proposta por Heagerty e Zeger (1996). Assim, segundo estes
autores, se o interesse primario é na estimacao do parametro 3, as equacoes de estimacao
de 1* ordem, assumindo a natureza ordinal da resposta, sao representadas matricialmente

por:

Z/{l (67 Oé) _ . %}E 0 ‘/ill 0 Yz - /Lz(ﬁ) -0 (44)
Us(B, ) —~ | 0 & 0 Vix Si — oi(a, B)

em que Vjj; segue da expressao (3.2); Vioe denota a matriz de covariancia correspondente

ao seguinte produto de Kronecker: S;(s ;) = (Yis — tis) @ (Yij — pi5). Além disso, o; = E(S;).

A representacao matricial em (4.4) é obtida a partir de uma transformagao linear
que depende da média marginal. Por facilidade computacional, isto é, facilidade na inver-
sao das matrizes V;1; e Voo, sugere-se escrever separadamente as equagoes de estimacao

m (4.4). Assim, tem-se que:

ui(.0) =3 | 5] vt (¥ - m(s) (45)
30,00 = 3 [ 52| Va5, - on,a) (4.6)

=1

A estimacao de (f,«) em respostas ordinais é analoga a proposta de Lipsitz et
al. (1991). Contudo, a diferenca para respostas ordinais é que a matriz de covariancia
para o vetor de respostas Y; possui uma estrutura bloco-diagonal, com a covariancia para
cada Y;; determinada pela média f1;;. Assim, o seguinte algoritmo sumariza o processo de

estimacao para as EEG’s de 1* ordem no caso de respostas ordinais:

1. Obter as estimativas iniciais para (B<0>,a<0>). Em geral, assume-se que a(® = 0,
e estima-se B(O) a partir de um modelo de chances proporcionais para observacoes

independentes;

2. Usando o processo iterativo de Gauss-Seidel, obtém-se as atualizagoes para ( e a,
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e o processo continua até que se obtenha a convergéncia, tal que:

. . n O T O -1 n
B(m+1) — B(m) + ( [ﬂ} V;*l {ﬂ}) ( u*(ﬁ(m)’a(m))>
Z 8/6 11 8/6 ZZI 1

i=1

-1
" [90;]7" do; -

~S(mtl) . ~(m) E ] -1 |77 § *(a(m)  (m)

o =« —l—( {@a} Vigo {30&}) (i:1U2(B , O ))

i=1

E valido lembrar que para as EEG’s de 1 ordem o parametro « é tratado como
uma perturbagio, e nos artigos publicados por Liang e Zeger (1986a; 1986b), o mesmo foi
inicialmente estimado pelo método dos momentos. Na abordagem marginal com respostas
ordinais, o coefiente de regressao descreve como a odds da resposta pode aumentar (ou
diminuir) a cada unidade que se aumenta na covariavel, se a mesma for continua. E, no
caso de variaveis preditoras categoricas, a odds da resposta pode aumentar (ou diminuir)
a depender do grupo de comparacao.

Como ja foi dito anteriormente, Carey et al. (1993) propuseram a ALR, e esti-
maram o parametro o usando a razao de chances como medida de associacao. Heagerty e
Zeger (1996) estenderam a metodologia de Carey et al. (1993) para acomodar respostas
ordinais, e utilizaram a razao de chances global como medida de associacao. Assim, o

segundo conjunto de equacoes de estimacao para o parametro « é dado por:

() =3 |G| o -6y o (47)

=1

onde M; e (; sao como descritos em (3.8), mas Cijs(ky ko) = E(Yisk |Yijk,). Além disso,
Y* — (; representam os residuos condicionais formados por todos os diferentes pares de

respostas ordinais, sendo Y;* definido como:

Y= ((Ya ® 16)7, (Vo @ 1)7, ., (Yign,o1) @ 1))

O produto de Kronecker é usado com um vetor de 1’s para representar o fato de que o

elemento do vetor Yj; é repetido K vezes.

A equagdo de estimagio em (4.7) nada mais é do que uma regressao de Y;* sob

Y, onde as esperancas condicionais sao dadas por ¢; = E(Y*|Y™), sendo

V7= (g @ Ye)', (1@ Yis)", . .., (1g @ Vi) ')

A partir da ALR ¢é possivel estimar a razao de chances global para o par (Y, Yi;)

nos pontos de corte (ki, k2), por exemplo, usando as variaveis indicadoras U . O algoritmo
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de estimacao para ALR é similar ao anteriormente descrito para as EEG’s de 1 ordem,
alternando-se entre os passos para atualizar a e 5. O 3 estimado via ALR possui a mesma
robustez, consisténcia e normalidade assintética do estimador obtido usando as EEG’s de
1% ordem. A diferenca entre as duas metodologias refere-se a eficiéncia do paradmetro «
(Heagerty e Zeger, 1996).

4.2 Modelos mistos para respostas ordinais

O modelo de efeitos mistos para as probabilidades acumuladas pode ser descrito,

como em Hedeker e Mermelstein (2000), em termos do seguinte logito:

P(Y; < klb)
1= P(Y, < ko)

J

em que X; representa a matriz de varidveis preditoras para os efeitos fixos, Z; uma matriz
desenho para os efeitos aleatorios, sendo um subconjunto de X;;, e X;; € um subconjunto

de varidveis preditoras da matriz X;; para os quais o efeito do coeficiente o varia em k.

Se o efeito g em (4.8) for igual a zero, a expressao acima se reduz a de um modelo

de efeitos mistos descrito a partir do modelo de odds proporcionais, ou seja:

P(Y;; < klb;)
1 Y : = XEg+ ZTh,. 4.
TP, <kpy] kT b+ 2:h (4.9)

Uma especificacao geral para o modelo de efeitos mistos em respostas ordinais a

partir da expressao (4.9) é dada por:

2. Condicional ao vetor de efeitos aleatérios b;, os Y;; sao independentes e tém dis-

tribuicao multinomial;

3. Os efeitos b; sao assumidos seguir distribuicao normal bivariada, com média 0 e
matriz 2 x 2 de covariancia G (para um modelo com intercepto e slope (coeficiente

angular) aleatorios).

Assim, os logitos acumulados para uma resposta Y;; que possui, por exemplo, trés

categorias, sao expressos por:
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P(Y;; < 1|b;)
1 j —1
ClTopy, <1y~ 8

P(Y;; =1)
_]P(}/ij =2 ou 3)

P(Yi; < 2|b;)
|1 —P(Y;; <2[bi) ]

[P(Y;; =1 ou 2)
=1 J
®TPY =9)

log :72+X£5+erbi

Como os coeficientes da regressao nao dependem do indice k, assume-se entao que
o efeito de certa covariavel é o mesmo entre os K — 1 logitos. Desta maneira, a chance de
uma resposta em uma categoria maior que K, para algum K fixo, é dada por exp(3) para
cada 1 unidade de mudanca em certa covaridvel X;. Assim, para uma resposta ordinal
contendo 3 categorias, o modelo descreve simultaneamente o efeito de X; sob todas as
K — 1 comparagoes entre as probabilidades (Hedeker e Mermelstein, 2000).

Outra maneira de representar o modelo descrito em (4.9) é usando uma re-
presentacao multinivel (Hedeker e Gibbons, 1994; 2006). Para tal, o referido modelo é

particionado em 2 niveis. Assim, o modelo para o 1° nivel é dado pela seguinte expressao:

PV < klbi)

= XL+ 2],

log

O 2° nivel do modelo avalia a variacao entre individuos, sendo expresso por:

Nesse nivel os b;’s sao influenciados pelo efeito global u e por X;, onde & um
subconjunto de X;;. Além disso, o componente aleatério ¢; ¢ normalmente distribuido
com média 0 e matriz de variancia e covariancia G.

Como anteriormente mencionado, a intepretacao dos coeficientes de regressao nessa
classe de modelos é a nivel do individuo, e a inclusao de efeitos aleatérios no modelo tem
implicacoes na interpretacao dos parametros. Nesse sentido, se houver uma covariavel
categorica no modelo, o coeficiente de regressao associado a ela descrevera como a odds
de uma dada categoria da resposta aumenta (ou diminui), dados dois individuos (cada
um de um grupo) com o mesmo efeito aleatorio. Nos casos em que a covariavel é continua,
a odds da resposta para algum individuo aumenta (ou diminui) a cada uma unidade que
se acrescenta na referida covariavel.

