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Resumo

O objetivo deste trabalho é apresentar técnicas de analise de regressao para dados
longitudinais quando a variavel resposta ¢ binaria. Inicialmente, é feita uma revisao
sobre modelos lineares generalizados, modelos marginais, modelos de transi¢ao, mode-
los mistos, regressao logistica e métodos de estimagao, pois serao necessarios para o
desenvolvimento do trabalho.

Além dos métodos de estimagao, algumas estruturas de correlagdao serdao estu-
dadas, na tentativa de captar a dependéncia serial intra-individuo ao longo do tempo.
Estes métodos foram aplicados em duas situacoes; uma quando a variavel resposta é
continua, e se assume ter distribuicao normal, e a outra quando a variavel resposta
assume ter distribuicao de Bernoulli. Também se procurou pesquisar e apresentar
técnicas de selegao de modelos e de diagnosticos para os dois casos.

Ao final, uma aplicacao com a metodologia pesquisada sera apresentada utilizando

um conjunto de dados reais.

Palavras-chave: Dados longitudinais, modelos lineares generalizados, modelos
marginais, modelos de transicao, modelos mistos, varidveis binarias, regressao logistica,

equacao de estimacao generalizada.
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Abstract

The objective of this work is to present techniques of regression analysis for
longitudinal data when the response variable is binary. Initially, there is a review
of generalized linear models, marginal models, transition models, mixed models, and
logistic regression methods of estimation, which will be necessary for the development
of work.

In addition to the methods of estimation, some structures of correlation will be
studied in an attempt to capture the intra-individual serial dependence over time.
These methods were applied in two situations, one where the response variable is
continuous and normal distribution, and another when the response variable has the
Bernoulli distribution. It was also sought to explore and present techniques for selection
of models and diagnostics for the two cases.

Finally, an application of the above methodology will be presented using a set of

real data.

Keywords: Longitudinal data, generalized linear models, marginal models, tran-
sition models, models mixtos, binary variables, logistic regression, generalized estima-

ting equation.



Lista de Figuras

3.1
3.2

5.1
5.2
5.3
5.4
2.5
2.6
5.7
2.8
2.9
5.10
5.11
5.12
5.13

5.14

0.15

Funcdo logistica E(y;le =2;). . . . . . . .. oo 29
Transformacao g(m;). . . . . . . . ..o 29
(b) Grafico de perfis individuais da variavel x1. . . . . .. .. ... .. A7
(c) Boxplot da variavel x3 e (d) Gréfico de perfis individuais. . . . . . . 48
(e) Bozplot da variavel x4 e (f) Grafico de perfis individuais. . . . . . . 48
(g) Bozplot da variavel x5 e (h) Grafico de perfis individuais. . . . . . . 49
(1) Bozplot da variavel x6. . . . . . . . ... 49
(1) Boxplot da variavel x7 e (k) Grafico de perfis individuais. . . . . . . 50
(m) Bozplot da variavel x8 e (n) Gréfico de perfis individuais. . . . . . 51
(o) Bozplot da variavel x9 e (p) Grafico de perfis individuais. . . . . . . 51
(q) Boxplot da variavel x10 e (r) Grafico de perfis individuais. . . . . . 52
(s) Boxplot da variavel x11 e (t) Grafico de perfis individuais. . . . . . 53
(u) Boxplot da variavel y e (v) Gréafico de perfis individuais. . . . . . . 53
Grafico de disersao de pares. . . . . . . . . . .. ... 54
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com

resposta continua ajustado com estrutura de correlagao uniforme. . . . 56
Envelopes simulados do modelo marginal com resposta continua ajus-

tado com estrutura de correlacao uniforme. . . . . . . .. ... ... L. 57
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com

resposta continua ajustado com estrutura de correlagao uniforme sem o

quarto individuo. . . . . . . ... 57



5.16

5.17

5.18

5.19

5.20

5.21

0.22

5.23

5.24

5.25

0.26

0.27

0.28

Envelope de simulagao do modelo marginal com resposta continua ajus-
tado com estrutura de correlagao uniforme sem o quarto individuo.
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com
resposta continua ajustado com estrutura de correlagdo AR-1, com todos
os individuos. . . . . . . ..
Envelope de simulagao do modelo marginal com resposta continua ajus-
tado com estrutura de correlagao AR-1, com todos os individuos. . . . .
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com
resposta continua ajustado com estrutura de correlacao AR-1, sem o
quarto individuo. . . . . . . ...
Envelope de simula¢ao do modelo marginal com resposta continua ajus-
tado com estrutura de correlacao AR-1, sem o quarto individuo.
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo misto com res-
posta continua com intercepto aleatorio ajustado com estrutura de cor-
relacao AR-1. . . . . . .o
Envelope de simulacao do modelo misto com resposta continua com in-
tercepto aleatério ajustado com estrutura de correlagao AR-1. . . . . .
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com
resposta binaria ajustado com estrutura de correlacao uniforme.
Envelope de simulagao do modelo marginal com resposta binaria ajus-
tado com estrutura de correlacao uniforme. . . . . . . ... ...
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com
resposta binaria ajustado com estrutura de correlacao AR-1. . . . . . .
Envelope de simulagao do modelo marginal com resposta binaria ajus-
tado com estrutura de correlagao AR-1. . . . . . . . . . ... ... ...
Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo misto com res-
posta binaria com intercepto aleatério ajustado com estrutura de corre-
laggo AR-1. . . . . . . .
Envelope de simulagao do modelo misto com resposta binaria com in-

tercepto aleatorio ajustado com estrutura de correlagao AR-1. . . . . .

viil

o8

99

60

64



Lista de Tabelas

2.1
2.2

5.1
0.2

9.3

0.4

2.5

2.6

Estrutura dos dados longitudinais . . . . . . . ... ... ... .....

Estimadores v para a matriz correlagao de trabalho. . . . . . . . . . ..

Dados referentes a avaliagao de idosos para melhoria da qualidade de vida. 46

Estimativas dos parametros e P-valores do modelo marginal com re-
sposta continua ajustado com estrutura de correlagao uniforme (EX).

Estimativas dos parametros e P-valores do modelo marginal com re-
sposta continua ajustado com estrutura de correlacao AR-1. . . . . ..
Estimativas dos parametros e P-valores do modelo misto com resposta
continua com intercepto aleatorio ajustado com estrutura de correlagao
AR-1. o
Estimativas dos parametros e P-valores do modelo marginal com re-
sposta binéria ajustado com estruturas de correlagao uniforme(EX) e
AR-1. o
Estimativas dos parametros e P-valores do modelo misto com resposta
binaria com intercepto aleatério ajustado com estrutura de correlacao

AR-1.

A.1 Dados do projeto de reavitalizacao de adultos/DFisio - UFSCar

55

o8

61

63

66

69



Contetido

Lista de Figuras vii
Lista de Tabelas ix
1 Introducao 3
1.1 Estudos longitudinais . . . . . . . . . . ... ... L 3
1.2 Motivacao . . . . . . . . 4
1.3 Estrutura da dissertagao . . . . . . . . . .. ... L. 5
2 Analise de dados longitudinais

2.1 Notagao . . . . . . . . e 6
2.2 Modelos Lineares Generalizados . . . . . . .. ... ... ... ..... 7
2.3 Exemplos de distribuigoes da familia exponencial . . . . . .. ... .. 10

2.3.1 Exemplo 1. A Distribuicao Normal como um membro da familia
Exponencial . . . . .. .. ... 11

2.3.2 Exemplo 2. Distribuicao Binomial como membro da familia ex-
ponencial . .. ..o 11

2.4  Estimagao de parametros por maxima verossimilhanga através do método
de Newton-Raphson . . . . . . . ... . ... ... ... ... 12
2.5 Meétodos de Quase-verossimilhanca . . . . . . ... ... 15
2.6 Funcao de estimacao . . . . . . . . ... L 15
2.7 Equagoes de estimagao generalizadas . . . . . . ... ... 16
2.8 Extensoes dos MLG para dados longitudinais com distribui¢ao normal . 17

2.8.1 Modelos marginais . . . . . ... ... 17



2.8.2 Modelos de transigao . . . . . . .. ..o
2.8.3 Modelos mistos . . . . . ...

3 Dados Binéarios
3.1 Regressao logistica . . . . . . . .. .. L
3.2 Regressao logistica para dados longitudinais . . . . . . . ... ... ..
3.2.1 Modelo marginal . . . . .. ...
3.2.2 Modelos de transicao . . . . . . .. ...
3.2.3 Modelos mistos . . . .. ..o
3.2.4 Comparacao entre modelos marginais, modelo de transicao e

modelo com efeitos aleatorios . . . . . . . .. ... ...

4 Técnicas de diagndéstico
4.1 Pontos de alavanca, influentes e outliers . . . . . . . . ... ... ...

4.2 Anélise grafica de diagnostico . . . . . . ...

5 Aplicagao
5.1 Analise Exploratoria . . . . . . . . .. ..o
5.2  Modelagem com variavel resposta continua . . . . . . .. .. ... ...
5.2.1 Modelo marginal . . . . ... ... 0oL
5.2.2  Modelo com efeito aleatério . . . . . . ...
5.3 Modelagem com variavel resposta binaria . . . . . . . ... ...
5.3.1 Modelo marginal . . . . .. ... 0oL
5.3.2 Modelo com efeito aleatério . . . . . . ...

54 Conclusoes . . . . . . . .
6 Conclusoes e sugestoes futuras
A Conjunto de dados
B Comandos no R

Bibliografia

21
22

26
27
31
31
32
32

35

36
37
40

44
47
55
95
61
63
63
66
67

68

69

7

87



Capitulo 1

Introducao

1.1 Estudos longitudinais

Estudos longitudinais compoem uma metodologia que avalia o comportamento
de uma ou mais variaveis respostas ao longo de uma dimensao especifica, que pode
ser, por exemplo, o tempo, a distancia ou a profundidade. Esta metodologia procura
medir o efeito da dependéncia entre a variavel resposta e variaveis explicativas, como
também, medir possiveis efeitos entre e/ou intra-individuos. Neste trabalho, optou-se
por utilizar o tempo como dimensao de estudo.

Os modelos para estudos longitudinais véem sendo utilizados desde 1890. Mas, as
primeiras referéncias foram os documentos de Henderson (1975), em que foi apresentado
o modelo de componentes de variancia e a derivacao da equacao de Henderson, para
predizer conjuntamente os efeitos fixos e aleatérios em modelos observados ao longo do
tempo.

Grande parte dos esfor¢os empregados na analise deste tipo de dados estao rela-
cionados com a modelagem da estrutura de correlagao intra-individuos decorrente de
medirmos a mesma variavel no mesmo individuo em tempos diferentes. Com essa fina-
lidade, Laird e Ware (1982) e Ware (1985) propuseram a utiliza¢do de modelos lineares
mistos. Liang e Zeger (1986), apresentaram uma extensao dos modelos lineares ge-
neralizados para a analise de dados longitudinais e também introduziram uma classe

de estimadores consistentes as estimativas dos parametros do modelo. Os estimadores
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propostos para o modelo de regressao foram deduzidos assumindo determinadas for-
mas de correlagao entre as medidas sucessivas dentro de um mesmo individuo. Tais
correlagoes sao especificadas em uma matriz de correlagao de "trabalho". Alguns mo-
delos mais usuais para esta matriz serao definidos adiante. Modelar estas estrutura
adequadamente é essencial, pois assim as inferéncias sobre os parametros do modelo
tornam-se validas.

Desta forma, pode-se resumir a modelagem de dados longitudinais como: primeira-
mente identifica-se a relagao funcional entre o valor esperado da resposta e as variaveis
explicativas e em seguida, modela-se a estrutura de correlagao.

Diggle et al. (1996), apresentaram esta metodologia de forma ordenada e com-
pleta. O desenvolvimento deste método é, em parte, atribuido as diversas contribuicoes
de varios especialistas que trouxeram para uma discussao mais ampla as dificuldades
que estavam encontrando, principalmente quanto ao uso em aplicagoes com conjuntos
de dados reais. Apos ganhar um fortalecimento no embasamento tedrico, esta técnica
passou a ser utilizada por pesquisadores das mais diversas areas do conhecimento, entre
elas, economia, farmacologia, sociologia, biologia, medicina.

E interessante observar que os estudos longitudinais fazem parte de uma classe
mais ampla conhecida como estudos com medidas repetidas, Singer et al. (2007). Uma
caracteristica entre eles é que, nos estudos longitudinais o estudo é observacional e nos
estudos de medidas repetidas existe aleatorizagao nas atribui¢oes nos tratamentos dos

individuos.

1.2 Motivacao

As situagoes praticas mais usuais que envolvem dados longitudinais sao aque-
las em que a varidvel resposta tem distribuicao normal. Entretanto, tem crescido
muito o interesse em modelar situagoes em que a variavel resposta é binaria com dis-
tribuigao Bernoulli. Assim, o objetivo deste trabalho é apresentar a metodologia para
a modelagem de dados longitudinais em que a variavel resposta é binaria. Além disso,
observou-se que sao escassos na literatura trabalhos abordando, de maneira organi-
zada, a analise de diagnostico para regressao logistica longitudinal. Neste trabalho,

pretende-se entao:
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e Estudar a modelagem classica de regressao logistica longitudinal, focando as abor-
dagens de estimacao existentes na literatura, por exemplo, maxima verossimi-

lhanca, equacoes de estimagao generalizadas, entre outras;

e Pesquisar e apresentar técnicas de selecao de modelos e de diagnostico para este

tipo de modelagem:;

e Aplicar a metodologia pesquisada em um conjunto de dados reais.