Se combinarmos os dois niveis do modelo, teremos a seguinte expressao:

P(Yi; < k|0:)
1 —P(Y;; < kl|d;)

log =%+X55+ZZ-T(M+X?B+5Z~>

A representacao multinivel mostra que, assim como as variaveis preditoras X;;
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sao incluidas no primeiro nivel modelo para explicar a variagao da resposta a nivel do
individuo, as variaveis preditoras X; sao incluidas no segundo nivel para explicar a variagao
de b; entre individuos (Hedeker e Gibbons, 1994).

Dadas as trés especificacoes do modelo misto para a resposta ordinal, tem-se que

a probabilidade conjunta para Y; e b; pode ser expressa como:

f(Ya, b) = f(Yi|bi) f(bi)

Assim, a funcao de verossimilhanca é expressa por:

1(8.0,6) = [T [ 10 f0)ab

= ﬁ/ [ﬁ (P(Y; < k|b) —P(Y; < k —1]b;))"* | f(b))db;  (4.10)

Os parametros do modelo misto sdo estimados maximizando-se a funcao em (4.10),
sendo necessarios para tal a utilizacao de métodos de aproximacao numérica, como Laplace
ou Quadratura gaussiana, pois tal expressao nao possui forma fechada. E também possivel
fazer uso do método de quase-verossimilhanca penalizada (PQL). E valido ressaltar que
em algumas situacoes o método PQL é preferivel aos métodos de aproximagao numérica

devido ao tempo computacional ser muito maior nos métodos numeéricos.

4.3 Modelos de transicao para respostas ordinais

A especificagao do modelo de transicao para respostas ordinais longitudinais é
feita de forma anéloga as abordagens marginal e mista. As probabilidades acumuladas
da resposta podem ser definidas de forma geral a partir do seguinte modelo de odds

proporcionais parciais:

P(Y;; < k| X;, X;, Hij)

1 +P(}/Z] S k‘Xz,X“HL]) @ ( J J qJ] q)
_ Q

=+ X[ B+ X 0ok + D aglij—g (4.11)
q=1
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Como descrito na subsecao 3.1.3, os modelos de transicao sao uma classe de mode-
los que expressam de forma explicita a influéncia de respostas passadas sob a resposta
atual, modelando a esperanca condicional da variavel resposta como funcao de respostas

passadas e varidveis preditoras.

Caso o efeito ¢ na expressao (4.11) seja igual a zero, estamos assumindo que as
odds em quaisquer categorias da resposta sao proporcionais. Assim, para modelarmos
a dependéncia de Yj; sob Yj,... Y1, predizendo-a a partir das respostas passadas,

especificamos o seguinte modelo de odds proporcionais:

P(Y; < k| X3, Hij)

= X‘T ij— 57— i
1+ P(Y;; < k|X;, Hij) Ve + Xi B+ (¥ij—1 + ao¥ij—2 + ... + q¥ij—q)

log

Q
=+ X[ B+ agii—g (4.12)

q=1

Assim, para Y;; ordinal, a verossimilhanga condicional é dada por:

L(Y;; B, HHf Yi[ My, Xi) (4.13)

=1 j=2

n n;

K i
HH{H{ (Y Skl’r"lzj?Xi)—P(iﬁjSk—1|Hz'j7Xi)]y k}
1 2

i

k=1

’Yk+X-T,3+ZqQ_1 QqYij—q e’Yk—l-&-XiTB-i-EqQ:l AqYij—q ] Yigk }

1+ 67k+XT5+Zq 1 QqYij—q 1+ e'Yk—1+X¢T/3+Z(?:1 QqYij—q

Nesse modelo os parametros 3 e o, sao estimados usando a funcao de verossimi-
lhanca condicional, pois como descrito em 3.1.3, a verossimilhanca das () primeiras ob-

servagoes nao é diretamente especificada.

Nesse capitulo trés classes de modelos para dados longitudinais foram utilizadas
para modelar respostas politomicas ordinais. A escolha da metodologia mais adequada
para andlise dependera do objetivo do estudo. Na modelagem marginal a interpretacao
¢ populacional, sendo seu uso indicado quando o objetivo do estudo é inferir sobre a
populagdo média. A modelagem marginal é uma das metodologias mais populares, em
decorréncia, talvez, da facilidade na interpretacao dos parametros estimados. Quando o

foco do estudo é o individiuo, o modelo linear generalizado mistos é o mais indicado. Nessa
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classe de modelos a heterogeneidade intra-individuos é modelada através da inclusao de
um efeito aleatério no modelo, que induz a covariancia entre as respostas repetidas. A
intepretacao pode ser marginal ou condicional, sendo mais usual condicionar no efeito
aleatorio. Se o objetivo do estudo for fazer predicao da resposta, o modelo de transicao
serd o mais adequado. Nessa classe de modelos as respostas passadas entram no modelo

como preditores adicionais, modelando, assim, a correlacao entre as respostas.
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Capitulo 5

Exemplos numéricos

Neste capitulo os modelos longitudinais apresentados anteriormente serao utiliza-
dos em duas aplicacoes com dados reais. Apresentamos na Secao 5.1 os resultados de um
estudo epidemiolégico cujo objetivo foi avaliar o impacto da implantagao dos sistemas de
captacao de dguas da chuva na satiide das criancas residentes em 2 municipios do médio
vale do Jequitinhonha em Minas Gerais. Na Secao 5.2 discutimos os resultados de um
estudo sobre analgesia no parto, desenvolvido pela Faculdade de Medicina da UFMG e
pelo Hospital Odilon Berhrens, com objetivo de comparar duas técnicas de analgesia para

a dor no trabalho de parto.

5.1 Exemplo 1: Estudo sobre sistemas de captacao de

chuva na satde da crianca

Os dados nesta aplicagao provéem de um estudo epidemiolégico, do tipo coorte
prospectiva, desenvolvido com 664 criancas de até 5 anos, selecionadas e acompanhadas
pelo periodo de um ano (2009 a 2010). O objetivo principal do estudo foi avaliar o im-
pacto da implantagao dos sistemas de captagao de agua da chuva, construidas em sua
maioria pelo PIMC (Programa 1 milhao de cisternas), na satude das criancas de familias
rurais, residentes em 2 municipios (Chapada do Norte e Berilo) do Médio Vale do Jequi-
tinhonha em Minas Gerais. A selecao das criancas participantes foi realizada com base em
uma amostragem nao probabilistica, sendo tal decisao tomada devido a existéncia de um
pequeno numero de criancas que atendiam aos critérios para integrar o grupo exposto a
intervencao. Na primeira etapa do estudo metade das criancas analisadas possuiam acesso
as cisternas para armazenamento de dgua da chuva (Grupo 1), e a outra metade dependia
de outras fontes de dgua (mananciais sem protecao sanitéria, como rio, barragem, mina

e cacimba), ou seja, ndo possuiam o sistema de captacao de dgua em cisternas (Grupo
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2). Das 664 criangas amostradas, 248 eram do municipio de Berilo, e 416 de Chapada do
Norte. No estudo, dois indicadores de satde foram analisados: a ocorréncia de diarréia e
a presenca de parasitas intestinais (protozoarios comensais: Endolimax nana, Entamoeba
coli e Todamoeba butschlii; protozoarios patogénicos: Entamoeba histolytica/dispar e Gi-
ardia lamblia; helmintos: ancilostomideos, Ascaris lumbricoides, Hymenolepis nana, En-
terobius vermicularis, Strongyloides stercoralis e Trichuris trichiura) investigados em 3
etapas longitudinais do estudo.

Neste trabalho a resposta de interesse é a carga parasitaria (1: crianga poliinfec-
tada; 2: crianca monoinfectada; 3: crianga nao infectada), avaliada via exame de fezes,
para a i-ésima crianga, na etapa j, j = 1,2,3 do estudo (j = 1: inicio do estudo; j = 2: 6
meses apos o inicio do estudo; j = 3: 1 ano apoés o inicio do estudo). As variaveis predi-
toras consideradas para ajuste dos modelos sao: grupo (1: com cisterna; 0: sem cisterna),
frequéncia de banho nas criangas (1: >1 vez ao dia; 0: uma vez ao dia), sexo (0: Feminino;
1: Masculino) e idade das criangas em meses.