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao desenvolve-se ao longo de seis capitulos. O conjunto de metas
propostas na se¢ao anterior traduzem, ainda que parcialmente, o modo como o trabalho
foi estruturado. Nesta secao, ao apresentar a organizagao da dissertacao, pretende-se
orientar o leitor quanto aos capitulos a serem apresentados ao longo do seu desenvolvi-
mento. Desta forma, o segundo capitulo apresenta a estrutura dos dados longitudinais,
uma revisao sobre modelos lineares generalizados para o caso geral e algumas extensoes,
tais como: modelo marginal, modelo de transi¢ao e modelos com efeitos aleatorios, para
o caso em que os dados seguem distribuicao normal, apresentando também métodos
de estimagao.

No terceiro capitulo é feita uma breve descrigao sobre dados binarios, uma revisao
de modelos de regressao logistica, o uso do modelo logistico em dados longitudinais com
resposta binaria, para o caso onde os dados sao binarios e também alguns métodos de
estimagao.

No quarto capitulo sao apresentadas técnicas de diagnodstico, sejam elas formais
(pontos de alavanca, pontos de influéncia e pontos outliers) ou informais (através de
graficos), além de técnicas de qualidade de ajuste.

No quinto capitulo é apresentado um exemplo usando dados reais abordando a
metodologia descrita anteriormente. Buscou-se um conjunto de dados que atendesse
as principais caracteristicas deste trabalho.

Por fim, sao apresentadas algumas conclusoes gerais sobre o trabalho realizado,

e alguns apontamentos para propostas de continuagao deste estudo.



Capitulo 2

Analise de dados longitudinais

Dados longitudinais é o termo usado para o conjunto de observagoes feitas em
cada elemento de um conjunto de individuos sobre uma variavel resposta e algumas
variaveis explicativas em sucessivos momentos do tempo. A variavel resposta pode ser
continua, binaria (dicotémica) ou de contagem. Neste capitulo, serd apresentado o caso
em que a variavel resposta assume distribuicao normal, com o intuito de introduzir os
conceitos de modelagem para esta situacao. Posteriormente serda abordado o caso em
que a variavel resposta é binaria. Antes de comecar a descrever a metodologia, sera

apresentada a notacao a ser utilizada neste trabalho.

2.1 Notacao

Em um estudo longitudinal com n individuos , cada um deles é observado em n;,
t = 1,...,n ocasioes do tempo quanto a uma variavel resposta y e a um vetor de p
varidveis explicativas x. Seja y;; a observagao de y no i-ésimo individuo no tempo j
(7=1,2,...,m).

Em notagao matricial temos:
)T

Vi = (Yi1, .-, Yin;)" : vetor de observagoes de y no i-ésimo individuo.

y = (y¥,...,yD)T: vetor (nr x 1), representando o conjunto completo com as
nr =Y » , n; medidas.

x;: matriz de observagoes, (n; x p) de p covariaveis do i-ésimo individuo.
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x: matriz de observagoes, (nr x p), que contém as informagoes das covariaveis de

todos os individuos.

A Tabela (2.1) mostra um exemplo de uma estrutura de dados longitudinais.

Tabela 2.1: Estrutura dos dados longitudinais

Individuo | Tempo | Resposta | Variaveis explicativas
1 1 Y11 T111 T11p
1 2 Y12 T121 T12p
1 s ylnl xlnll xlnlp
i 1 Yin Ti11 Tilp
i 2 Yi2 Ti21 Tiop
7 n; Yin; Tin,;1 Lingp
n 1 Yn1 Tnil l'nlp
n 2 Yn2 Tn21 Tn2p
n Ny ynnn wnnn 1 xnnnp

2.2 Modelos Lineares Generalizados

Os modelos lineares generalizados (MLG) constituem uma extensao dos modelos

lineares classicos, e foram apresentados por Nelder e Wedderburn (1972). Dada uma
variavel resposta y e um conjunto de variaveis explicativas 1, ..
uma distribuicao da familia exponencial para a variavel resposta y e especifica uma

relacao entre uma funcao da média de y com uma funcao linear das variaveis x.

., Tp, um MLG assume

Um modelo linear generalizado para a relacao da esperanca de uma variavel

aleatoria y consiste de trés componentes:

e Componente aleatdrio - Supoe-se que observagoes independentes sao feitas so-

bre n variaveis aleatorias vy, . ..

,Yn que possuem uma determinada distribuicao

pertencente a familia exponencial. A funcdo densidade de probabilidade (do tipo



continu ou discreto) de y; é dada por:

vt — 5(91‘)

(i bi, 0) = eXP{ 0:(9)

+c(yi,¢)}, 1=1,2,...,n. (2.1)

Em (2.1) a;(.), b(.) e ¢(.) sdo fungoes reais conhecidas, 6; é o parametro de locagao e
¢ o parametro de dispersao. De (2.1) decorre que E(y) = p = b'(f) como seré provado

adiante em (2.2).

e Componente sistematico - Refere-se ao conjunto de variaveis explicativas x;,

que produzem um preditor linear n;, i=1,2,... n,
_ T
ni =X; /67
onde 7; é o preditor linear; x; = (x1,%a,...,2,)7 ¢ um vetor (p x 1) de variaveis

explicativas para a observacao i e B3 = (01, 02, ..., 3,) € o vetor (p x 1) dos parametros

a serem estimados.

e Funcao de ligagao - E uma funcao monotonica diferenciavel que relaciona o

valor esperado da variavel resposta com o preditor linear

9(pi) = ;.

O preditor linear 7; pode assumir qualquer valor real o que nao ocorre sempre com
p pois isto depende da distribuigao de y;. Portanto a func¢ao g(-) tem que ser definida
no conjunto de valores possiveis para i e tomar valores em . Por exemplo, no modelo
normal linear a média (u;) e o preditor linear (7;) podem ser idénticos, dado que ;
e 7; podem assumir qualquer valor na reta real (—oo, +00); sendo assim, uma ligagao
do tipo u; = n; é plausivel para modelar dados que seguem distribui¢ao normal. Se y;
tem distribuicao de Poisson, sua média p é sempre positiva e uma funcao de ligacao
adequada g(u) = log(p) = n pois a fungao logaritmica tem dominio no conjunto dos
nimeros reais positivos e assume qualquer valor real.

Em um MLG que assume que y; tenha distribuicao binomial com parametros n
em,n=12...e0<7 <1, E(y;) = nm. Uma fungao da média pode ser dada por
g(m) = g(nm) = ng*(7r). O dominio da funcdo g*(7) é o o intervalo (0,1). Os trés

principais modelos de fun¢ao usados para g*(m) sao



(i) Funcao de ligagao "logito"

1 i
; = 10 .
m=log | T

i = (I)_l (Trl) 3

(ii) Funcao de ligacao "probito"

onde ®~1(-) ¢ a fungao de distribuigdo acumulada da normal padrao;

(iii) Funcao de liga¢ao "logaritmo do complemento do logaritmo"
n; = log (log (1 — m;)) .

Uma discussao com mais detalhes sobre funcao de ligagao e suas propriedades
pode ser vista em Firth (1991), como citado em Cordeiro e Neto (2004).

Uma propriedade atrativa dos modelos lineares generalizados ¢ a possibilidade
de ajustar modelos de regressao quando a variavel resposta é normal, normal inversa,
gama, Poisson, binomial, binomial negativa e geométrica, através da escolha apropriada
da fungao de ligagao g(-).

A esperanga e a variancia da variavel y; é dada por v'(6;) e a;(¢)b”(6;), respecti-

vamente. Estes resultados sao obtidos através da resolucao das equacgoes

E (W) =0, (2.2)

06? 06

Uma forma simples de fazer isto é lembrando que a integral da funcao densidade,

D (éﬂl(y; 0)) +E (al(y; 9)>2 —0. (2.3)

quando for do tipo continua, dada em 2.1 sobre R é 1. Desta forma, tem-se que

Lo (0 ) o (MUY

Derivando em relacao a #; e supondo ser possivel mudar a ordem de diferenciacao

e integragao, obtém-se

fiataee G+ cwo) = tgeo ) 09




Derivando novamente em relacao a 6;, obtém-se

h ) o iy o) =i (G () = (5)

De (2.5) segue que

La‘ ex M clu; (P,
/;Rai(qﬁ) () p< a:() + (yz>¢)>d% b'(0;).

Logo () = b/(6).
De (2.6) segue que

[ () e (o esw (205t = 5000+ (2043)

2
Jaton® (25) e (=200 Y exp (X0 o)) = o0+ 016
(2.7)

De (2.7) segue que E(y?) = b"(6;)a;(¢) + V'(6;)*. Portanto, V(y;) = b"(0;)a;().
Resumindo, tem-se que a média é dada por E(y;) = b'(6;) e a variancia V (y;) =
a()b”(6;). Observa-se também que esta variancia é resultado do produto das fungoes
b"(0;), que depende apenas do pardmetro candnico 6;, e a(¢), que depende de ¢,

Demétrio (2002) e Paula (2004).

2.3 Exemplos de distribuicoes da familia exponencial

Os dois exemplos a seguir apresentam a forma exponencial candnica e as ex-

pressoes para a média e variancia da distribui¢ao normal e Binomial.
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2.3.1 Exemplo 1. A Distribuicao Normal como um membro da

familia Exponencial

A funcao densidade de probabilidade da distribuicao Normal de parametros p e

o ¢ dada para —oo < y < 0o por:

Py 0®) = —— eXp{—l(y_u)Q}- (2.8)

27 o? 2 o?

Na forma candnica, a fun¢ao densidade da N(u,o?) ¢ dada por

2 2
flysp,0°) = exp{é (yu— %) —% {y + log (27T02)} }

o?
Desta forma, a média e variancia da distribuigao Normal (p, 0?), obtidas a partir

das relagoes da secao anterior sao:
E(y)=Vt0)=p e Viy) =al@h'0)=0o"

2.3.2 Exemplo 2. Distribuicao Binomial como membro da familia

exponencial

A fungao de probabilidade da Binomial(n, ) é dada por

Flyim) = (Z)wyu—w)"-% ..... (), (2.9

onde I, ) (y) ¢ a funcao indicadora de (0,...,n). Para obter a forma canénica da

77777

familia exponencial para esta funcao, basta escrevé-la como a exponencial de seu loga-

ritmo e identificar os componentes.

f(y;m) = exp {ylogﬂ + (n —y)log(l — ) + log (Z) } :

fly;m) = exp {ylog (&) +nlog(l — ) + log (Z) } .

Seja 6 = log(r/1 — 7). Entao 7 = (e’)/(1 + &%), b(f) = —nlog(l — m),
c(y;¢) =log () e alg)=1



12

Calculando a primeira e segunda derivada de b(#) obtemos

60

b’(@):n1+69:nﬂ,
e
O(1 4 %) — e of
b'(8) = n - — nr(1 — 7).
0)=n TEIE n(1—1—69)2 n( )

2.4 Estimacao de parametros por maxima verossimi-

lhanca através do método de Newton-Raphson

Formulado o modelo MLG, g(u;) = n; = x! 3, para as médias de um conjunto
de variaveis aleatorias independentes ¥4, . . ., ¥, com o mesmo tipo de fungao densidade
(continua ou discreta) de probabilidade pertencente a familia exponencial, a estimagao
de seus parametros a partir de uma observagao de (y1,...,y,) pode ser feita pelo
método da maxima verossimilhanca. Supondo ¢; = ¢, para i=1,...,n, e sendo u =
V(0;) = g 1 (x!'B), a funcio de verossimilhanga a ser maximizada ¢ dada pela expressao

& & yitl; — b(0;)
L(y;0) = Hf(%’; 0i,¢) = Hexp {W +c(yi, @) ¢ - (2.10)
i=1 i=1 !
A maximizagao da fungao (2.10) ocorre em pontos onde a derivada da fungao

(2.10) se anula. Logo a busca da estimativa de méxima verossimilhanga dos parametros

se inicia pela procura de solugoes do sistema de equagoes

dL(y;0) dlogL(y; 0)
g 0 ou 40

Em vista do modelo para u; = xI' 3 = g~1(f), ¢ possivel reescrever (2.11) em

— 0. (2.11)

termos dos parametros B e buscar as estimativas dos parametros 8 como solugoes do

sistema de equacgoes

dL(y;:8) dlogL(y; B)
a3 0 T as

A equacdo obtida em, (2.11) nao é linear e sua solu¢do tem que ser buscada

= 0. (2.12)

através de métodos numéricos. Na literatura podem ser encontrados alguns métodos de
otimizacao, por exemplo, o método de Newton-Raphson, o método escore de Fisher, o

método Simplex proposto por Nelder e Mead (1965), o método EM proposto por Laird
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e Ware (1982) ou o método baseado em espago de estados usando filtro de Kalman
proposto por Jones (1993), citados em Rocha (2004).

O método de Newton-Raphson sera utilizado na resolugao da equagao (2.11),
por apresentar um tempo de convergéncia menor em relagao aos demais métodos.
Este método encontra a raiz v" de uma equagao h(v) = 0 usando iterativamente uma
aproximagao de Taylor para h(v) quando v se encontra na vizinhanga de um ponto v™.
No caso em que h(-) seja funcao de apenas uma variével real, unidimensional, sendo v°

uma tentativa inicial para o valor da raiz v",

obtendo-se
0
v Y — h(v?) ’
h' ()
ou, de uma forma mais geral,
h(v(™)

LD g () _

(2.13)

A seqiiéncia de pontos (v™) converge para a raiz da equacao h(v) = 0. No caso
em que h(-) ¢ fungdo de p variaveis, p > 1, isto &, h(vy,...,v,), a busca da raiz da
equagao h(v) = 0 por um processo iterativo de consiste em, a partir de um vetor inicial

1Y, obter sucessivamente os valores v,, dados por

h(v(m“)) ~ h(v(m)) + M[v(mﬂ) — v(m)}
ov
ou )
(m)H1~
oMt & (M) — [%] h(v™). (2.14)
v

Usando o método de Newton-Raphson para a solugao de (2.10), para o caso em
que v = 0 e h(v) = h(#) = dlog(L(y,0))/dd = U(f) e usando ainda as restrigdes
x{B=g"(0),

(m)
U(g(m+1)) ~ U(H(m)) + aU(gee >[e(m+1) . e(m)]
ou
(m)y |~
0"+ ~ gim — aUg: ) Ue™). (2.15)
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Pode-se demonstrar que 6, converge para a solu¢do do sistema (2.10 ou 2.11)
—1
se [8(] (0'™)/86|  for substituido pela matriz de informacio de Fisher, e, assim, o

método é chamado de escore de Fisher. Neste caso, na mésima iteragao,

o+ ~ g(m) _ (2T WM x) ~IxTWm)g(m) (2.16)

onde z; = (y; — ;) (0g(pi)/Ou;) € o i-ésimo elemento do vetor z e W =diag(wy, . . ., wy)
¢ uma matriz de pesos, com w; = (Ou;/9n;)?/v;, sendo que v; é a funcao de variancia
para o i-ésimo individuo.

Colocando (x"W™x)~! em evidéncia tem-se,
0"t~ (xTWMx) " LxTW M)y *(m) (2.17)
onde y*(™ ¢ uma variavel resposta modificada denotada por
™) — @) | 7m).

Observa-se que cada iteracao do método de Newton-Raphson corresponde a uma
regressao ponderada da variavel dependente modificada y* sobre a matriz x, com matriz
de pesos W, Cordeiro e Neto (2004) e Paula (2004).

A formulagao de um MLG depende da escolha de uma distribuigado de proba-
bilidade ou densidade para a variavel resposta. Para uma escolha adequada desta
distribuicao, ¢ aconselhével examinar os dados de maneira a encontrar algumas carac-
teristicas, tais como: assimetria, natureza discreta ou continua, intervalo de variacao,
etc. Esta distribuicao deve ser conhecida e pertencer a familia exponencial. Associados
a variével resposta y, hd um conjunto de variéveis explicativas 1, ..., z,, que, podem
influenciar a resposta através de um preditor linear.

Em 1974, Wedderburn propos a metodologia de métodos de Quase-verossimilhan-
¢a, que pode ser interpretada como uma generalizacao dos MLGs no sentido de assumir
uma func¢ao de variancia para a variavel resposta bem como uma relagao funcional entre
a média e o vetor paramétrico 8. Com isso, nao requerem mais o conhecimento da
distribuicao da resposta. Esta metodologia é aplicada para dados correlacionados, o
que nao era possivel com os MLGs, que assumem que as respostas sao independentes,

Cordeiro e Neto (2004) e Paula (2004).
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2.5 Meétodos de Quase-verossimilhanca

Os métodos de quase-verossimilhanca necessitam apenas da existéncia dos
dois primeiros momentos da distribuicao da varidvel resposta y, sem ser necessario
conhecer a forma da sua distribuicao.

Suponha que y;, i = 1,2,...,n, seja um conjunto de observagoes com E(y;) = u;

e V(y;) «V(;), em que V(u;) é alguma funcdo conhecida de p;. Também suponha que

i seja uma fungao de um conjunto de parametros de interesse 8 = (031, Bz, ..., 0,)"
e x; = (z1,79,...,2,)7. A fungdo de quase-verossimilhanca Q(y;, i1;) ¢ definida pela
relacao

OQ(yir pri) _ i — i
Opi V(i)
Weddeburn (1974) mostrou que se pode usar qualquer fungao Q(y;, 1;) que sat-

(2.18)

isfaga (2.18) como uma base para definir um modelo linear generalizado e obter esti-
mativas de 3 pelo uso iterativo das equagoes de minimos quadrados ponderados. Mais
informagoes sobre estimagao dos paradmetros deste método pode ser consultada em

Paula (2004).

2.6 Funcao de estimacao

Uma fungao de estimacao é, de uma maneira simplificada, uma funcao
¥i(y; @) de um vetor aleatorio y e dos parametros de interesse 8. Em termos praticos,
elas sdo construidas de modo que raizes 8 de 1;(y; 0) = 0, quando existem, sejam es-
timativas dos parametros em estudo. Em geral, deseja-se a construcao de estimadores
consistentes e com distribui¢cao conhecida, ao menos assintoticamente. Um ponto im-
portante na construcao dessas fungoes é o estabelecimento de condi¢oes que garantam
que os estimadores obtidos possuam boas propriedades, Artes e Botter (2005).

Seja y1, Yo, - - ., Yn, uma amostra de uma variavel aleatoéria y, para que cada y; es-
teja associada uma fungado de estimagao ¥;(y;;0), 71 = 1,2,...,n. A fun¢ao de estimagao

para a amostra ¢ definida através de (2.19):

W(y;0) = > vily:i0). (2.19)
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O estudo das propriedades de uma funcao de estimacao requer algumas defini¢oes

que sao apresentadas a seguir.

e Uma funcao de estimacao ¥(y; @) é dita nao viciada quando

Ey(¥(y;0)) = 0. (2.20)

e Neste caso a matriz de variancia é dada por

Vo(®(y:0)) = Eo(T(y:0)T" (y;0)). (2.21)

2.7 Equacgoes de estimacao generalizadas

O método de equagdes de estimagao generalizadas (EEG), proposto por
Liang e Zeger (1986), pode ser utilizado para analisar conjunto de dados onde a variavel
resposta é continua ou discreta. As EEG sao uma técnica de estimagao que leva em
consideracao a correlacao entre as variaveis, e que produzem estimadores consistentes
e assintoticamente normais dos parametros sob a especificagao correta da func¢ao de
ligacao e da variancia em funcao da média, sem a necessidade de se conhecer totalmente
a distribuigdo multivariada dos dados Baia (1997).

As EEG sao uma extensao multivariada da funcao de quase-verossimilhanca,
apresentada por Weddeburn (1974), que nao exige conhecimento da distribui¢ao pa-
ramétrica da varidvel resposta, mas apenas especificar a relacao entre a média e a
variancia das observacoes, supondo alguma estrutura de correlacao para os dados.

Seja y1,Y2,---,Yn, onde y; (i = 1,2,...,n), tem distribuicao de probabilidade
pertencente a familia exponencial e x; uma matriz (n x p) de observagdes com p variaveis
explicativas associadas ao i-ésimo individuo, para i = 1,2,...,n. Admite-se também
que E(y;) = pi, V(i) = dv(pi) e cor(y;) = T'(pi).

Para a modelagem de pu; serao utilizadas as mesmas convencoes usadas nos mo-

delos lineares generalizados, isto é,

g(ui) = m; = x;
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A fungao de estimagao para 8 ¢ dada por W(y; 3) = > ", ¥;(y;; ), na qual
¥i(8) = DWWy, (2.22)

onde DT = XTH, H =diag(du1/0n1, . .., 0un/0n,), W é uma matriz de pesos, com
w; = (Oui/On;)?/v;, sendo que v; é a funcao de varincia para o i-ésimo individuo, e
u; =Yy — My

Aproximando ¥(3) = 0, obtém-se um estimador para o vetor 3, que sob condigdes
gerais de regularidade, conforme apresentado na se¢ao (2.6), é considerado 6timo e
consistente, Artes e Botter (2005). Observe que agora W(3), traz na sua estrutura a

correlagao serial proposta por Liang e Zeger (1986), e que seré visto na se¢ao (2.8).

2.8 Extensoes dos MLG para dados longitudinais com

distribuicao normal

Diggle et al. (1996) apresentam trés extensoes dos modelos lineares generalizados
para dados longitudinais, incorporando a dependéncia entre as observacoes ao longo do
tempo. Sao eles: modelos marginais, modelos de transi¢ao (ou condicionais) e modelos

de efeitos aleatorios.

2.8.1 Modelos marginais

As respostas sao modeladas marginalmente em relagao as demais respostas, obser-
vando os efeitos no conjunto e, associado a este modelo, ha uma estrutura de correlagao
envolvida, pois para um mesmo individuo sao feitas varias medidas. Segundo Diggle et
al. (1996) este modelo é capaz de modelar separadamente o efeito das variaveis explica-
tivas na esperanca da variavel resposta, ou seja, esta esperanca individual, E(y;;), é
expressa em fungio de x7;3, onde 8 = (81, fa, ..., 3,)", p < n, € 0 vetor dos parametros
da regressao a serem estimados.

A equagao que representa o modelo é
iy = %8 + €5, i=1,2,...,n, j=1,2,...,n (2.23)

onde y;;, representa a resposta para o i-ésimo individuo observado no j-ésimo tempo,

x;; representa um vetor (p x 1) de variaveis explicativas, B representa o vetor (p x
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1) de coeficientes e €;; o erro aleatoério responséavel pela natureza estocastica da vari-
avel resposta. Os coeficientes deste modelo apresentam interpretacao similar aos dos
coeficientes em um modelo de regressao linear, ou seja, o quanto varia a média de
Y;; para um aumento de uma unidade da variavel x;;. Além disso, tem-se o interesse
nestes coeficientes considerando uma estrutura de correlacao para o vetor de respostas

individual. Sendo assim, as suposi¢oes necessarias para o modelo marginal sao:

(i) A esperanca marginal da variavel resposta, E(y;;) = pi;, depende das variaveis
explicativas x;; através da relacao g(u;;) = x,?;ﬂ, onde ¢g(-) é a fungao de ligagao
definida por

9(kij) = nij,

onde n;; = Xz;ﬂ é o preditor linear e g(-) uma fungdo mondtona e diferenciavel.

(ii) A variancia marginal, depende da média marginal através da relagao

V(yij) = v(pi;) o,
onde v(-) é a func¢ao de varidncia conhecida e ¢ o parametro de dispersao;

(iii) A correlaca@o entre y;; e y;, pode ser dada, as vezes, por parametros adicionais «,
isto é,
corr(Yij, Yiw) = p(az, Hirs @),
onde p(-) é uma funcao conhecida e @ é uma matriz adicional utilizada para medir

a dependéncia intra-individuos, Diggle et al. (1996).

Porém, quando as suposicoes de independéncias nao sao satisfeitas, uma alterna-
tiva, é aplicar o método de estimacao de equagoes generalizadas (EEG), visto na segao
(2.7). Originalmente, a teoria das EEG corrige os problemas de ordem pratica associ-
ados a quase-verossimilhanga, por exemplo, correlagao serial intra-individuos, Artes e
Botter (2005).

Com o método EEG, a dependéncia das observagoes de cada individuo é modelada

através de uma matriz de covariancia de y;, denotada por V;, dada por

cov(y;) = V; = AZ-% Ri(oz)Ai% ; (2.24)
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onde A; = matriz diag (v(pi1), v(i2), - - -, v(@i;)), que define a variancia de y;; como
funcao da média marginal p;;, R;(a) é chamada matriz de correlacao de "trabalho",
que depende do vetor de pardmetros «, e permite incorporar aos modelos marginais
diferentes estruturas de correlagao. Quando a estrutura de correlacao definida pela
matriz de "correlacao de trabalho", coincide com a verdadeira estrutura, os estimadores
de 3 apresentam propriedades 6timas, Costa (2003).

As estruturas de correlacao mais comuns sao apresentadas a seguir.

Estruturas de covariancias

Liang e Zeger (1986), sugeriram diferentes modelos para a estrutura de correlagao
entre as observacoes de um mesmo individuo. Isto implicou numa grande facilidade de
interpretacao das covariancias dos modelos de regressao para este segmento.

A seguir sao mostradas algumas das principais estruturas de correlacao utilizadas

nestes modelos para n; = 4.

e Independéncia: Quando a matriz de correlagdo R;(«x) é a identidade, isto é,

o O O

o O = O
o = O O
- o O O

as observacoes sao nao correlacionadas.

e Uniforme (Exchangeable - EX): Essa estrutura assume que a corr(y;x, Yir') =

1, se k=K’
a, se k #£ k', ou seja,

e Nao-estruturada: Uma matriz de correlagao ¢ dita nao-estruturada, quando
apresenta todos os valores de o completamente nao especificados, e, como con-

seqiiéncia havera (k(k — 1))/2 parametros de correlagao a serem estimados, ou
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seja,
1 ag a3 ag
Qa1 1 as agp

31 aszy 1 ous

g1 Oy oyz 1

Essa estrutura é util somente quando hé poucos tempos de observacao e muitas unidades

de corte transversal.

e Auto-regressiva (AR-1): scja Corr(yi, yir) = o/* ¥ logo

Q a «
Ri(a) =
o « a
o o«

Em uma estrutura de correlagao auto-regressiva, as correlacoes dependem das distan-

cias entre os tempos em que sao tomado as as medidas, diminuindo com o aumento

das distancias.

A Tabela (2.2) mostra os estimadores para « utilizados nas matrizes de correlagao

de trabalho descritas anteriormente e sugeridas por Saavedra (2006).

Tabela 2.2: Estimadores a para a matriz correlacao de trabalho.

Estrutura de R | a;; =corr(y,;, vix) | Estimativas de corr(y;;, yix)
Independente 0
Uniforme (EX) a Q= 0> iy 2 Ciiik

i=1 jyﬁk

. . n
AR(U ali=H Q= %Z (ni—1) Z €ij€i5+1
i=1 ]<nL—1

Nao-estruturada Qg Qj = Zamélk

As estruturas de correlagoes apresentadas na Tabela (2.2) podem ser utilizadas
tanto para dados continuos quanto para dados discretos. O termo €;; = (yi;— i)/ (1/¥ij)
representa o residuo padronizado, Saavedra (2006).