A Tabela 5.1 apresenta uma descricao das varidveis preditoras em relacao a variavel
de grupo no inicio do estudo. Nos dois grupos a proporcao maior é de criancas do sexo
feminino, que tomam mais do que um banho por dia, e cuja idade é superior a doze meses.
Na Tabela 5.2 apresentamos uma descricao das variaveis preditoras na primeira etapa do
estudo em relacao a carga parasitaria da crianca. Observa-se que a proporcao de criangas
poliinfectadas no grupo com cisterna ¢ maior do que no grupo sem cisterna. 7,2% das
criancas que tomam mais do que um banho por dia sao poliinfectadas, e das criancas que
possuem um ano ou mais de vida, apenas 7,6% sao poliinfectadas. E valido ressaltar que
apesar do estudo ter sido conduzido com 664 criancas, o nimero de informagoes varia

entre as varidveis consideradas no estudo, em decorréncia de perda de informacao.

Tabela 5.1: Descricao das variaveis preditoras por grupo no inicio do estudo

grupo

variaveis n com cisterna sem cisterna
n (%) n (%)

sexo

M 349 171 (51,5) 178 (53,6)

F 315 | 161 (48,5) 154 (46,4)

frequéncia de banho

1 x ao dia 103 64 (19,3) 39 (11,8)

> 1 x ao dia 559 268 (80,7) 291 (88,2)

idade da crianca

< 12 meses 120 56 (16,9) 64 (19,3)

> 12 meses 542 275 (83,1) 267 (80,6)
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Tabela 5.2: Descricao das varidveis preditoras no inicio do estudo em relagao a carga
parasitaria da crianca

carga parasitaria da crianga
variaveis n | ndo infectada monoinfectada poliinfectada
n (%) n (%) n (%)

sexo
M 313 | 241 (77,0) 52 (16,6) 20 (6,4)
F 263 191 (72,6) 54 (20,6) 18 (6,8)
frequéncia de banho
1 x ao dia 89 | 70 (78.6) 16 (18,0) 3 (3,4)
> 1x ao dia 485 | 360 (74,2) 90 (18,6) 35 (7,2)
idade da crianca
< 12 meses 76 67 (88,2) 9 (11,8) 0 (0,0)
> 12 meses 498 365 (73,3) 95 (19,1) 38 (7,6)
grupo
com cisterna 292 224 (76,7) 46 (15,8) 22 (7,5)
sem cisterna 284 | 208 (73,3) 60 (21,1) 16 (5,6)
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Figura 5.1: Perfil da carga parasitéria da crianca em cada etapa do estudo.

A Figura 5.1 apresenta o perfil médio das criancas quanto & carga parasitaria em
cada etapa do estudo. Nela observamos que a proporcao de criancas poliinfectadas no inicio
do estudo é de aproximadamente 7%, aumentando para cerca de 10% na etapa seguinte,
e voltando a cair no final do estudo. Esse mesmo comportamento pode ser observado

em relacao a monoinfeccao. Na Figura 5.2 ha uma descrigcao da proporgao de criancas
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poliinfectadas, bem como poli ou monoinfectadas em cada grupo nas 3 etapas do estudo.
E possivel observar que o grupo com cisterna apresenta uma maior proporcao de criancas
poliinfectadas em todas as etapas do estudo (Figura 5.2 (a)). Ao avaliar a Figura 5.2 (b)
nota-se que a proporg¢ao de criangas infectadas (com mono ou poliinfe¢ao) é ligeiramente
maior no grupo sem cisterna nas duas primeiras etapas do estudo, e apenas na etapa final

essa proporg¢ao é maior no grupo com cisterna (maiores detalhes em Fonseca, 2012).

2

etapa 1
etapa 2
etapa 3

10

40

20
l

% de criancas poliinfectadas
5]
|
% de criangas mono ou poliinfectadas

10

sem cisterna com cisterna sem cisterna com cisterna

(a) (b)

Figura 5.2: Descri¢do da proporcao de criangas (a) poliinfectadas (b) poli ou monoinfec-

tadas em cada grupo nas 3 etapas do estudo.

Para ajuste do modelo marginal com respostas ordinais (Segao 4.1) foram uti-
lizadas as fungoes ordegee(:) da biblioteca geepack e repolr(-) da biblioteca repolr.
Tais fungoes utilizam a versao da regressao logistica alternada (ALR), estendida por Hea-
gerty e Zeger (1996), para estimacao dos parametros. Além disso, esta tltima fungdo
testa, através da estatistica escore, se o pressuposto do modelo de odds proporcionais foi
violado. Diferentes estruturas (simétrica composta, nao estruturada, independente) foram
utililizadas para a matriz de trabalho. Para o ajuste do GLMM (Segao 4.2) foram utilizadas
as func¢oes clmm(-) e clmm2(-) da biblioteca ordinal. O método de estimagao utilizado
foi o de maxima verossimilhanca via quadratura gaussiana adaptativa, considerando-se
50 pontos para a quadratura. Para o GLMM foram ajustados 2 modelos: em um deles
considerou-se apenas o intercepto como aleatério, e no outro intercepto e slope (coeficiente
angular) para a covariavel etapa foram considerados aleatorios. Para avaliar a significan-

cia da variancia do efeito aleatdrio em ambos os modelos foi realizado o teste da razéo
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de verossimilhanca (TRV), calculando-se também o coeficiente de correlacao intra-classe
(apenas para o modelo com o intercepto aleatorio). Para o modelo de transigao (Se¢ao 4.3)
foram ajustados dois modelos de 1* ordem, onde em um deles considerou-se a interacao
entre a resposta no tempo j — 1 e a variavel grupo, e no outro um modelo sem interacao.
O modelo de transigao foi ajustado usando a fun¢ao vglm(-) da biblioteca VGAM. Todos os
ajustes foram realizados no software R-2.15 (R, 2012).

Para os modelos marginal, misto (dados os efeitos aleatorios) e de transicao, res-
pectivamente, assumiu-se que o log da odds para uma das categorias da resposta ordinal

em cada etapa do estudo segue os seguintes modelos de odds proporcionais:

e Modelo marginal

P(Y;; < k|X;)
1= P(Yj; < k| X))

log = Y& + B18rupo;; + Pasexo; + fafreq.banho; + Bietapa, + Ssidade;

e GLMM

P(Y;; < k|b;)
1= P(Yi; < k|bd) ]

log = Y+ B18rupo;; + fasexo; + Bzfreq.banho, + Bsetapa; + Bsidade; +b;

P(Y;: < klb;) ] ,
1 —<]P(JY;§|1€|>bz) = 'yk—l—ﬂlgrupoij—i—ﬁgsexoi—i—ﬂgfreq.banhopt@letapaj+ﬂ51dadei+b1i+b2ietapaj

log

e Modelo de transicao

P(Yi; < k[Hizs Xij)
1 =P(Yy < kM, Xij)

log [ } = Y+ P18rupo;;+Pasexo;+ fsfreq.banho,+Byetapa,+Gsidade; +

TOoYij—1 + Q2Yij—1 X grupo;;

P(Yi; < k[Hiz Xij)
1= P(Yy < kM, Xij)

log [ } = Y+ P18rupo;;+Pasexo;+fsfreq.banho,+Syetapa,+Gsidade; +

QY1

Na abordagem marginal foram ajustados 3 modelos que diferem apenas em re-
lagao a estrutura da matriz de trabalho R(«) (assumimos matrizes do tipo independente,
simétrica composta e ndo-estruturada). E possivel observar na Tabela 5.3 que nio ha

diferenca nas estimativas dos parametros entre os modelos. Como mencionado na subsegao
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3.1.1, mesmo sob ma especificacdo da matriz R(«), as estimativas para [ sdo consistentes.
Um critério para escolha da melhor estrutura é o QIC, contudo, para a funcao até entao
disponivel no software R para ajuste do modelo marginal ordinal, esta medida nao pode
ser calculada. Um critério alternativo para escolha da referida estrutura seria avaliar a sig-
nificAncia estatistica do parametro «, que mede a associacao entre as medidas repetidas.
No modelo 1 assumiu-se uma estrutura do tipo independente para R(«), logo R(«) = 1.
Para os modelos 2 e 3 nota-se que o componente « nao foi estatisticamente significativo.
Assim, por parcimonia, o modelo 2 poderia ser o escolhido, visto que apenas 1 parametro é
estimado para a estrutura de associacao. O pressuposto do modelo de odds proporcionais
foi avaliado, e o teste apontou para sua violac¢do (p-valor=0,029). As variaveis preditoras
que violaram o pressuposto foram grupo, idade e etapa. Assim sendo, o mais adequado
é considerar, por exemplo, o modelo de odds proporcionais parciais para ajuste, onde o
efeito das varidveis preditoras que violaram o pressuposto de proporcionalidade das odds
variard de acordo com a categoria da resposta. O ajuste deste modelo marginal ¢ apenas
possivel no software SAS (SAS Institute Inc., 2002). Os resultados obtidos para o mod-
elo de odds proporcionais parciais encontram-se na Tabela 5.4. O modelo final considera
uma estrutura do tipo simétrica composta para a matriz de trabalho. E valido ressaltar
que também foi ajustado um mode-lo considerando a matriz de trabalho do tipo nao es-
truturada, contudo, os componentes estimados para a estrutura de associacao nao foram
estatisticamente significativos. Assim, por parcimonia, optamos pela estrutura do tipo

simétrica composta.