Outros tipos de estruturas de variancias e covariancias podem ser encontrados

com mais detalhes em Diggle et al. (1996).
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2.8.2 Modelos de transicao

Os modelos marginais, apesar de permitirem incorporar uma estrutura de cor-
relacdo para os dados através da matriz de trabalho R;(a), ndo sdo suficientes para
descrever toda a informacao relacionada a um estudo longitudinal, por nao captam to-
dos os efeitos intra-individuos. Assim, pretende se mostrar uma relacao de dependéncia
da distribuicao condicional da resposta atual no tempo j, y;;, sobre as respostas ante-
riores (ij—1,.-.,Y1) € as variaveis explicativas x;;. Uma das vantagens deste modelo
é que modela as mudancas individuais no tempo e avalia como essas mudancas sao in-
fluenciadas pelas variaveis explicativas consideradas, Lara (2007). Este modelo é uma
extensao dos modelos lineares generalizados e é utilizado em situagoes onde a variavel
resposta atual tem forte ligacao com as varidveis respostas anteriores. A funcao de
densidade para o modelo de transicao é dada por

Yiivis — P (i)
¢

onde ®(v;;) é uma funcdo semelhante & b(7;;) do modelo linear generalizado, adicio-

FWiilyij-1, - ya) = exp { + c(ys, ¢)} , i=1,2,....n, (2.25)

nando a influéncia das respostas anteriores e ¢(y;;, ¢) ¢ uma funcéo de depende de y;;
e do parametro de dispersao ¢.

A média e variancia condicionais de y;; sao dadas por

C

Vij = V (it yijlYij—1s - - - yin) = D" (735) .

Um modelo de regressao condicional é definido por

h(pg;) = ngﬁ + Zfr(yij—la Vi @), (2.26)
r=1

onde f,(-) ¢ uma fungdo conhecida, e h(s;) ¢ uma fungao de ligagdo. Note que quando
ifr(yij_l, oy a) = 0, h(pg;) = g(uy;) pode-se aplicar a metodologia de modelos
Ii:nleares generalizados.

Para se estimar os parametros do modelo de transicao, utiliza-se o método de

méxima verossimilhanga, Diggle et al. (1996). Inicialmente, escreve-se a distribuigao
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conjunta das respostas v;1, ¥i2, - - - , ¥;; na forma

f(yz'hya, ces 7yij> = f(yij|yij—17 e 7yil)f(yij—l|yz‘j—2, . 7yi1) ce f(yi2|yi1)f(yi1)'

(2.27)
Em seguida, encontra-se a fungao de verossimilhanca
Li(y; B) = f(yil)Hf(yij|yij—1>' (2.28)
j=2

Maximizando a fun¢ao (2.28) via método iterativo, por exemplo, escore de Fisher,
pode-se encontrar as estimativas para os parametros do modelo de transicao.

O estudo dos modelos de transicao esta baseado na teoria dos processos estocés-
ticos e, freqiientemente a propriedade markoviana é a mais utilizada. Em alguns livros

este modelo é encontrado como modelo condicional.

2.8.3 Modelos mistos

O modelo de regressao com efeitos aleatorios costuma ser conhecido como modelos
misto, porque traz em sua estrutura coeficientes de regressao compostos de uma parte
fixa (entre-individuo) e outra aleatéria (variagdo no intercepto e inclinagao individual,
por exemplos). E um modelo que incorpora a dependéncia e a estrutura de correlacio
dos erros e supoe que os coeficientes da regressao variem entre os individuos. Seu uso é
especialmente adequado para dados em que a variabilidade entre os individuos é maior
do que a variabilidade dentro do individuo, Rocha (2004).

Tais modelos tém sido freqiientemente usados na anélise de medidas repetidas,
dados agrupados e dados longitudinais. Apresentam uma grande aplicabilidade em
diversas areas de pesquisa como agricultura, biologia e economia, Diggle et al. (1996).
No contexto deste trabalho, a importancia destes modelos é explicada pela flexibilidade
que eles oferecem para modelar a correlagao entre e /ou intra-individuos, freqiientemente
presente em estudos longitudinais, Laird e Ware (1982).

Os modelos mistos apresentam alguns casos particulares, tais como: o modelo
linear classico, o modelo de componentes de variancia e os modelos hierarquicos (mul-
tiniveis), Natis (2002). O modelo misto é encontrado na literatura, para respostas

continuas, na forma

yi =X, B+ZIb; +¢, i=1,2,..,n, (2.29)
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onde y; (n; x 1) é a resposta do i-ésimo individuo, x; é a matriz de dimensao (n; x p)
de variaveis explicativas associados aos efeitos fixos 3, Z; é a matriz de dimensao (n;
x q) de variaveis explicativas associados aos efeitos aleatorios b; (¢ x 1) e €; (n; x 1) é
o vetor de erros aleatorios. Geralmente Z; é uma sub-matriz de x;.

Em geral, supoe-se que tanto os erros aleatérios como os efeitos aleatorios sao

normalmente distribuidos, ou seja,

b; ~ N(0, D), (2.30)

onde ¥; = o%1I.
Um caso particular importante de (2.29), ocorre quando o modelo apresenta ape-

nas o intercepto aleatorio, ou seja,

yi=x. B+ +e, i=1,2,..,n, (2.32)

onde ¢, representa o intercepto aleatorio.
Os efeitos aleatorios no intercepto representam a heterogeneidade natural entre

os individuos decorrente de fatores nao medidos.

No modelo (2.29) a

Ey)=x'8 e V(y)=2ZDZ +%,.

onde D e 3; sao desconhecidos e, que podem ser substituidos pelas matrizes estimadas
G, referente aos efeitos aleatorios e R,;, correspondente a correlagao serial. Estas
matrizes sao obtidas do processo de ajuste do modelo.

No ajuste do modelo misto é preciso avaliar qual é a estrutura de covariancia que
melhor se adapta aos dados, pois nesta estrutura serao incorporados os efeitos fixos e
efeitos aleatorios associados aos individuos. A seguir mostra-se apenas dois exemplos

destas estruturas que serao utilizadas neste trabalho, a saber:
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e Uniforme: apresentam homogeneidade tanto nas varidncias quanto nas covari-

ancias.
o? + 7 T T T
T T o’ +T T T
V(y;) =2Z,DZ; +%; =
T T o’ +T T
T T T o2 + 7

Neste caso, temos que D = 7 com 7 > 0, e Z; = 1,,, é um vetor (n; X n;) com

todos os elementos iguais a 1 e 3; = ¢1,,.

e Auto-regressiva (AR-1):

(1 ¢ @

1 2

Vi(Yi)_ i ¢
? o 1 ¢
L

Nesta estrutura tem-se D = 0 e 3J; ¢ uma matriz gerada por um modelo em que os

erros aleatorios das medidas realizadas no ¢-ésimo individuo tém a seguinte estrutura,

eij = ¢eij—1 + 0y,
em que d;; ~ N(0,7%) sdo ndo correlacionados com e;;,l = 1,2,...,j—1. Esta estrutura
¢ fungao de 0 = (¢, 0?), com 0% = 72/(1—¢?) e |¢| < 1 para garantir a estacionaridade.

Outros tipos de estruturas de covariancias podem ser vistas com mais detalhes
em Rocha (2004).

Para ajustar um modelo misto é comum encontrar na literatura algumas al-
ternativas: aproximacoes por métodos Bayesianos, estimacao por maxima verossimi-
lhanga (EMV) e estimagao por maxima verossimilhanga restrita, Verbeke e Molen-
berghs (2000).

A funcao de verossimilhanga para o modelo misto para o i-ésimo individuo é dada
por

Li(Yi,ﬁ,bi) = /ﬂf(}’ij\bi)f(bi)dbi, (2-33)

g J=1
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onde f(y;;|b;) ¢ a fungdo densidade de probabilidade associada ao i-ésimo individuo
no tempo j condicionada aos efeitos aleatorios b;, e f(b;) é a fungao densidade de
probabilidade dos efeitos aleatorios, Saavedra (2006).

A funcao de verossimilhanga para o conjunto de todos os n individuos é

L(y.8,b) = H (v, 8, by) H/nymlb (2.34)

=1 R JI= 1
Uma solugao para isto é utilizar métodos de iteragao numérica, por exemplo,
algoritmo EM e/ou solugoes através do escore de Fisher. As equagoes a seguir mostram

as estimativas iniciais dos parametros do modelo quando se usa o algoritmo EM.

= Zx x;]” Zx Vi), (2.35)

1 n

~2 ~ 2
-3 : 2.36
7 nizlv T Oy, ( )

1 .
2 8 T - 2

:—E 1vi)" (yi —x; B—1.v; 0 0 2.37
o nil( '8 —1,v) (y; —xI'3 Vi) +nioy, (2.37)

em que,

N 1 1
0'2 - pnini;]‘?(yi - X;FB) = pnmi;Z(yiJ - X;‘g/@)a O'g|yi = 0121(1 - pni”i)?

(2 7 jzl
onde x; é um vetor de covariaveis para o individuo i no tempo j, pp.n, = n;r/[1 +
(n — 1)r] e r & igual a correlac¢ao intraclasse. O processo iterativo termina quando
ocorre a convergéncia no algoritmo EM. Mais detalhes sobre o algoritmo EM podem
ser encontradas em Liu & Rubin (1994), McLachlan & Krishnan (1997) e Meng & Van

Dyk (1998) citados em Nobre (2004).



Capitulo 3

Dados Binarios

E bastante comum que os estatisticos se deparem, nas suas analises, com con-
juntos de dados onde a varidvel resposta assume dois estados, fracasso ou sucesso.
Algumas das areas de aplicagao onde se pode encontrar tal situagao sao: a medicina,
as finangas, as ciéncias sociais, a industria, entre outras, Mills (2000). A seguir s@o

citados alguns exemplos:

e Um estudo foi realizado para avaliar a relagao entre o aparecimento de doencas
cardiacas e outras varidveis, tais como: idade, sexo, hébito de fumar, nivel de
colesterol, peso e pressao sanguinea. A variavel resposta foi definida com dois pos-
siveis resultados: o individuo desenvolveu ou nao desenvolveu a doenga cardiaca
durante o estudo. Estes resultados podem ser codificados por 1 e 0 respectiva-

mente, ou vice-versa.

e Para analisar a relagao entre a ocorréncia de infecgao hospitalar e outras variaveis,
foi feito um estudo com véarios hospitais com o levantamento de dados como o
tempo de internacao dos pacientes, idade média dos pacientes, nimero de camas
no hospital e sua regiao geogréfica. A variavel resposta y, pode ser definida como:

1, se o hospital apresenta risco de infec¢ao hospitalar,

y:
0, se o hospital nao apresenta risco de infeccao hospitalar.
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e Num estudo sobre a participagao de mulheres no mercado de trabalho, como
funcao da idade, namero de filhos e renda, pode-se definir a variavel resposta y

COo1mo:

1, a mulher participa do mercado de trabalho,
y:
0, a mulher nao participa do mercado de trabalho.

e Em marketing, deseja-se saber se alguém compraré ou nao um carro na chegada de
um novo ano. Aqui os preditores tais como renda anual, niimero de dependentes,
valor da prestagao do financiamento da casa, e assim por diante, sao preditores

relevantes, David (1999).

Estes exemplos dao uma idéia da grande variedade de aplicagoes onde a variavel
resposta tem dois resultados possiveis e que pode ser representada por uma variavel
binéria.

Antes de descrever a metodologia para dados binarios em estudos longitudi-
nais, uma revisao sobre regressao logistica sera apresentada, pois estes conceitos serao

necessarios mais adiante.

3.1 Regressao logistica

A regressao logistica é uma ferramenta de analise estatistica que vem se tornando
muito utilizada pelos estatisticos na modelagem de dados com resposta binaria, quanto
a relacao com uma ou mais variaveis explicativas, sendo que estas podem ser qualita-
tivas ou quantitativas. A regressao logistica é um caso particular de modelos lineares
generalizados, McCullagh e Nelder (1989).

Seja uma amostra aleatéria de n individuos, para cada um dos quais existe uma

resposta associada a y; dada por

1, se a resposta do i-ésimo individuo é "sucesso",
Yi—
0, se a resposta do 7-ésimo individuo é "fracasso".
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Supondo que y; tenha distribui¢ao Bernoulli com probabilidade de sucesso 7; e

que para cada um dos n individuos haja observagoes sobre p variaveis explicativas,

x; = (1,21, ..,2p). O modelo de regressao logistica é dado por
E Ply; =1 Bl 3.1
(i) = Py = 1) =7 = = 1)

e, assim
Py = 0) = 1 ! (3.2)
P = = — T; = —_—, .
Y 1+exiP

sendo 8 = (8o, b1, --.,3)" o vetor de parametros do modelo. Das equagoes (3.1) e

(3.2), aplicando o logaritmo na razao de m; por (1 — 7;), tem-se a seguinte funcao de

ligacao logito

g(m:) = log(——). (3.3)

1_7Tz'

Uma medida muito utilizada em diversas areas do conhecimento é a denominada
razao de chances (Odds Ratio (OR)). Se em (3.1) fizerem 7; = m;(z) e x associar apenas

os valores 0 e 1, tem-se

m(/[1 - (1)
OR = 0/ —m(0)]

Por exemplo, se y; representa a presenca y; = 1 ou auséncia y; = 0 de cancer

no pulméo e x; = 1(0) representa se a pessoa é (nao) fumante, um valor OR= 2 pode
ser interpretado como: a chance de uma pessoa que fuma adquirir cancer no pulmao é
duas vezes maior que a de uma pessoa que nao fuma.