Tabela 5.3: Estimativas dos parametros para o modelo marginal no estudo sobre sistemas
de captacao de chuva na satide da crianca.

R(a) independente R(«) simétrica composta | R(a) nao estruturada
varidvel I6] ep®  p-valor B ep p-valor B8 ep p-valor

" 3825 0,456 ; 3,828 0,456 ; 3,809 0,456 ;

Yo -2,066 0,445 - -2,069 0,444 - -2,049 0,443 -
grupo (com cisterna) 0,352 0,187 0,064 0,353 0,186 0,059 0,353 0,188 0,065
sexo (M) 0,062 0,186 0,739 | 0,060 0,186 0,746 0,058 0,186 0,751
freq.banho (> 1x a0 dia) | 0,282 0,286 0,324 | 0,279 0286 0,329 | 0,284 0,286 0,321
idade 0,031 0,007 <0,001 | 0,031 0,006 <0,001 | 0,031 0,007 <0,001
etapa -0,135 0,098 0,172 | -0,133 0,098 0,177 | -0,146 0,098 0,137
a ; 0,201 0,398 0,465 | -0,309 0,520 0,553
0,438 0435 0,314
0,845 0,557 0,129

*erro-padrao baseado na variancia do estimador sanduiche
**associagao intra-individuo baseada no log da odds ratio

A partir dos resultados da Tabela 5.4 observamos que a chance de poliinfec¢ao no

estudo ¢ 1,7 (e%5%) vezes maior entre criangas que possuem cisterna quando comparadas
aquelas que nao possuem. Observamos ainda que ha um aumento na chance de poliin-

fecgao a cada um més de acréscimo na idade da crianga (%7 = 1,04). O mesmo ocorre
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Tabela 5.4: Estimativas dos parametros para o modelo marginal via odds proporcionais
parciais no estudo sobre sistemas de captacao de chuva na satde da crianca.

variavel I} ep*  p-valor

" 2,083 0,336 :

Y 1,923 0,258 ;
grupo; (com cisterna) 0,535 0,191 0,002
grupos 20,059 0,118 0,621
sexo (M) 0,056 0,118 0,633
freq.banho (> 1x ao dia) | 0,248 0,182 0,172
idade, 0,037 0,007 0,037
idades 0,023 0,004 <0,001
etapa; -0,315 0,112 0,101
ctapas 0,131 0,066 0,049
a 0,776 0,130 <0,001

N

em relagao a chance de mono ou poliinfecgao (%923 = 1,02). J4 em relagao a variavel
etapa observa-se que ha uma redugao na chance de mono ou poliinfecgao (e~ %131 = (), 88)
no decorrer do estudo. Nesse modelo a associacao entre as etapas do estudo foi estatisti-
camente significativa, indicando que a chance de uma crianga com mono ou poliinfec¢ao

0.776)  Essa mesma

em uma etapa permanecer em tal condicao na etapa seguinte é 2,2 (e
chance também vale para uma crianca nao infectada numa etapa, permanecer em tal

condicao na etapa seguinte do estudo.

Tabela 5.5: Estimativas dos parametros para o modelo misto no estudo sobre sistemas de
captacao de chuva na satide da crianca.

GLM GLMM- intercepto aleatoério GLMM- intercepto e slope aleatério
variavel est ep p-valor est ep p-valor est ep p-valor
Y1 -3,495 0,244 - -3,551 0,297 - -3,534 0,433 -
v2 1,761 0,225 - -1,808 0,275 - 11,781 0,417 -
grupo (com cisterna) -0,057 0,116 0,622 -0,054 0,118 0,648 -0,060 0,118 0,610
sexo (M) -0,031 0,117 0,791 -0,030 0,117 0,797 -0,032 0,118 0,787
freq.banho (>1x ao dia) | 0,311 0,166 0,060 0,313 0,168 0,062 | 0,313 0,168 0,063
idade 0,021 0,004 <0,001 0,021 0,004 <0,001 | 0,021 0,004 <0,001
Etapa 0,014 0,069 0,836 | 0,001 0,161 0,983
g11 = Var(bi;) 0,038 0,040
g22 = Var(by;) 0,042
TRV* 0,47 0,01
1cct 0,011
AIC 2204,7 2208,6 2203,2
est: estimativa dos parametros; ep: erro-padrao
* sob Hop ngq =0, [!=1,2 (indica se o efeito é no intercepto ou slope)

L JCC avaliado em b1;

No modelo misto (Tabela 5.5) observa-se nao haver diferenca entre os modelos
ajustados, e isso pode decorrer do fato das criancas terem recebido medicacao para com-
bater a infeccao no inicio do estudo. Ao compararmos o modelo sob independéncia com o

GLMM assumindo apenas um intercepto aleatério, notamos, pelo TRV, que nao haveria
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necessidade de ajustar um modelo com efeito aleatorio. Apesar do TRV apontar para
uma nao-rejeicao da hipotese nula (p-valor=0,47), mantivemos o ajuste do modelo misto
com um efeito aleatorio, e dos trés modelos ajustados, optamos pelo tltimo, que con-
sidera dois efeitos aleatorios, em decorréncia do TRV ter apontado para uma rejeicao
(p-valor=0,01) da hipétese nula, indicando, assim, a importancia de manter o coeficiente
angular (slope) no modelo. E valido ressaltar que a distribuigio usual da estatistica de

teste ¢ qui-quadrado com 1 grau de liberdade, contudo, utilizamos uma mistura de qui-
1 1
quadrados (§X8 + Exf) como distribuicao para a referida estatistica, em decorréncia da

hipotese testada estar na fronteira do espa¢o paramétrico. Para o modelo final (modelo
com 2 efeitos aleatorios) foi testado o pressuposto de proporcionalidade das odds, e o
mesmo foi rejeitado (p-valor=0,003). Assim, o mais adequado é considerar um modelo
de odds proporcionais parciais, onde o efeito para as variaveis preditoras grupo, etapa e
idade, identificadas no teste como as que violaram o pressuposto, variara de acordo com a
categoria da resposta. As demais covariaveis terdo seu efeito constante. E valido ressaltar
que o modelo final de odds proporcionais parciais considera que ha efeito aleatério no

intercepto e no slope.

Tabela 5.6: Estimativas dos parametros para o modelo misto via odds proporcionais par-
ciais no estudo sobre sistemas de captacao de chuva na satde da crianca.

variavel estimativa ep

oGl -3,864 0,445

Y 1,772 0275
Grupo; (com cisterna) 0,521 0,214*
Grupos(com cisterna) -0,110 0,118
sexo (M) -0,029 0,116
freq.banho (>1x ao dia) 0,304 0,167
idade.crianga; 0,033 0,008*
idade.criangas 0,020 0,004*
Etapa; 0,173 0,134
Etapas 0,031 0,070
gi1 = Var(bli) 0,022
go2 = Var(bgi) 0,042

* p-valor< 0,05
A partir do ajuste do modelo misto considerando odds proporcionais parciais
(Tabela 5.6), observamos que a chance de poliinfecgdo aumenta a cada um més acrescido

na idade da crianga (%% = 1,04). O mesmo ocorre com a chance de mono ou poliinfec¢ao
(9020 = 1,03).