Outra medida utilizada em estudos prospectivos fornecendo o risco de desen-
volvimento de uma determinada condicao para um grupo quando comparado a outro

é denominada risco relativo (RR) que é expresso por

i(1)
m;(0)’
Os modelos de regressao logistica podem ser usados para:

3

RR =

e Quantificar a importancia da relagao existente entre cada uma das covariaveis e
a variavel resposta, como também mostrar a existéncia de interacao e efeito de

confudimento com respeito & variavel resposta.
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e Classificar individuos dentro das categorias (presente/ausente) da variavel res-
posta, segundo a probabilidade que tenha de pertencer a uma delas, dada a

presenca de determinadas covariaveis.

e Eiste modelo se diferencia dos modelos lineares cléssicos quanto a sua apresentacao
grafica da relagao entre a experancia da varidvel resposta e cada variavel explica-
tiva, pois tem a aparéncia de "S". A Figura (3.1) mostra o grafico da fungao
logistica, que representa a forma funcional da relacao entre a probabilidade de

sucesso, E(y;|x = z;), e, uma variavel explicativa z.

1.0
E(ylx)
0.8

[ol-}
0.7
0.8

oA}

0.4
03
D2
0.1
o0.0

Figura 3.1: Fungao logistica E(y;|z = ;).

e Na figura (3.2) é apresentado o grafico da transformagcao logit (3.3) que lineariza
a relagdo entre a esperanca condicional da variavel resposta E(y;|z = ;) e a

variavel explicativa x;.

amy 4

3t

-2

-3t

-4

Figura 3.2: Transformagao g(m;).
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Os parametros da regressao logistica sao geralmente estimados por maxima veros-
similhanca. A verossimilhanga de uma amostra aleatéria de n observagoes de variaveis
binarias independentes de média m;, i = 1,2,...,n é dada por

n

L(y:8) = [[rV(1 - ).

i=1

(3.4)

T T , a1 A .
Em (3.4), m; = €% /1 + % P, é a probabilidade de ocorréncia de y; = 1 com os
valores amostrais das variaveis explicativas xy, ..., X,, para o i-ésimo individuo.

Aplicando uma transformagao logaritma na fungao (3.4) obtém-se,

I(y; B) = Zy In(m;) + (n — Zyi) In(1 — ;). (3.5)

A seguir, calcula-se a fungao score obtida a partir da derivada primeira da funcao

I(y; 3) com relagao a B. Assim, a funcado score é dada, na forma matricial, por

U(B) = 2 =Ty — )

A matriz de segundas derivadas parciais é conhecida como matriz de informagcao

(3.6)

ou Hessiana, e é dada por

UB)
9(B)0B)T

sendo W uma matriz diagonal, (n x n), cujos elementos da diagonal principal sdo dados

—xTWx,

H(B) = (3.7)

pelos produtos m;(1 — m;),

[ m (1 —m) 0 0 ]
0 mo(l —m) 0O 0
W = 0 0
0 0 mp1(l—mq) 0
0 0 (1 = 70) |

O modelo de regressao logistica ¢ um caso particular dos modelos lineares ge-
neralizados e segue a mesma metodologia de estimagao por maxima verossimilhanca

apresentada na segao (2.2).
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3.2 Regressao logistica para dados longitudinais

Neste secao, é abordada a modelagem de dados que apresentam estrutura longitu-
dinal, quando a variavel resposta é binaria, usando a funcao de ligagao logistica, como
descrito nos objetivos deste trabalho. Assim, pode-se considerar diversos modelos para

explicar a relagao dos dados.

3.2.1 Modelo marginal

Suponha que n individuos sao selecionados aleatoriamente de uma populagao, e
que sobre cada individuo sao colhidos observacoes em j momentos do tempo sobre uma
variavel resposta bindria y, representando sucesso (y = 1) ou fracasso (y = 0), e sobre
um vetor de variaveis explicativas x. Supondo também que cada y; tenha distribuicao
de Bernoulli de pardmetro (7;) em M.L.G., uma fungao de ligagao logito é dada por

T
eXisP

E(yij|xij) =T = (3-8)

T3
1+ P
onde 3 é o vetor de parametros desconhecidos da regressao.

A variancia de y;; para o i-ésimo individuo no j-ésimo tempo é dada por
Vyij) = mi(1 = mi5),
e a correlagao é
cort (i, Yij-1) = Pij-
Um estimador para o vetor de parametros (3, é obtida através da solucao das

equagoes de estimacao generalizadas (EEG) apresentadas por Liang e Zeger (1986). A

estimativa do vetor B é solucao do sistema de equagoes escores, isto é,
U(B) => DiVi ' (yi — m) =0, (3.9)
i=1

onde D} = Om; /0 e V; ¢ a matriz diagonal de variancias para o i-ésimo individuo. Note
que quando V; for uma matriz identidade, volta-se ao caso de MLG, ou seja, podera se
aplicar todas as suposi¢oes de independéncia nestas observagoes, Liang e Zeger (1986).

Para obter as estimativas destes parametros, faz-se necessario o uso de métodos
iterativos, e, o processo finaliza quando a precisao atribuida ao processo iterativo é

atingida.
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3.2.2 Modelos de transicao

Como visto na segao (2.3.2), modelos de transigao, ou condicionais, a dependéncia
da variavel resposta atual (y;;) no tempo j, j = 1,2,...,n;, em relacdo as respostas
jJ — 1 tempos anteriores. No caso de varidveis binéarias, ao invés de se estimar todas as
probabilidades de transicao em separado, procura-se modelar estas probabilidade de
tal forma que as estimativas dos parametros obtidas possam ser interpretadas como os
pesos que cada uma das varidveis explicativas exercem na estimacao da probabilidade
de transicao Lara (2007).

A probabilidade condicional P(y; = bly;—1 = a) denotada por m,, que é a pro-
babilidade de ir do estado a para o estado b. Por exemplo, considere um processo
estacionario markoviano y;1, ¥i2, - . . , ij, em que os individuos sao observados nos tem-
pos definidos para o estudo, quanto a possuir ou nao a caracteristica de interesse Diggle

et al.(1996). A matriz de probabilidade de transicao de y;|y;—1 ¢ denotada por

l1—m, m,
Pi:
1—7Tb Tp

onde m, = P(y; = blyj.1 = a) para a € 0,1, que é a probabilidade de mudanca
de estado. Note que cada linha da matriz de transicao tem soma igual a 1, ou seja,
P(y; = 0ly;—1 = b) + P(y; = 1|y;—1 = b) = 1, Lara (2007).

Para se estimar os parametros do modelo de transicao, utiliza-se o método de
méxima verossimilhanga. Este processo é andlogo ao visto para o caso onde a variavel

resposta segue distribui¢do normal. Assim, a fungao de verossimilhanga é
Liys;mi) = f () | [ £ @Wisluis-). (3.10)
j=2

Apos maximizar a fungao (3.10) via processo iterativo, encontra-se as estimativas

para 7;, Saavedra (2006).

3.2.3 Modelos mistos

Para dados com resposta binaria, hd modelos que apresentam estas caracteristi-
cas, por exemplo, o modelo logistico pode conter dois efeitos aleatérios. Na literatura,

por exemplo, pode-se encontrar o trabalho de Snijders e Bosker (1999), em que é
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apresentado o modelo de regressao logistica com efeitos aleatérios, com um resumo uti-
lizando véarios métodos de estimacao para os parametros do modelo. Assim, conforme
visto na secao (2.3.3), onde foi abordado o caso em que a variavel resposta é con-
tinua, uma solugao foi a generalizagao do modelo marginal, combinando efeitos fixos e
aleatorios.

Sejayi, Y2, - - -, Yn,, uma amostra aleatoria, onde cada y; tem distribui¢ao Bernoulli

com probabilidade de sucesso 7;. O modelo misto é
O(m;) = x; B+ Z b, (3.11)

onde ®(-) é a funcao de ligagao que engloba efeitos individuais fixos e aleatorios em b;
para o ¢-ésimo individuo.
Assim, as suposi¢oes do modelo misto com funcao de ligacao logistica e dis-

tribuicao de Bernoulli sao:

(i) A Esperanca condicional é obtida de

T = E(yz’bz) = 1 j_xiif(gzzi)) (3-12)

Observe que a média condicional é uma fungao dos efeitos individuais, m; = f(b;),

e que o valor de 7;, é obtido por

T
1_7Ti

logit(m;) = log =®(m)=x/B+Zb;i=1,2,...,n, (3.13)

(ii) O efeito aleatorio b; ¢ normalmente distribuido:
Caso particular

Um caso particular do modelo misto é o que considera apenas o intercepto aleatorio

b;
b; = <00>. Desta forma, o modelo visto em (3.11), ficard com ZI = 1:

®(m) = x; B+ by, (3.14)

onde by, ~ N(0,3).
Outro ponto é encontrar uma estrutura de variancia que seja adequada ao modelo.

As estruturas apresentadas para o caso de variavel resposta continua, visto na segao
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(2.3.3), serao utilizadas aqui e verificada seu comportamento quando a variavel resposta
é binaria.
Para estimar os parametros do modelo, utiliza-se o método de maxima verossi-

milhanc¢a condicionado ao efeito aleatorio, que é dada pela expressao
L(y;|b;) Hwy” (1 — my;)tvu (3.15)

A seguir apresentam-se as expressf)es utilizadas na estimacao destes efeitos, e que
sao implementadas em algoritmos numeéricos.

Observe a similaridade entre esta fun¢ao de verossimilhanga e a funcao de veros-
similhanca apresentada em (3.4). La tinhamos n observagoes e a func¢do de verossimi-
lhanca era calculada sobre todos individuos. Agora, esta funcao é calculada para cada
individuos nos n; tempos.

Na tentativa de encontrar uma expressao que nao dependa dos efeitos aleatorios,
faz-se necessario uma nova fungao que seja obtida da integracao em relacao dos erros.

[sto gerard uma probabilidade marginal para y;,

h(y:) :/L(Yi|bi)g<bi)dbia (3.16)
b;
onde g(b;) ~ N(0,02) representa a distribui¢io populacional dos efeitos aleatoérios.

Assim, pode-se escrever a verossimilhanga para todo o conjunto de dados:

L= Hh(}’i),

A derivada parcial do logaritmo de L em relacdo a um conjunto de parametros

em 1 = (5,07) ¢

dlogL <~ 1, Ohly:)
on =Y "h ') an (3.17)

i=1
d t feit ametro d iancia o2
onde 7 representa ou efeito 3 ou parametro de variancia o.

Encontradas as derivadas para a equacao (3.17) é possivel utilizar processos ite-

rativos existentes na literatura, por exemplo, escore de Fisher, para encontrar as esti-

mativas para o vetor de parametros 3, através da expressao

dlog L
0B;

B =B +1(8)" (3.18)
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O processo para quando ocorre a convergéncia no algoritmo. Mais detalhes sobre o

processo de estimagao pode ser visto em Hedeker e Gibbons (2006).

3.2.4 Comparacao entre modelos marginais, modelo de tran-

sicao e modelo com efeitos aleatorios

As trés metodologias diferem quanto a maneira de levar em conta a dependéncia
entre as observacoes pelo fato de nao ser independentes no decorrer do tempo.

No modelo marginal, é comum estimar o vetor de parametros, 3, usando as
Equagoes de Estimagao Generalizadas (EEG) propostas por Liang e Zeger (1986), ou
seja, usando uma matriz de correlagdo de trabalho, R;(a), especificada pelo vetor de
parametros, a, assumindo que esta correlagao de trabalho seja a mesma para todos os
individuos. O procedimento de estimagao EEG para modelos marginais nao ¢ dificil de
ser implementado, devido o fato de estar disponivel nos principais pacotes de analise
estatistica. Quanto ao modelo misto com varidvel resposta binéria existem poucos
pacotes com algumas limitagoes, porém, véem sendo implementados nos principais
softwares.

Em contraste, no modelo misto, a dependéncia das observacoes no mesmo indi-
viduo é levado em conta na verossimilhanca marginal, pela integracao da fungao de
densidade condicional ao efeito individual em relacao & distribuicao deste efeito Molen-
berghs e Verbeke (2000).

Ja o modelo de transicao apresenta uma caracteristica que o distigue dos citados
anteriormente, ou seja, poder modelar as mudangas individuias (transi¢des) no tempo
e, avaliar, como estas mudancas sao influenciadas pelas variaveis explicativas no es-
tudo. Neste trabalho, este método é apenas citado mas seu estudo nao é aprofundado.

Maiores informagoes podem ser obtidas em Lara (2007).



Capitulo 4

Técnicas de diagnoéstico

A anélise de diagnostico é uma etapa importante no ajuste de um modelo de
regressao, pois auxilia na verificagao de possiveis afastamentos das suposicoes feitas
para o modelo e permite detectar observagoes extremas que podem vir a interferir nos
resultados do ajuste.

Quando se esta ajustando um modelo a um conjunto de dados, é importante que
as estimativas obtidas a partir do modelo proposto sejam resistentes a pequenas per-
turbagoes, tanto no modelo como nos dados. Se o modelo ajustado nao apresentar uma
boa descricao dos dados que foram observados, o mesmo pode conduzir a inferéncias
erroneas, Souza (2006).

As analises de diagnostico e de residuos sao utilizadas para detectar problemas,

tais como:
e Presenga de observagdes discrepantes (pontos aberrantes);
e Inadequagao das pressuposicoes para os erros aleatorios;
e Colinearidade entre as colunas.

Paula (2004) descreveu algumas técnicas de diagnostico para modelos lineares
generalizados, tais como, os elementos da diagonal principal da matriz de projecao
(matriz chapéu), a distancia de Cook e os residuos do modelo ajustado usados para
detectar observagoes influentes na matriz de variaveis explicativas (pontos de alavanca)

ou no vetor de respostas para detectar pontos discrepantes ("outliers").
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Venezuela (2003) apresenta, baseando-se no trabalho de Tan, Qu e Kutner (1997),
uma proposta para modelos com medidas repetidas, da qual sera feita aqui uma adap-
tagao para o caso longitudinal com variavel resposta dicotémica, abordando as mesmas
técnicas de diagnostico utilizadas em modelos lineares generalizados e levando em con-
sideracao a estrutura de dependéncia entre observacgoes intra-individuo.

Na literatura, sao apresentados alguns trabalhos que tratam de técnicas de diag-
nostico, usando como método de estimacgao as equagoes de estimacao generalizadas, tais
como Pan (2001) que apresenta medidas para a escolha da matriz de correlagao de tra-
balho e para a selecao de variaveis explicativas, baseando-se no critério de informacao
de Akaike (AIC), Preisser e Qaqish (1996) que apresenta medidas para detectar obser-
vacoes influentes em modelos lineares generalizados com medidas repetidas, Venezuela
(2003).

A seguir serao apresentadas de forma resumida as técnicas de diagnostico para o
modelo marginal, tais como: detecgao de pontos de alavanca, pontos influentes, pontos

outliers, anélise grafica e selecao de modelos.

4.1 Pontos de alavanca, influentes e outliers

Utilizando um processo iterativo para a obtencao das estimativas do vetor de
parametros B3 no modelo marginal, para varidveis continuas, conforme visto na secao

(2.4), obtém-se a equagao

B ~ M 4 (xTW M x) ~IxTWm)g(m) (4.1)
em que m = 0,1,2,... indica o ntimero de iteragoes, x = (x},...,x%) ¢ uma matriz (n

x p), W™ sdo matrizes (n x n) de pesos associadas as observagoes correlacionadas e que

T

mudam a cada itera¢ao, z™ = (z1,...,2,)" ¢ um vetor (n x 1) de variaveis dependentes

ajustadas cujos elementos sao dados por

on;
O

).

z1 =X, 3 + (yi — 1) (

Neste contexto, o vetor ,@ pode ser interpretado como a solugao de minimos
quadrados da regressio normal linear de W/2z sobre W'/?x, Artes e Botter (2005).

Nessa perspectiva, o residuo ordinario, que é a diferenca entre os valores observados e
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ajustados, fica sendo
v = W2(z — ) = WA (y — ), (4.2)

em que A = diag(Aq,...,A,) é uma matriz diagonal (n x n) dos valores observados
ajustados ey = (y1,.--,¥n) € o= (Hy, ..., ,,) com dimensoes (n x 1).
Assumindo que Cov(z) = A"'Cov(y)A™! = W~ tem-se que

cov(r*) = (I - HYW2Cov(z) W31 — H) = (I — H), (4.3)

sendo I a matriz identidade e H uma matriz diagonal simétrica e idempotente dada

por H = diag(Hy, ..., H,,), com
H = W 2x(xTWx) xTW2, (4.4)

onde o posto de H é igual ao trago de H que é igual a p.
Observe que alguns elementos da matriz W sao negativos, dificultando o calculo
da raiz quadrada desta matriz. Uma alternativa apresentada por Banerjee e Frees

(1997), citado em Nobre (2004), sugere utilizar como matriz de alavancagem

H = W /2% (x"Wx) " 'xTW~1/2, (4.5)

com W™ = (W-1/2)TwW~1/2,
Como os elementos de r* possuem variancias diferentes, o que dificulta comparé-

los entre si, define-se o residuo padronizado associado a observacao y;; por

LW, "H; Y(y: — ;)
1 — hy ’

(TSD)ij = (4.6)

sendo e;; um vetor de tamanho (n; x 1) com a posicao referente a observagao y;;
contendo o valor 1 e as demais posi¢oes contendo o valor zero e h;; o i-ésimo elemento
da diagonal principal de H;, i =1,...,nej=1,...,n;.

O residuo estudentizado também pode ser escrito na forma r* = (I — HYW~1/2z,

127 faz o papel do vetor resposta, H é chamada de matriz

Assim, considerando que W~
de projegao ortogonal (ou matriz chapéu), como na regressao normal linear em que W
¢ uma matriz identidade. Isto, sugere a utilizagao dos elementos da diagonal principal

de H para se detectar a presenga de pontos alavanca, conforme Paula (2004) fez para
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os MLGs, e, Tan, Qu e Kutner (1997) propuseram para o modelo de regressao logistica
com medidas repetidas, e, que sera aplicado no caso longitudinal.

Um ponto de alavanca ocorre quando este possui uma caracteristica diferente dos
demais, quando este ponto esta distante do centro do espago gerado pelas variaveis ex-
plicativas. Assim, um valor alto de h;; indica a influéncia de x;; sobre o correspondente
valor ajustado, ;.

Supondo que todos os pontos exercem a mesma influéncia sobre os valores ajus-
tados, pode-se esperar que cada valor da diagonal principal de H; esteja proximo de
tr(H;)/n = p/n. Dessa forma, os pontos para os quais h;; > 2p/n podem ser conside-
rados de alta leverage, Artes e Botter (2001).

Analogamente, o i-ésimo individuo pode ser um ponto leverage, se

th _ ) 2 (4.7)

Tn; n

Esses resultados podem ser vistos pelo grafico dos valores da diagonal principal
da matriz de projecao, h;;, versus 7, em que este indice indica a ordem em que cada
individuo aparece no conjunto de dados, visualizando assim se o h;; para o individuo 7
¢ considerado ou nao um ponto de leverage.

Para detectar um ponto discrepante na anélise grafica, podemos utilizar o residuo
padronizado, (TSD)U, comi=1,...,nej =1,...,n;, versus o indice <. Um ponto
discrepante ("outlier") ocorre quando este apresenta um perfil diferente dos demais
no que tange aos valores da varidvel resposta e também apresenta um valor baixo na
matriz de projecao H;. Desta forma, um mesmo ponto dificilmente é um ponto de
leverage e/ou um ponto discrepante.

Finalmente, um ponto influente ocorre quando este apresenta um valor diferente
dos demais no que se refere aos valores da variavel resposta, porém apresenta valor
alto na matriz de projecao H;. Este tipo de ponto tem grande peso na estimacao dos
paramentros do modelo e para detecté-lo, a medida mais conhecida é distancia de Cook.
Esta mede o afastamento entre a estimativa do vetor paramétrico utilizando todas as
observagoes (B) e sem a observacao y;; (Bij), Venezuela (2003). Assim, a distancia de
Cook, quando se exclui a observacao y;;, ¢ definida por
h;

p(l— hii)’ (48)

DC;; = }9 <ﬁ ﬁz;) x; Wix; (3— Bw) = (rsn);
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indicando como ponto influente aquele que possui um valor alto de DC};; quando com-
parado aos demais pontos.

Para modelos mistos em que a variavel resposta é continua, Christensen e Pearson
(1992), citados em Nobre (2004), sugerem avaliar os pontos de alavanca do i-ésimo

individuo através do valor h! = h;/s;, em que

h; = x! (x'Vix)'x;,
T y/—1
X; = X; — X(I)V(I)Vi,
T/—1
S; = Uy — V; V([)Vi7

com X; a i-ésima coluna da matriz X e v; a i-ésima coluna da matriz V, conforme
definido na equagao (2.24), enquanto x;) e V() representam, respectivamente, as ma-
trizes x e V sem a i-ésima coluna e v; refere-se ao i-ésimo elemento da diagonal
principal de V.
Para modelos lineares mistos, foi proposta por Chatterjee e Hadi (1986, 1988),
citados em Nobre (2004), a seguinte expressao para a distancia de Cook
D, — ¥ -Yo)ry ' - ?(1))7 (4.9)

c

onde ¢ representa um parametro de escala, I representa o conjunto de observagoes
eliminadas e y € um vetor de observagoes estimadas.

Além destas estatisticas de diagnosticos, utiliza-se também técnicas graficas para
ajudar na deteccdo de possiveis anomalias no ajuste. A seguir apresenta-se alguns

destes métodos graficos.

4.2 Analise grafica de diagnoéstico

O uso de graficos de diagnéstico é comum na analise de regressao para variaveis
respostas com distribui¢ao normal, uma vez que estes servem para detectar observagoes
discrepantes ou comportamentos diferentes nos dados ou ainda verificar suposicoes
feitas na modelagem. Esta etapa envolve a construcao de varios tipos de graficos de
diagnoéstico para verificar aspectos do modelo estimado, pois cada tipo de grafico tenta

identificar determinados desvios do modelo.



41

Para regressao logistica, deve-se atentar aos mesmos cuidados, pois se deve exa-
minar as relagoes entre a resposta e as variaveis explicativas para verificar se possiveis
melhorias podem vir a surgir como conseqiiéncia dos graficos de diagnosticos. Neste
trabalho, procurou-se adequar estas analises graficas a situagao em que os dados sao
observados ao longo do tempo, e que tendem a ser correlacionados.

Na literatura pode-se encontrar graficos para este tipo de analise, porém sera dada
énfase aos mais significativos no que se diz respeito a analise de diagnéstico no modelo
de regressao logistica, tais como, os graficos de residuos padronizados, distancia de
Cook e envelope de simulacao. Estes gréaficos fornecem uma avaliagao da contribuicao
de cada ponto nos valores das estatisticas de diagnostico em func¢ao das probabilidades
estimadas. Por exemplo, grandes valores do residuo padronizado sugerem que, entre
as observagoOes analisadas, existem candidatos a pontos aberrantes. Com o grafico
da distancia de Cook mostra-se a influéncia de cada observagao nas estimativas dos
coeficientes.

Landwehr, Pregibon e Shoemaker (1984), citado em Farhat (2003), propuseram
e discutiram trés métodos graficos que auxiliam na avaliacdo do ajuste do modelo de
regressao logistica. Tais métodos sao generalizacoes de graficos ja existentes adaptados
para levar em conta o aspecto binério da variavel resposta. Sendo assim, sera observado
o comportamento destes gréaficos na situacao longitudinal.

O gréfico Q-Q e o de probabilidades simuladas sao utilizados para detectar outliers
e para avaliar a adequabilidade do modelo, respectivamente. Outro grafico comumente
utilizado é o gréafico de residuos parciais com a finalidade de avaliar a linearidade do
modelo. Estes graficos sao utilizados para o caso onde as observagoes sao indepen-
dentes. Sera mostrado aqui uma adaptacao onde os dados sao correlacionados.

Pode-se resumir que o residuo usado no grafico envelope de simulagao, ¢ a dife-
renca entre a observagao y; e o valor ajustada y;. Sendo assim, o grafico envelope de
simulagao, para o caso onde a variavel resposta é continua, com distribuicao normal,

pode ser obtido pelos seguintes passos:

(i) Para cada observacao i, i = 1,2,...,n, simula-se um vetor de respostas de
tamanho j, 7 = 1,2,...,n;, levando em consideracao a distribuicao dos dados,

que nesta situagao supoe-se que seja uma distribuicao normal, em relagao aos
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dados originais ajustados, o vetor de médias e a matriz de covariancias;

(ii) Ajusta-se as respostas simuladas no passo anterior o mesmo modelo ajustado

para y;

(iii) Calculam-se os residuos padronizados conforme expressao dada pela equagao (4.6)

e, depois ordenam-se seus valores absolutos;

(iv) Repetem-se os passos (i) — (i4i) mais 24 vezes. Define-se o (rsp )y, como sendo o
[-ésimo valor absoluto ordenado do residuo padronizado pertencente & m-ésima
simulagao, [ = 1,2,...,nem = 1,2,...,M, com M = 25. O valor M = 25

simulagoes é sugerido por Tan, Qu e Kutner (1997), citado em Venezuela (2003);

(v) Determina-se o minimo, a mediana e o maximo dos menores valores absolutos

dos residuos padronizados de todas as simulagoes;

(vi) Repete-se o passo anterior para os segundos menores valores absolutos dos resi-
duos das simulagoes, (rsp)om, em seguida, os terceiros (rgp)sm, € assim sucessi-
vamente, até os maiores valores absolutos dos residuos simulados. Ao final havera
trés vetores de tamanho n contendo os minimos, as medianas e os méaximos dos

residuos padronizados, em valores absolutos;

(vii) Por fim faz-se um grafico contendo os valores minimos, medianas e maximos dos

residuos padronizados, como visto em Venezuela (2003).

Assim, pode-se concluir a partir do grafico de envelope simulado quando apresenta
grandes desvios dos pontos em torno da mediana dos valores simulados ou pontos
proximos dos limites ou fora destes, que o modelo nao esta bem ajustado.

J& com relagao ao grafico de envelope simulado para o modelo logistico, o proce-
dimento utilizado anteriormente sofre uma modifica¢ao no item (7), pois nesta situacao
a distribuicao usada é de Bernoulli.

Quando se utiliza o grafico de residuos parciais, por exemplo, no caso de regressao
linear normal, tem-se a finalidade de avaliar a necessidade de introduzir fun¢oes nao
lineares das variaveis explicativas ou nao no modelo. Todavia, devido a natureza binaria
da variavel y;;, o grafico de residuos parciais consistird de duas nuvens de pontos

separadas, uma correspondente a y;; = 0 e a outra y,;; = 1. Por esse motivo Landwehr,
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Pregibon e Shoemaker (1984) usaram o método de suavizagao proposto por Cleveland
(1979) com o intuito de facilitar a determinagao da tendéncia exibida por esse grafico.
Neste trabalho nao sera explorado este tipo de gréfico, deixando como sugestao para
estudos futuros.

Apobs o ajuste do modelo e de ter aplicado algumas técnicas graficas, cabe ao es-
tatistico escolher o modelo que melhor representa o comportamento dos dados. Um dos
critérios de sele¢ao de modelos, o critério de informagao de Akaike (AIC), é comumente

utilizado. A expressao que define este critério é
AIC = —21(B;y) + 2,

em que Z(B; y) é a fungao de verossimilhanga, [A‘i ¢ o EMV de 3 sob o modelo candidato.
Assim de uma classe de modelos candidatos, em que cada um é indexado por 3, é
escolhido o modelo que minimiza o AIC. Entretanto, este critério nao se aplica quando
se utiliza o método EEG, pois o AIC é baseado na funcao de verossimilhanca e nas
propriedades assintéticas destes estimadores, ao contrario do que ocorre no método
EEG, que esta fundado no principio de quase-verossimilhanca.