Por fim, o modelo de transicao foi ajustado para predizer o risco de infeccao
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Tabela 5.7: Estimativas dos parametros para o modelo de transicao no estudo sobre sis-
temas de captacao de chuva na satide da crianca.

modelo com interagao modelo sem intera¢ao
variavel est ep p-valor est ep p-valor

2l -2,243 0,462 - -2,726 0,384 -

Y2 -0,593 0,445 - -0,887 0,365 -
grupo (com cisterna) -0,510 0,553 0,356 | 0,061 0,156 0,696
sexo (M) 0,077 0,156 0,622 0,078 0,156 0,616
freq.banho (>1x ao dia) | -0,214 0,221 0,333 | -0,226 0,220 0,305
idade 0,013 0,006 0,023 | 0,013 0,006 0,022
Etapa 3 -0,555 0,159 <0,001 | -0,553 0,158 <0,001
Yj
nao- infectada -0,426 0,411 0,299 | -0,128 0,293 0,662
monoinfectada -0,505 0,472 0,284 | -0,095 0,312 0,767
Y;_1 por Grupo
nao- infectada 0,580 0,585 0,321
monoinfectada 0,756 0,648 0,243

AIC 1225.9 1223.4

est: estimativa dos parametros
ep: erro-padrao

(mono ou poliinfecgdo) na crianga controlando pela idade, grupo, frequéncia de banho e
etapa. A Tabela 5.7 traz os resultados de dois ajustes: no primeiro deles foi avaliada a
interacao entre a resposta na etapa j — 1 e a varidvel de grupo, que dentre todas con-
sideradas no ajuste, é a tnica que muda de uma etapa para outra. O segundo modelo
é sem interacao. O pressuposto de proporcionalidade das odds foi testado e o mesmo
nao foi violado (p-valor=0,09) no modelo de transicao. Assim, é posivel observar que a
interacao nao foi estatisticamente significativa, indicando que o efeito da variavel grupo
entre as etapas é similar e parece nao afetar a carga parasitaria da crianca. Considerando,
entao, o modelo sem interacao, observa-se que as variaveis preditoras idade e etapa foram
estatisticamente significativas. A correlagdo entre as respostas Y;; e Y;;_; nao foi estatis-
ticamente significativa, indicando que o efeito de uma etapa a outra do estudo nao muda.
Analisando a idade, observa-se que a chance de uma crianca ser poliinfectada no tempo
7 aumenta (e%°!3 = 1,03) a cada um més que acrescentamos na idade da crianga. Devido
ao pressuposto de proporcinaliade das odds a chance de poli ou mono infeccao é a mesma.
Observamos, ainda, que a chance de poliinfeccao na etapa 3 e menor quando comparada
a etapa 2 (e7%%% = (0,57). O atrativo dos modelos de transigao esté justamente na possi-
bilidade de predizer o comportamento da resposta, avaliando como a mesma se comporta
quando ha a transicao de uma categoria para a outra no tempo.

Na Tabela 5.8 apresentamos um resumo dos efeitos que foram estatisticamente

significativos nos trés modelos finais (marginal e misto usandoodds proporcionais parci-
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ais, e transicdo considerando odds proporcionais) considerados nesta aplicagdo. Apesar
dos modelos nao serem comparaveis, observamos que os efeitos foram similares nas trés

abordagens consideradas.

Tabela 5.8: Estimativas dos parametros em termos de razoes de chance para os modelos
finais no estudo sobre sistemas de captacao de chuva na satude da crianca.

variavel modelo marginal modelo misto modelo de transicao
grupo; (com cisterna) €023 =1,70 e0221 — 1,68 -
grupos (com cisterna) - -
sexo (Masc) - - -
freq.banho (> 1x ao dia)

idade; €037 = 1,04 0033 — 1 03 €003 =101
idades €023 = 1,02 0020 — 1,02

etapa; - -

etapag e %131 =, 88 - e~ 0593 = 0,57

OR: odds ratio

Os modelos ajustados nessa aplicagao possuem propoésitos diferentes na analise de
dados longitudinais. A escolha da melhor abordagem ir4 depender da pergunta de interesse
no estudo. Se o objetivo for inferir sobre o comportamento médio da populagao estudada
em relacao ao impacto dos sistemas de captagao de dgua da chuva na satde das criancas,
o modelo marginal é o mais adequado. Caso o alvo da pesquisa seja o individuo, o modelo
misto é o mais indicado. Contudo, se existe interesse em predizer o comportamento futuro
da resposta, avaliando o impacto das respostas passadas sob a atual, o modelo indicado

serd o de transicao.
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5.2 Exemplo 2: Estudo sobre analgesia no parto

Os dados nesta aplicagao provém de um estudo comparativo conduzido pela Facul-
dade de Medicina da UFMG e pelo Hospital municipal Odilon Berhens, cujo objetivo foi
comparar duas técnicas de analgesia para a dor do trabalho de parto. No estudo 49
pacientes foram acompanhadas por um profissional treinado durante todo o periodo até
o parto. Foi feita uma avaliacao em relacao a intensidade da dor e medidas como pressao
arterial, frequéncia cardiaca materna, consumo de ocitocina, nivel de sedacao, sinais de
depressao respiratoria, apnéia, dentre outras, inicialmente a cada 5 minutos, nos trinta
primeiros minutos apos o inicio da anestesia, e apds isso a cada 30 minutos até o parto.
A primeira técnica utilizada para comparagao foi a analgesia epidural, considerada como
padrao-ouro, onde um analgésico local é utilizado. A segunda técnica, cuja eficiéncia sera
comparada ao padrao-ouro, é a infusao venosa continua de remifentanil, um opiéide que
tem inicio de a¢do muito rapido (de 1 a 3 minutos).

A intensidade da dor é normalmente dependente do grau de dilatacao do colo
uterino, sendo, em geral, de leve intensidade, e é do tipo célica na fase inicial quando
a dilatacao do colo é menor do que 3 cm, e com a progressao do trabalho de parto os
segmentos espinhais adjacentes sao estimulados e a dor torna-se mais intensa. A analgesia
de parto bloqueia parcial ou completamente os efeitos deletérios da dor e promove conforto
a parturiente por controlar de modo efetivo a dor associada as contragoes, devendo ser
iniciada no momento em que a dor tornar-se incobmoda para a parturiente, independente
do grau de dilatacao do colo uterino e havendo a confirmacgao do diagnostico de trabalho
de parto (dilatagao do colo de 2 a 3 cm com contragdes ritmicas na frequéncia de 3 a 5
cm, intervalo de 10 minutos) (maiores detalhes em Soares, 2013).

Consideraremos como resposta de interesse a intensidade da dor, avaliada através
de uma escala visual analogica (EVA) ( 1: dor leve e toleravel; 2: dor moderada e que
causa desconforto; 3: dor intensa e insuportavel), tendo sido medida a cada 5 minutos
(5,10,15,20,25,30 minutos) apés a anestesia, e apos isso a cada 30 minutos até o parto
(60, 90, 120, ...). O dltimo tempo anotado foi de 360 minutos. No entanto, para as analises
apresentadas aqui considerou-se o tempo até 90 minutos para reduzir o niimero de medidas
por paciente. Neste caso j denota os tempos onde a intensidade da dor foi avaliada. Assim,
7 =0,5,10,15, 20, 25, 30,60, 90 minutos. As variaveis preditoras consideradas para ajuste
dos modelos sao: grupo (O:peridural; l:remifentanil), idade da paciente, doenga atual
(0:ndo; 1: sim), uso de medicamentos (0:ndo; 1: sim), tipo de parto (0:normal; 1:cesareo),
frequéncia respiratoria (FR), consumo de ocitocina, dilatacao uterina (DU).

Analisando os dados, verificou-se que a idade média das pacientes acompanhadas

era de 22 anos. Até os 15 primeiros minutos apos inje¢ao da anestesia 100% das mulheres
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ainda nao haviam tido bebé. Das 49 mulheres amostradas, 37% tiveram o bebé em até
90 minutos ap6s a injecao da anestesia. Verificou-se, ainda, que antes da anestesia ter
sido injetada nas pacientes, 48,9% delas classificaram sua dor como intensa, e apos 0s 5
primeiros minutos de efeito da anestesia esse percentual diminuiu para 36,7%. A maior
parte (67,3%) das pacientes acompanhadas no estudo optaram pela anestesia padrao
(Peridural). Ao avaliar duas medidas que interferem na evolugao do trabalho de parto
(dilatagao uterina e consumo de ocitocina), é possivel notar que a variagao da dilatacao
uterina é maior entre as pacientes que classificaram sua dor como leve. Nota-se, ainda, que
essa variacao parece nao diferir entre as pacientes cuja intensidade da dor é moderada ou
intensa (Figura 5.3 (a)). Em relacdo ao consumo de ocitocina, aparentemente também nao
hé diferenca entre as categorias da resposta (Figura 5.3 (b)). Analisando essas medidas
em relacao ao tipo de anestesia que as pacientes usaram, verifica-se que ha uma maior
variabilidade em relagao a dilatacao uterina dentre as pacientes que usaram a anestesia
epidural, sendo a mediana da dilatacao para esse grupo em torno de 6cm. J& para as
pacientes que usaram remifentanil, a mediana da dilatagdo ¢ de 5ecm (Figura 5.4 (a)).
Para o consumo de ocitocina, nota-se uma maior variabilidade dentre as pacientes que

usaram remifentanil, contudo, o consumo mediano é o mesmo para os 2 grupos (Figura

5.4 (b)).
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Figura 5.3: Boxplots para (a) dilatacao uterina e (b) consumo de ocitocina em relagio a

intensidade da dor ap6s os 5 minutos de anestesia
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Figura 5.5: Perfil para a intensidade da dor até a hora do parto.