Pan (2001) prop6s uma modificagdo do AIC, substituindo a fun¢do de verossi-
milhanca (1(,@; y)) pela fun¢do de quase-verossimilhanca (Q(E; y)) e também fez uma
alteracao no segundo termo da expressao do AIC. Este critério ficou conhecido como

QIC, Quasi-likelihood Information Criterion, e é dado pela expressao
QIC(z = —2Q(Bsy) + 2tr(W, V), (4.10)

onde Q(B;y) ¢ a funcao de quase-verossimilhanca para o vetor de respostas y, W é
obtido pelo estimador V = —92Q(8;y)/0308T ¢ W = AzR(a)A2, como visto na

segao (2.8.1). Este critério ¢ usado quando ¢ usado o modelo marginal.



Capitulo 5
Aplicacao

Neste capitulo, procuramos modelar os dados segundo as técnicas vistas nos ca-
pitulos 2 e 3 e, depois fazer uma analise de diagnostico como apresentado no capitulo
4.

Os dados utilizados aqui, foram gentilmente fornecido pelo professor Dr. José
Rubens Rebellato, do Departamento de Fisioterapia da UFSCar. Este conjunto consta
de uma avaliagao longitudinal em idosos no municipio de Sao Carlos/SP com o objetivo
de observar a melhoria da qualidade de vida destes idosos através de determinadas
atividades fisicas. O procedimento para a coleta dos dados ocorreu da seguinte maneira:
todos os idosos foram submetidos a quatro avaliagoes ao ano, uma inicial, ou seja,
antes do inicio do programa de atividade fisica, e as outras foram realizadas a cada trés
meses, totalizando dez medig¢oes ao longo do estudo. Também, é importante lembrar
que os idosos foram submetidos a avaliagao médica que considerava caracteristicas
fisicas e historico de enfermidades pregressas que impediam a participacao em qualquer
das atividades previstas no programa. A seguir descreveremos as variaveis que foram

medidas nesta avaliacao:

¢ Equilibrio dinamico (y) - E a capacidade fisica que permite manter o corpo
em equilibrio durante o movimento. Para esta medida foi demarcada no chao
(com fita adesiva) uma faixa com largura de 33,3 centimetros e comprimento de
3,33 metros. O idoso permaneceu em pé ao lado externo da borda, com os pés

juntos, olhando para frente e depois, orientado a percorrer o trajeto demarcado,
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na maxima velocidade que conseguia andar, mas sem correr. Ao final do percurso

foi anotado o tempo gasto na travessia.
Idade (x1) e sexo (x2).

Pressao Arterial - Foi medida por um esfigmomandémetro e um estetoscopio,
onde foram coletadas as pressoes arteriais sistolica (x3) (corresponde a pressao
da artéria) no momento em que o sangue foi bombeado pelo coracdo, que, é
representado pelo maior valor, e a pressao arterial diastolica (x4) (corresponde
a pressao na mesma artéria, no momento em que o coracao esté relaxado apos

uma contragao e, é representado pelo menor valor).

Peso (x5) e altura (x6) - Foram medidos por meio de uma balanga do tipo
plataforma, que continha um estadidmetro para verificacao da estatura. Nesta

medicao os idosos foram posicionados de costas para a balanca e sem sapatos.

Freqiiéncia cardiaca (x7) - Para medigao da freqiiéncia cardiaca o paciente
permaneceu posicionado da mesma forma, e em seguida o avaliador colocou seus
dedos (2° e 3° dedos), sobre a artéria radial localizada na parte lateral do punho,

tomando os batimentos cardiacos do individuo durante quinze segundos.

Forga muscular (x8) - E uma capacidade fisica que se utiliza quando se realiza
movimentos musculares para vencer algum tipo resisténcia. Foi medida por meio
da dinamdémetria manual (os musculos responséveis pelo movimento de pressao

da mao).

Flexibilidade corporal (x9) - E a capacidade fisica que permite a realizacio
de movimentos com amplitude méxima, sem causar lesao. Foi avaliada por meio
de um equipamento denominado Banco de Wells, que identificava a flexibilidade

anterior do tronco (cadeia muscular posterior).

Equilibro estatico perna esquerda (x10) e Equilibro estatico perna di-
reita (x11) - E a capacidade fisica que permite manter o corpo equilibrado em
posicao estacionaria. Foram realizados testes para a perna direita e a perna es-
querda. O idoso ficou em pé com as maos na cintura e foi orientado a olhar um

ponto fixo (a uma distancia de aproximadamente dois metros) e a flexionar na
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altura do joelho uma das pernas, dizendo o idoso se manter nessa posi¢ao por

pelo menos trinta segundos ou até ter se desequilibrado.

A variavel Equilibrio dindmico foi escolhida como variavel resposta neste estudo.
Desta forma, procurou-se modelar a resposta média do equilibrio dindAmico com relacao
as seguintes variaveis explicativas: tempo, idade dos pacientes, sexo, pressao arterial
sistolica, pressao arterial diastolica, peso, altura, freqiiéncia cardiaca, forga muscular,
flexibilidade corporal, equilibro estéatico perna esquerda e direita. A Tabela (5) mostra

parte dos dados organizados na forma longitudinal.

Tabela 5.1: Dados referentes a avaliacao de idosos para melhoria da qualidade de vida.

id ‘0‘ t ‘xl‘x2‘x3‘x4‘ x5 ‘ x6 ‘x7‘x8‘x9‘x10‘x11‘ y ‘status
1 1165 F | 140 | 90 | 83,7 | 1,69 | 60 | 30 | 340 | 5 19 | 2,02 1
2 11265 F | 130 90 | 86,5 | 1,69 | 56 | 29 | 355 | 10 27 | 2,06 1
3 1|3 |65 F | 140 | 90 | 86,5 | 1,69 | 64 | 31 | 357 | 21 25 | 1,89 1
4 11465 F | 130 80 | 873 | 1,70 | 64 | 30 | 373 | 24 20 | 1,97 1
5 1|5 |65 | F | 140 | 100 | 84,9 | 1,70 | 60 | 28 | 345 | 24 12 | 2,11 1
6 116 |65 F | 130 90 | 87,6 | 1,69 | 56 | 30 | 346 | 23 28 | 1,76 1
7 1| 7166 | F | 150 | 90 | 87,0 | 1,69 | 76 | 31 | 364 | 24 23 | 1,86 1
8 1] 8|66 | F |130| 90 | 88,5 | 1,69 | 72 | 30 | 365 | 28 22 | 1,75 1
9 11966 | F |120| 80 | 86,2 | 1,69 | 8 | 31 | 336 | 30 30 | 1,69 1
100 | 1 (10| 66 | F | 130 | 80 | 86,6 | 1,69 | 72 | 33 | 370 | 29 30 | 1,63 1
361 | 37| 1 | 51 | F | 130 | 90 | 70,2 | 1,52 | 76 | 40 | 355 | 30 30 | 2,28 1
362 | 37| 2 | 51 | F | 120 | 70 | 69,8 | 1,52 | 88 | 39 | 360 | 30 30 | 2,15 1
363 | 37| 3 | 52| F | 110 | 8 | 71,1 | 1,54 | 88 | 38 | 375 | 30 30 | 2,06 1
364 | 37| 4 | 52 | F | 110 | 90 | 69,8 | 1,52 | 84 | 40 | 363 | 30 30 | 1,89 1
365 | 37| 5 | 52| F | 125 | 8 | 70,2 | 1,561 | 88 | 37 | 38 | 30 30 | 2,26 1
366 | 37| 6 | 52 | F | 120 | 80 | 70,9 | 1,52 | 60 | 42 | 365 | 30 30 | 1,76 1
367 | 37| 7 | 83| F | 130 | 80 | 72,8 | 1,52 | 72 | 40 | 352 | 30 30 | 1,69 1
368 | 37| 8 | 83 | F | 120 | 80 | 72,2 | 1,52 | 60 | 40 | 355 | 30 30 | 1,64 1
369 | 37| 9 | 83 | F | 120 | 90 | 73,0 | 1,52 | 88 | 39 | 360 | 30 30 | 1,57 1
370 | 37 |10 | 53 | F | 120 | 90 | 70,8 | 1,52 | 60 | 40 | 360 | 30 30 | 1,54 1

Fonte: Projeto de reavitalizacao de adultos/DFisio - UFSCar
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5.1 Analise Exploratoéria

Inicialmente, foi realizada uma anélise exploratoria no conjunto de dados, com
intuito de detectar algum tipo de anomalia, por exemplo, pontos discrepantes ("out-
liers"). Também foram utilizados graficos boxplot e de perfis individuais, na tentativa
de observar como a variabilidade dos dados se comporta ao longo do tempo e de identi-
ficar padroes individuais que podem ocorrer. O pacote estatistico utilizado nesta etapa

da analise foi o software R, de dominio livre.

e Resumo estatistico dos dados

x1 - Idade
Minimo 1°.Quartil Mediana Meédia 3°.Quartil Maximo
47,0 57,0 61,0 61,4 66,0 79,0

(b)

80 7 r

x1

60 — -

50 4

Trimestres

Figura 5.1: (b) Grafico de perfis individuais da variavel x1.

Observando as Figuras (5.1), nota-se que a idade média dos idosos envolvidos
neste estudo é de 61 anos, havendo um idoso com idade superior a 75 anos e outros
trés com idade inferir a 50 anos. O conjunto de dados é composto por 30 idosos do

sexo feminino e 7 do sexo masculino.



x3 - Pressao arterial sistolica
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Figura 5.2: (¢) Boxplot da variavel x3 e (d) Grafico de perfis individuais.
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Figura 5.3: (e) Boxplot da variavel x4 e (f) Grafico de perfis individuais.

As Figuras (5.2) e

(5.3), referentes a pressao arterial sistolica e diastolica, res-

pectivamente, mostram uma pressao média em torno de 12,3(mmHg) / 7,8(mmHg).

Porém, ha uma observac¢ao de uma pressao 17/10 (mmHg), indicando indicio de uma



hipotensao moderada.

x5 - Peso
Minimo 1°.Quartil Mediana Meédia 3°.Quartil Maximo
44,6 60,5 69,7 68,9 74,3 94,8
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Figura 5.4: (g) Boxplot da variavel x5 e (h) Gréfico de perfis individuais.
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Figura 5.5: (i) Boxplot da variavel x6.
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Observando a Figura (5.4), referente a variavel peso, verifica-se que o peso médio
ao longo do tempo esté em torno de 68,86 Kg. Ja com relagao a Figura (5.5), eferente
a variavel altura, observa-se que a maior parte dos idosos mede entre 1,5 e 1,7m.

Uma relagdo entre estas duas medidas ¢ conhecida com IMC (Indice de Massa
Corporea), dada pela relagdo peso por altura ao quadrado. Segundo a Organizagao
Mundial de Satde, uma pessoa com um IMC acima de 25 é considerada levemente

obesa, podendo ter complicagoes futuras com a satde.

x7 - Freqiiéncia cardiaca
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Figura 5.6: (1) Bozplot da variavel x7 e (k) Grafico de perfis individuais.

A freqiiéncia cardiaca, visualizada nas Figuras (5.6) (1) e (k), apresenta pequena

variagao ao longo do tempo, o que é esperado, para esta faixa etaria.
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x8 - Forga muscular

o1

Minimo 1°.Quartil Mediana Meédia 3°.Quartil Maximo
16,0 27,0 32,0 33,8 40,0 67,0
(n)
(m) .
° ° 60
- T T TTT
QQ EE Q 30 4
NN
T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 } : 5
Trimestres Trimestres

Figura 5.7: (m) Bozplot da variavel x8 e (n) Grafico de perfis individuais.

x9 - Flexibilidade
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Figura 5.8: (o) Boxplot da variavel x9 e (p) Gréafico de perfis individuais.
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A forca muscular média obtida ao longo do estudo foi de 33,8 libras. Nas Figuras
(5.7) (m) e (n), pode-se observar que ndo houve muita variagao, pois a maior parte
dos idosos tem a medida da for¢ga muscular inferior a 50 libras, e apenas um idoso
apresentou forca superior a 50 libras.

Outra medida analisada neste estudo foi a flexibilidade corporal. Seu compor-
tamento pode ser visto nas figuras (5.8) (o) e (p). Esta variavel mediu a capacidade
fisica que o idoso tem de realizar certos movimentos, por exemplo, sentar, levantar
ou locomover-se com agilidade, sem causar lesoes. Observa-se uma certa variabilidade

entre os idosos no decorrer do estudo.

x10 - Equilibrio estatico P.E.
Minimo 1°.Quartil Mediana Meédia 3°.Quartil Maximo
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Figura 5.9: (q) Bozplot da variavel x10 e (r) Grafico de perfis individuais.



x11 - Equilibrio estatico P.D.
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Figura 5.10: (s) Bozplot da variavel x11 e (t) Grafico de perfis individuais.
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Figura 5.11: (u) Bozplot da variavel y e (v) Grafico de perfis individuais.
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As Figuras (5.9) e (5.10), referentes ao equilibrio estatico PDA e PEA, respectiva-

mente, mostram um leve aumento no tempo do idoso de manter seu corpo em equilibrio

ao executar determinada atividade.
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Ja o equilibrio dinamico, representado na Figura (5.11), mostra que houve uma
melhora nos idosos, ao longo do tempo, na capacidade de manter o corpo equilibrado

durante o movimento, sem sofrer alguma lesao.
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Figura 5.12: Gréfico de disersao de pares.