Na Figura 5.5 é possivel observar o perfil médio da intensidade da dor durante os
90 minutos em que as pacientes foram acompanhadas. Nota-se que durante os primeiros
30 minutos apo6s o inicio da anestesia ha grande oscilagao em relacao a intensidade da dor
entre as pacientes. Antes das pacientes receberem a anestesia (tempo 0), a propor¢ao de

pacientes com dor intensa era de 49%, e essa proporcao cai para 36,7% ap0s 0s 5 primeiros
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minutos de anestesia. J& para as pacientes cuja dor era moderada ou leve essa proporcao
aumenta do tempo 0 para o 5. Observa-se, ainda, que apds os 30 primeiros minutos da
aplicagao da anestesia, a proporcao cai para as mulheres cuja dor é leve ou moderada,
mas aumenta entre aquelas com dor intensa (entre 30 e 60 minutos), voltando a cair entre
60 e 90 minutos.

Apos a realizagdo de uma analise univariada, foram levadas para o modelo mul-
tivariado todas as covaridves com valor-p < 0,20 (grupo, idade, consumo de ocitocina,
frequéncia respiratoria, dilatacdo uterina e tempo). Nesta aplicagdo sdo ajustados apenas
os modelos marginal e misto, visto que os modelos de transicao nao sao aconselhaveis
quando o nimero de medidas repetidas por individuo é muito superior a 4, além disso,
nesse estudo o interesse principal nao é fazer predicao. Assim, assumimos que o log da odds
para uma das categorias da resposta ordinal em cada tempo j segue os seguintes modelos
de odds proporcionais marginais e mistos (um modelo considerando efeito aleatdrio ape-
nas no intercepto, e outro que considera no intercepto e no slope para a variavel tempo),
respectivamente. E valido ressaltar que os modelos foram ajustados a partir das funcoes

do software R (R, 2012) mencionadas na Secao 5.1.

e Modelo marginal

lo POy < kI Xy) | _ + B1grupo; + fridade; + fBzocitocina; 4+ S4FR;;+ 85 DU, + Bstempo
g 1 - IP(}/Z] S k|ij) - Pyk 1g p (3 2 7 3 1 4 1] 5 ) 6 p ()
e GLMM
log | 0y Sklb) | g +Baidade;+ Bzocitocina+ B4F Rij+B5D Ui+ Bstempoy +b
og T IF’(Yij < kbi) = v+ P18rupo;+Hoidade;+pHzocitocina; L4 R+ 05 ij TP6LEILPO, ;104

P(Y;; < klb; . .
lo [1 —(IP(]YW_;M)()Z)] — 7k+51grupoi+521dadei—I—Bgomtocmai—i—&;FRij+B5DUij+56tempoij+bu+

—l—bgitempoij

No modelo marginal (Tabela 5.9) trés diferentes estruturas para a matriz de tra-
balho foram consideradas, e os resultados obtidos nos 3 ajustes foram bem similares, o
que corrobora a teoria do modelo no sentido de que independente da matriz de trabalho
escolhida, as estimativas para o coeficiente [ sao consistentes. Ressalta-se, contudo, que
se o interesse for também a estimacao do parametro «, é entao importante escolher cor-

retamente a matriz de trabalho. Nesse sentido, o modelo 1 seria descartado, pois a matriz
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do tipo independente assume nao haver associagao intra-individuo, e portanto nenhum
parametro é estimado para avaliar a associacao. Para o modelo 3, 36 combinacoes entre as
9 medidas do tempo sao consideradas, e com isso tem-se 36 estimativas para o parametro
a. Devido a impossibilidade de escolher a melhor estrutura para a matriz R(«) fazendo
uso do QIC, pode-se usar o critério da parcimonia, e optar pelo modelo que estime menos
parametros de associacao. No modelo 3 muitos dos a’s estimados foram estatisticamente
significativos, indicando haver mudanca no log da chance de um tempo para outro, con-
tudo, muitas medidas foram estimadas. Assim, por parcimonia, pode-se escolher o modelo
2, cuja medida de associagao também foi estatisticamente significativa e um tnico « foi
estimado. O pressuposto de proporcionalidade das odds foi testado e rejeitado, indicando
que o mais adequado é considerar outro modelo para respostas ordinais. Em tal caso foi
ajustado no software SAS 9.0 o modelo de odds proporcionais parciais considerando as
variaveis preditoras grupo, frequéncia respiratoria e dilatacao uterina com efeitos variando
de acordo com a categoria da resposta (Tabela 5.10). Além disso, por parcimoénia, a matriz
de trabalho considerada foi a simétrica composta, pois no ajuste considerando a matriz
do tipo nao estruturada a maioria dos efeitos estimados para a estrutura da associacao

nao foram estatisticamente significativos.

Tabela 5.9: Estimativas dos parametros para o modelo marginal no estudo sobre analgesia
do parto.

R(«) independente R(«) simétrica composta R(a) nao estruturada™
variavel B8 ep®  p-valor 8 ep p-valor B ep p-valor

" 1,351 1,218 5 1,804 1,287 ; 1,669 1,308 ;

Yo 3,008 1,218 - 3,443 1,284 - 3,304 1,296 -
grupo (Remifetanil) | -1,629 0,369 <0,001 | -1,793 0,408 <0,001 -1,829 0,044 <0,001
Tempo -0,001 0,004 0,827 | -0,002 0,004 0,608 -0,002 0,004 0,544
idade 0,037 0,035 0,299 | -0,039 0,037 0,303 -0,039 0,037 0,286
ocitocina 0,001 0,008 0,866 | -0,003 0,009 0,775 -0,001 0,008 0,846
DU -0,173 0,130 0,185 | -0,197 0,144 0,172 -0,173 0,130 0,185
FR -0,016 0,033 0,620 | -0,028 0,035 0,427 -0,021 0,035 0,548

a** - 1,043 0,246 <0,001 0o = 1,767 0,709 0,012

Qo0 =0948 0,596 0,112
000 = 1,188 0,722 0,099

*erro-padrao baseado no estimador sanduiche da varidncia
**associagao intra-individuo baseada no log da odds ratio
T Para a estrutura de associacdo sdo 36 combina¢des entre os tempos, ou seja 36 o’s foram estimados

A partir dos resultados obtidos para o modelo marginal usando odds propor-
cionais parciais (Tabela 5.10) observa-se que apenas os efeitos de grupo e idade foram
estatisticamente significativos. Nesse sentido, a chance de uma parturiente do estudo
sentir dor leve serd menor dentre aquelas que tomaram remifentanil (e=19% = (,14)

em comparacao as que tomaram peridural. A chance da parturiente sentir dor leve ou
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Tabela 5.10: Estimativas dos parametros para o modelo marginal usando odds propor-
cionais parciais no estudo sobre analgesia do parto.

varidvel B ep p-valor
oGl 1,817 1,199 -

Y2 3,099 0,822 -
Grupo; (Remi) | -1,963 0,445 0,029
Grupos -0,997 0,244 <0,001
tempo -0,004 0,003 0,242
idade -0,039 0,015 0,010
ocitocina 0,002 0,004 0,624
DU, -0,288 0,143 0,133
DU, -0,073 0,096 0,448
FR, 0,003 0,047 0,171
FR, -0,061 0,029 0,036

a 0,807 0,183 <0,001

moderada(e=%%" = 0,37) ¢ também menor entre aquelas que tomaram remifentanil em
comparacao as que optaram por peridural. J& em relacao a idade da paciente, a chance de
uma paciente do estudo sentir dor (pouca, pouca ou moderada, intensa) diminui a cada
1 ano que ¢ acrescido na idade da mesma (e~%% = 0,96). Como a variavel idade nao
violou o pressuposto de proporcionalidade das odds essa chance serd a mesma qualquer
que seja a categoria da resposta. J4 a chance da parturiente sentir dor leve ou moderada
também reduz (e=%%! = 0,94) com o aumento da frequéncia respiratoria. A associacao
entre resposta e tempo de acompanhamento foi estatisticamente significativa, indicando
que ha mudanca na chance de uma paciente permanecer em certa categoria da resposta de
um tempo para o outro. Em tal caso, se nao houvesse tantos tempos de acompanhamento

a serem estimados, o aconselhavel seria considerar a estrutura de associagao do modelo 3.

Tabela 5.11: Estimativas dos parametros para o modelo misto no estudo sobre analgesia
do parto.

GLM GLMM- intercepto aleatorio | GLMM- intercepto e slope aleatorios
variavel est ep p-valor est ep p-valor est ep p-valor
o 1,462 0,735 B 2,634 1,250 B 2,624 1,294 B
Y2 3,091 0,748 - 4,570 1,269 - 4,555 1,313 -
grupo (Remilfetanil) | 1,246 0,230  <0,001 | -1,519 0,418 <0,001 -1,517 0,410 <0,001
Tempo 0,009 0,005 0,055 -0,009 0,005 0,060
idade 0,040 0,018 0,027 -0,050 0,033 0,127 -0,049 0,032 0,119
ocitocina 20,003 0,004 0,545 | 0,005 0,007 0,501 0,005 0,007 0,504
DU 0,161 0,086 0,063 -0,218 0,165 0,184 -0,218 0,158 0,167
FR 0,030 0,026 0246 | -0,063 0,036 0,083 -0,063 0,038 0,103
g11 = Var(bi;) 0,946 0,912
g22 = Var(by;) 2,37x10-10
TRV* <0,0001 0,49
ICC 0,223
AlIC 850,67 821,75 824,54

est: estimativa dos parametros; ep: erro-padrao
*sob Hp 0 =0, [=1,2
1 1CC avaliado em by;

53



5.2. EXEMPLO 2: ESTUDO SOBRE ANALGESIA NO PARTO B
CAPITULO 5. EXEMPLOS NUMERICOS

Para o modelo misto (Tabela 5.11) observa-se que o0 TRV comparando o primeiro
e segundo modelo foi estatisticamente significativo (< 0,0001), indicando que a variancia
do efeito aleatorio é diferente de 0. O mesmo nao foi verificado (p-valor=0,49) para o
segundo e terceiro modelo, indicando nao haver necessidade de um efeito aleatério no

coeficiente angular (slope). E valido ressaltar que para esta comparacdo a distribuicio da
1 1
estatistica de teste ¢ uma mistura de qui-quadrados 5)(3 + 5)&) Pelo AIC o segundo

modelo é o melhor dentre os trés ajustados. O pressuposto de proporcionalidade das odds
foi testado, e o mesmo foi rejeitado (p-valor=0,003). As variaveis preditoras que violaram
tal pressuposto foram o grupo, frequéncia respiratoria e dilatagao uterina. Foi ajustado
um modelo de odds proporcionais parciais com efeito aleatério apenas no intercepto, e os

resultados encontram-se na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: Estimativas dos parametros para o modelo misto usando odds proporcionais
parciais no estudo sobre analgesia do parto.

variavel estimativa ep

Y1 2,702 1,213

Yo 4,245 1,001
grupo; (Remi) -2,389 0,528*
grupos -1,236 0,429*
tempo -0,009 0,004*
idade -0,049 0,036
ocitocina 0,004 0,008
DU, -0,406 0,163*
DU, -0,082 0,174
FR, 0,004 0,044
FR, -0,096 0,035*
gi1 = Var(bh-) 0,961
1CC 0,226

* p-valor< 0,05

A partir do ajuste do modelo misto de odds proporcionais parciais (Tabela 5.12)
observamos que dado duas parturientes que possuem o mesmo efeito aleatério, a chance
de sentir dor leve é menor (e~*%9 = (0,06) para a parturiente que tomou remifentanil
em comparacao aquela que optou por peridural. Esse mesmo comportamento ¢ observado
em relagao a dor leve ou moderada (e=1%3¢ = 0,29). Além disso, a cada 5 minutos acres-
centados no tempo de acompanhamento, a chance de uma parturiente sentir dor (leve,
moderada ou severa) diminui (e=*% = 0,99). E valido ressaltar que como a variavel
tempo nao violou o pressuposto de proporcionalidade das odds, a referida chance vale
para qualquer dos logitos. Observamos ainda que a cada 1 centimetro de aumento da
dilatagao uterina da parturiente, a chance dela sentir dor leve diminui (e7%%% = 0,67).
Observa-se, ainda, que ha uma reducao (e~%%® = 0,91) na chance da parturiente sentir
dor leve ou moderada quando a frequéncia respiratéria aumenta. Para esse modelo 22,6%

da variabilidade nao explicada é atribuida a variacao entre os tempos de acompanhamento.
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Na Tabela 5.13 apresentamos um resumo dos efeitos que foram estatisticamente
significativos nos dois modelos finais (marginal e misto usando odds proporcionais parciais)

considerados nesta aplicacao.

Tabela 5.13: Estimativas dos parametros em termos de razoes de chance para os modelos
finais no estudo sobre analgesia do parto.

variavel modelo marginal modelo misto
grupo; (Remi) | e 198 =0,14 7239 =0,09
grupos (Remi) | e 0997 =0,37 71236 =0,29
tempo - e~ 0009 — 0, 99
idade e~ 0039 = 0, 96 -
ocitocina - -
DU, - e~ 0406 = 67
DU, - -
FR, - -
FRa, e 006l =094 009 =0 91

Nesse estudo o objetivo era comparar duas técnicas para analgesia da dor na hora
do parto. A partir da modelagem marginal é possivel fazer inferéncias sobre a média po-
pulacional a partir do comportamento da variavel de grupo. Ja no modelo misto o efeito
da variavel de grupo na intensidade da dor é avaliado a nivel da paciente, condicional
ao tempo de acompanhamento. Portanto, a escolha do modelo mais adequado para avali-
acao da analgesia da dor dependera da pergunta que o pesquisador deseja responder ao
comparar o efeito das duas técnicas na analgesia da dor. Assim sendo, se a0 comparar
as técnicas o esperado é que haja uma reducao na intensidade da dor para a populacao
em estudo que optou pelo uso de remifentanil, entao o modelo marginal seria a abor-
dagem mais adequada. Contudo, se o esperado no estudo é que condicional ao tempo de
acompanhamento, a intensidade da dor, a nivel da paciente, seja menor entre aquelas que

optaram pelo uso de remifentanil, entao o modelo misto é o mais adequado para a analise.
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Capitulo 6
Consideracoes Finais

Nessa dissertacao a modelagem de respostas politomicas ordinais foi discutida sob
a Otica dos modelos de regressao para dados longitudinais. A especificacao e interpretacao
dos modelos marginais, mistos e de transi¢do para respostas ordinais foi ilustrada com a
aplicagao destas metodologias para a andlise de 2 conjuntos de dados reais.

A modelagem de respostas ordinais tem sido alvo de crescente interesse nos tltimos
anos, e muitas metodologias foram propostas. O modelo de logitos cumulativos ou de
odds proporcionais (McCullagh, 1986) é o mais conhecido, e assume que as odds em
qualquer categoria da resposta ordinal sdo sempre as mesmas. Ao contrario do mode-
lo para respostas politdmicas nominais, a interpretacao dos parametros nao é obtida de
forma direta, considerando uma das categorias da resposta como referéncia. No modelo
de odds proporcionais a categoria de referéncia muda de acordo com o logito que esté
sendo analisado, e isso deve-se ao fato das probabilidades calculadas serem acumuladas.
E importante nesse modelo que o pressuposto de proporcionalidade das odds seja testado,
de forma que se possa garantir que as estimativas obtidas sao confiaveis, e o modelo final
possa ser considerado. Nas situagoes em que este pressuposto ¢ violado, o aconselhado é
que se busque outra metodologia adequada para respostas ordinais. Dentre as existentes
h& o modelo de odds proporcionais parciais (Peterson e Harrell, 1990), que nada mais
é do que uma generalizacao do modelo de logitos cumulativos onde se permite que um
subconjunto de varidveis preditoras que tiveram o pressuposto violado entre no modelo
tendo seu efeito variando de acordo com a categoria da resposta ordinal, além de inserir
o subconjunto de varidveis preditoras que nao violaram o referido pressuposto.

Os trabalhos que discutem a modelagem de respostas ordinais restringem-se, em
sua marioria, aos aspectos teoricos do modelo, em especial aos do modelo de odds propor-
cionais, talvez pelo mesmo se encontrar disponivel na maioria dos softwares estatisticos.
Contudo, pouca atencao é dada a interpretacao do modelo ajustado, de forma a esclare-
cer como a mesma pode ser feita. Em decorréncia disso a resposta ordinal é muitas vezes

recategorizada e trabalhada como sendo uma variavel binaria, cujos modelos sao mais
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discutidos na literatura, e sua interpretacao é mais direta.

Os modelos para respostas ordinais usados em estudos transversais também po-
dem ser utilizados no contexto longitudinal. Em estudos longitudinais os modelos usuais
(modelos marginais, mistos e de transi¢do) podem ser estendidos de forma a acomodar
a natureza ordinal da resposta, sendo importante ressaltar que a escolha da metodologia
mais adequada dependera do tipo de pergunta que o pesquisador deseja responder. Assim
sendo, tais modelos nao sao comparaveis, pois o foco da analise e a forma como os mesmos
sao interpretados nao sao as mesmas. O modelo marginal, por exemplo, possui como foco
da anélise inferir sobre a média populacional, sendo uma das metodologias mais populares
na modelagem longitudinal por basear-se exclusivamente em suposi¢oes sobre a resposta
média. J4 o modelo linear generalizado misto tem como foco o individuo, e a introdugao
de um efeito aleatorio no modelo, a nivel do individuo, tem importantes implicacoes nas
estimativas dos coeficiente de regressao. O modelo de transi¢cao, por sua vez, é dentre
os trés o menos discutido na literatura longitudinal, sendo utilizado quando o objetivo é
predizer o comportamento das respostas futuras a partir das passadas e de um conjunto
de preditores, sendo desaconselhavel seu uso quando o nimero de medidas repetidas por
individuo for muito superior a 4.

Como o objetivo do trabalho foi apresentar a modelagem de respostas politémicas
ordinais em estudos longitudinais, focando especialmente na especificacao e interpretacao
dos modelos trabalhados, foram realizadas duas aplicacdes com conjuntos de dados reais,
de forma a se obter um melhor entendimento da metodologia apresentada. As trés abor-
dagens discutidas no Capitulo 4 foram consideradas para andlise dos dados da aplicagao
1, e para a aplicacao 2 apenas o modelo de transicao nao foi considerado por haver um
nimero de medidas muito superior a 4. Em ambas as aplicagoes o pressuposto de pro-
porcionalidade das odds foi violado para os modelos marginais e misto, e o modelo de
odds proporcionais parciais foi considerado como modelo final. Nas duas aplicagoes usa-
das para ilustrar a metodologia estudada nessa dissertacao ressaltamos que a escolha do
melhor modelo dependera do objetivo do estudo.

Ainda ha muito o que ser estudado e discutido sobre a modelagem de respostas
ordinais em estudos longitudinais. Uma proposta para trabalhos futuros seria explorar
técnicas de diagnostico para respostas ordinais, um topico ainda pouco explorado em
estudos com dados dessa natureza. Além disso, outros modelos podem também ser con-
siderados para analise de respostas ordinais em estudos longitudinais, sendo um deles a
classe de modelos conhecida como modelos de transicao marginalizados (Azzalini, 1994;
Lee e Daniels, 2007), ou ainda a modelagem conjunta de respostas ordinais longitudinais
e dados de sobrevivéncia (Li et al., 2010, Chakrabort, 2010).
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Apéndice A

Codigos usados nos software R e SAS

Nesse apéndice sao apresentados os codigos em R - 2.15 e SAS 9.0, utilizados nos

exemplos citados no texto.

1. Codigo R usado na Tabela 2.2 (Secao 2.1):

require (VGAM)
mod<- vglm (cbind(ind, grupo, sala) ~ factor(escola)+factor(periodo), multino-

mial, data)

Obs.: A tltima categoria da resposta é a cosiderada no R como sendo a referéncia.

Para mudé-la bastar usar 'multinomial (reflevel=categoria)’.

2. Coédigo R usado na Tabela 2.3 (Secao 2.2.1):

require (ordinal)

mod<-clm(Poliparasit ~ Sexo+Freq.banho+Grupo-+idade, data)

3. Coédigo R usado na Tabela 2.4 (Secao 2.2.2):

require (VGAM)
mopp<-vglm(Poliparasit ~ Sexo-+Freq.banho+Grupo-+idade, family=cumulative
(parallel=FALSE ~ Grupo+idade),na.action = na.omit)

Obs.: Para testar o pressuposto de proporcionaliade das odds foi usado o seguinte

comando:
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mop<-vglm(ordered (Poliparasit) ~ Sexo+Freq.banho+Grupo+idade, family=cumulative

(parallel=T),na.action = na.omit)

mopp<-vglm(Poliparasit ~ Sexo+Freq.banho+Grupo+idade, family=cumulative

(parallel=F) na.action = na.omit)

teste<-pchisq(deviance(mop)-deviance(mopp), df=df.residual(mop)-df.residual (mopp),

lower.tail=F)  (teste global para avaliar o pressuposto)

Obs. 2: Em sendo violado o pressuposto do modelo avalia-se individualmente cada

covariavel, de forma similar ao ajuste anterior.

. Codigo R usado na Tabela 5.3 (Capitulo 5):

require (geepack)
mod1<-ordgee(ordered(Poliparasit) ~ Grupo-Sexo-+Freq.banho-+idade+ Etapa,id=Id,
mean.link="logit", corstr="exchangeable" int.const = TRUE, rev=TRUE)

Obs.: Para mudar a estrutura da matriz R;(«) basta mexer em ’corstr=", que para a
funcao ’ordgee’ pode ser: ’independence’, 'unstructured’, ’exchangeable’ ou userde-

fined’ (onde montamos a matriz).

Obs.2: Para testar o pressuposto de proporcionalidade das odds no modelo marginal

usamos o comando:

require (gee)

require (repolr)

a<-repolr(resp ~ factor(grupo)-+factor(sexo)-+factor(banho)+idade+Etapa, subjects="Id",
data, categories=3,times=c(1,2,3), corstr = "uniform", po.test = TRUE,fixed=FALSE)

summary (a[["gee"|])

. Cédigo SAS usado na Tabela 5.4 (Capitulo 5):

libname a

proc print data=data;
run;

data; set a.data;

do; if resp.poli=1 then new.resp=1;
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else new.resp=0; logtype=1; output; end;
do; if resp.poli=1 or resp.poli=2 then new.resp—1;
else resp.poli=0; logtype=2; output; end;

run;

proc genmod descending order=data;

class Id grupo sexo freq.banho logtype;

model new.resp= sexo freq.banho grupo idade Etapa logtype
logtype*grupo logtype*idade logtype*Etapa/

link=logit dist=Dbin type3;

repeated subject=Id / logor=exch;

run;

. Cédigo R usado na Tabela 5.5 (Capitulo 5):

require (ordinal) g3<-clmm (ordered(Poliparasit) ~ Grupo+Sexo-+Freq.banho-+idade+
Etapa+(1|Id), nAGQ = 50, Hess = TRUE, threshold="flexible")

Obs.: Para ajustar o modelo assumindo independéncia, basta usar a funcao descrita
no item 2. Para ajustar o modelo com intercepto aleatorio usa-se (1|Id), somada a

fungdo. Ja o modelo contendo intercepto e slope aleatorios, usa-se (1|1d)+(1|Etapa).

Obs. 2: O pressuposto de proporcionalidade das odds é testado usando:

gh<-clmm2(ordered(Poliparasit) 1, nominal = ~ Grupo+Sexo-+Freq.banho-+idade+
Etapa, data = infec,link = "logistic",nAGQ = 50, random = factor(Id), Hess =
TRUE, threshold="flexible")

g6<-clmm2(ordered(Poliparasit) ~ Grupo-+Sexo-+Freq.banho-+idade +Etapa,random
= factor(Id), nAGQ = 50, Hess = TRUE, threshold="flexible")

anova(g6,gb)
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7. Codigo R usado na Tabela 5.6 (Capitulo 5):

require(ordinal)

gfinal<-clmm2(ordered (Poliparasit) ~ Sexo+Freq.banho, nominal = ~ Grupo+idade+
Etapa, data = infec,link = "logistic",nAGQ = 50, random = factor(Id), Hess =
TRUE, threshold="flexible")

8. Codigo R usado na Tabela 5.7 (Capitulo 5):

require(VGAM)
mod1<-vglm(resp.atual ~ Sexo+Freq.banho+Grupo+idades-+resp.pas+factor(Etapa),

family=cumulative(parallel=T) na.action = na.omit)

Obs.: Os comandos em R para as tabelas 5.8, 5.10 e 5.11, respectivamente, sao analdégos

aos itens 4, 6 e 7. O mesmo vale para o comando em SAS da tabela 5.9.
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