As correlagoes vista na Figura (5.12), mostram que hé uma correlagdo moderada
entre as variaveis x3 (Pressao Arterial Sistolica) e x4(Pressao Arterial Diastolica), (p =

0,6744), e, também entre as variaveis x6(Altura) e x8(For¢a muscular), (p = 0,6306).
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5.2 Modelagem com variavel resposta continua

Apo6s uma analise exploratoria nos dados, foram ajustados modelos de regressao,
conforme descrito no capitulo 2, nas segoes (2.3.1) e (2.3.3), referentes a modelagem
marginal e modelagem com efeitos mistos para variavel resposta continua. Como os
individuos foram observados ao longo do tempo, uma estrutura de correlagao foi uti-
lizada, como visto na segao (2.3.1).

No ajuste deste modelo, foram utilizados os pacotes gee e nlme, do software R.
Depois, verificou-se através de técnicas gréficas, vistas no capitulo 4, como os residuos
se comportaram e calcularam-se, a distancia de Cook, para averiguar a influéncia das
variaveis explicativas nas estimativas dos parametros. Também utilizou-se o envelope

de simulacao, para verificar a adequabilibade do modelo.

5.2.1 Modelo marginal

Neste ajuste foi utilizado o modelo marginal, conforme expressao dada na equagao
(2.23), sendo y; a variavel resposta (Equilibrio dindmico) e utilizada uma estrutura de
correlagdo uniforme, vista na se¢ao (2.3.1). A Tabela (5.2) apresenta os resultados
deste ajuste.

Tabela 5.2: Estimativas dos parametros e P-valores do modelo marginal com resposta

continua ajustado com estrutura de correlagao uniforme (EX).

Coeficientes ‘ Estimativas(EX) ‘ P-valor (EX) ‘ Estimativas(EX*) ‘ P-valor(EX*)

(Intercepto) 2,16392 0,00111 2,27104 0,00104
x1 0,01154 0,00795 0,01170 0,01154
x2 20,27173 0,06013 -0,24464 0,08908
x3 0,00121 0,22953 0,00080 0,42492
x4 -0,00198 0,24686 -0,00071 0,63244
x5 0,00086 0,71575 0,00087 0,71871
x6 -0,30401 0,52392 -0,41236 0,39245
X7 0,00191 0,17919 0,00253 0,05410
X8 0,00048 0,88711 -0,00055 0,86324
x9 -0,00050 0,11579 -0,00055 0,09791
x10 -0,00330 0,07450 -0,00322 0,08122
x11 -0,00462 0,02708 -0,00373 0,04764
t -0,04916 0,00000 -0,05251 0,00000

(*) ajuste sem o quarto individuo

A Figura (5.13), apresenta os graficos distancia de Cook e residuos padronizados
do modelo de regressao normal quando ajustado com estrutura de correlacao uniforme.
Observa-se um valor discrepante, referente a observacao 40, que pode ser um possivel

ponto de influéncia e, esta influenciando na estimativa dos parametros. Este ponto
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Figura 5.13: Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com

resposta continua ajustado com estrutura de correlacao uniforme.

também se destaca no grafico de envelope de simula¢ao, mostrado na Figura (5.14),
que apresenta quatro versoes do mesmo grafico, com escalas diferentes, para esclarecer
se os pontos do canto inferior esquerdo estao dentro ou fora do intervalo.

O gréfico de envelope simulado tem por finalidade verificar a adequabilidade
do modelo ajustado. Se muitos pontos estiverem fora do intervalo de credibilidade o
ajuste nao é recomendado. Olhando para a Figura (5.14), observa-se que os Graficos de
envelope simulado (a.1), (a.2) e (a.3), mostram que a estrutura de correlagao uniforme
nao ¢é adequada para estes dados.

Refazendo a analise, agora sem o quarto individuo que possui uma observacao
discrepante, nota-se que as estimativas dos parametros (Tabela (5.2), (EX*)) nao so-
freram grandes modificagoes, indicando que esta observagao nao era muito influente.
A Figura (5.15) se refere a analise de residuos apos a redirada do individuo com ob-
servagao discrepante segundo a Figura (5.13), mostra a existéncia de outros valores
discrepantes que nao sao tao influentes.

Quando analizamos a Figura (5.16), observa-se que o grafico de envelope simulado
tem uma leve melhora quanto a disposicao dos pontos no grafico, quando eliminamos
a observagao discrepante.
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Figura 5.14: Envelopes simulados do modelo marginal com resposta continua ajustado

com estrutura de correlagao uniforme.
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Figura 5.15: Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com res-

posta continua ajustado com estrutura de correlagao uniforme sem o quarto individuo.
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Figura 5.16: Envelope de simulacao do modelo marginal com resposta continua ajus-

tado com estrutura de correlagao uniforme sem o quarto individuo.

A seguir foi ajustado o modelo de regressao com estrutura de correlagao AR-1
e pode-se observar que também aparece uma observagao que se destaca das demais,
como ¢ mostrado nos Graficos (5.19), da distancia de Cook e do residuo padronizado,
podendo estar ou nao influenciando na estimativa dos parametros. A figura (5.20),
mostra que o modelo com a estrutura AR-1 é um pouco mais adequada do que o

modelo com estrutura de correla¢ao uniforme (EX).

Tabela 5.3: Estimativas dos parametros e P-valores do modelo marginal com resposta
continua ajustado com estrutura de correlagao AR-1.

Coeficientes ‘ Estimativas(AR-1) ‘ P-valor(AR-1) ‘ Estimativas(AR-1%) ‘ P-valor(AR-1%)

(Intercepto) 2,13084 0,00222 2,11465 0,00396
x1 0,01020 0,02775 0,01099 0,02244
X2 0,27171 0,06389 -0,25540 0,07645
x3 0,00233 0,03006 0,00192 0,07027
x4 -0,00206 0,21978 -0,00102 0,53963
x5 -0,00057 0,80560 -0,00053 0,82229
x6 -0,28321 0,57297 -0,30770 0,54267
X7 0,00184 0,12371 0,00176 0,14207
X8 0,00041 0,92001 -0,00046 0,90487
x9 -0,00051 0,09566 -0,00050 0,09362
x10 -0,00234 0,21882 -0,00232 0,21364
x11 -0,00434 0,04562 -0,00364 0,07222
t -0,04499 0,00000 -0,04876 0,00000

(*) ajuste sem o quarto individuo
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Figura 5.17: Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com

resposta continua ajustado com estrutura de correlagao AR-1, com todos os individuos.
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Figura 5.18: Envelope de simulacao do modelo marginal com resposta continua ajus-

tado com estrutura de correlagao AR-1, com todos os individuos.
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Figura 5.19: Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com

resposta continua ajustado com estrutura de correlacao AR-1, sem o quarto individuo.

Residuo Studentizado

1.0

|
15

|
20

|
25

Grafico envelope de simulagéo

|
3.0

Figura 5.20: Envelope de simulacao do modelo marginal com resposta continua ajus-

tado com estrutura de correlagao AR-1, sem o quarto individuo.
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5.2.2 Modelo com efeito aleatorio

Agora, ajustamos aos dados um modelo de regressao com intercepto aleatorio
dado pela expressao (2.13), visto no capitulo 2. Este modelo se diferencia do modelo
marginal, por ser capaz de captar caracteristicas de cada individuo. Como estrutura de
correlacao, utilizou-se na modelagem a estrutura AR-1, e os resultados sao apresentados
na Tabela (5.4).

Na Figura (5.21), a observagao 40 se destaca das demais, mas nao parece influen-
ciar nas estimativas dos parametros. Assim, pode-se dizer que este modelo é adequado
aos dados, apesar de alguns pontos ficarem fora do intervalo de credibilidade mostrado
na Figura (5.22).

Tabela 5.4: Estimativas dos parametros e P-valores do modelo misto com resposta

continua com intercepto aleatério ajustado com estrutura de correlagdo AR-1.

Coeficientes ‘ Estimativas ‘ P-valor

(Intercepto) 2,16184 0,00541
x1 0,01184 0,02207
X2 2027717 | 0,02411
<3 0,00102 0,37968
x4 -0,00175 0,33582
X5 0,00113 0,71052
X6 -0,32030 | 0,48599
X7 0,00188 0,15038
x8 0,00085 0,79875
X9 -0,00049 | 0,14216
10 -0,00338 | 0,09505
x11 -0,00456 | 0,02580
£ -0,04928 | 0,00000
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Figura 5.21: Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo misto com res-

posta continua com intercepto aleatorio ajustado com estrutura de correlacao AR-1.
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Figura 5.22: Envelope de simulagao do modelo misto com resposta continua com in-

tercepto aleatorio ajustado com estrutura de correlagao AR-1.
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5.3 Modelagem com variavel resposta binaria

Nesta etapa, a variavel equilibrio dindmico foi categorizada tomando o valor 0
para valores > 2,34, e, 1 caso contrario. Esta nova variavel recebeu o nome de status,
Matsudo (2000). A transformagao foi realizada com o intuito de utilizar & metodologia
apresentada no capitulo 3, como também as técnicas de diagnoéstico do capitulo 4.
Quanto a modelagem, utilizaram-se o modelo marginal e o0 modelo misto com intercepto

aleatorio, como sera visto a seguir.

5.3.1 Modelo marginal

O modelo marginal aplicado aqui, foi o apresentado na segao (2.3.1). Foi feita
uma analise dos dados aplicando o modelo visto em (3.8), com estruturas de correlagao
uniforme e AR-1, e os gréficos distancia de Cook, residuos padronizados e envelope de
simulacdo estao apresentados nas Figuras (5.23) a (5.26).

Observa-se que a estutura de correlagao AR-1 melhor se adaptou aos dados e uma

confirmacao deste ajuste pode ser visto no envelope de simulagao mostrado na Figura

(5.26).

Tabela 5.5: Estimativas dos parametros e P-valores do modelo marginal com resposta

binaria ajustado com estruturas de correlagao uniforme(EX) e AR-1.

Coeficientes ‘ Estimativas(EX) ‘ P-valor(EX) ‘ Estimativas(AR-1) ‘ P-valor(AR-1)

(Intercepto) 5,41090 0,37464 3,26254 0,5840
x1 0,06353 0,17451 0,01099 0,02244
X2 -0,82755 0,48984 -0,54757 0,58810
x3 0,01059 0,48901 0,02259 0,13650
x4 0,01796 0,44993 -0,00136 0,95140
x5 -0,00564 0,72698 0,00284 0,83240
x6 -4,20234 0,31982 -3,19791 0,43460
X7 0,00247 0,90142 0,00879 0,65640
X8 -0,03345 0,38757 -0,05150 0,17180
x9 -0,00317 0,34350 -0,00360 0,20700
x10 -0,04154 0,07816 -0,01678 0,5011
x11 -0,02078 0,30433 -0,02358 0,3130
t -0,37130 0,00000 -0,36984 0,00000
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Figura 5.23: Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo marginal com

resposta binaria ajustado com estrutura de correlagao uniforme.
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Figura 5.24: Envelope de simulagao do modelo marginal com resposta binaria ajustado

com estrutura de correlagao uniforme.
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Figura 5.26: Envelope de simulagao do modelo marginal com resposta binaria ajustado

com estrutura de correlagao AR-1.
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5.3.2 Modelo com efeito aleatorio

Por ultimo ajustamos aos dados o modelo misto com intercepto aleatério, con-
forme expressao vista em (3.11), com estrutura de correlacao AR-1, apresentada na
se¢do (2.3.1). Podemos observar que esta estrutura se ajusta bem como mostram as

Figuras 5.27 e 5.28, respectivamente.

Tabela 5.6: Estimativas dos parametros e P-valores do modelo misto com resposta

binéria com intercepto aleatorio ajustado com estrutura de correlacao AR-1.

Coeficientes ‘ Estimativas ‘ P-valor

(Intercepto) 5,58426 0,51694
x1 0,11207 0,04578
X2 -1,59829 | 0,25283
x3 0,00530 0,72861
x4 0,02798 0,25593
X5 -0,00198 0,95362
x6 -6,33352 0,21968
X7 0,00485 0,79166
8 20,0133 | 0,80287
x9 -0,00425 0,27496
10 -0,05446 | 0,03412
x11 20,02101 | 0,41378
£ -0,49936 | 0,00000
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Figura 5.27: Distancia de Cook e Residuos padronizados do modelo misto com res-

posta binaria com intercepto aleatério ajustado com estrutura de correlagao AR-1.
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Figura 5.28: Envelope de simulagao do modelo misto com resposta binaria com inter-

cepto aleatério ajustado com estrutura de correlacao AR-1.

5.4 Conclusoes

Analisando os modelos aplicados aos dados vistos nas se¢oes anteriores, observou-
se que o modelo misto com apenas o intercepto aleatorio, tanto com resposta continua
quanto com resposta binaria, mostrou-se mais sensivel em detectar caracteristicas tipi-
cas individuais, em relagdo ao modelo marginal. Constatou-se que para a variavel
resposta dicotomizada, o grafico envelope de simulacao, sob a estrutura de correlacao
AR-1, manteve em seus intervalos todos os pontos, ao contrario do mesmo grafico para
0 caso em que a variavel resposta era continua, em alguns pontos estavam bem distantes
dos demais.

Com relagao a significancia das variaveis, observou-se que idade (x1), sexo (x2) e
equilibrio perna direita (x11), juntamente com o tempo (t), mostraram-se significativas
para o modelo, a um nivel de probabilidade de aceitacao de 0,05, no caso continuo.
Ja no caso binario apenas as variaveis idade (x1), equilibrio perna esquerda (x10) e o
tempo foram significativas sob o modelo com estrutura de correlagao AR-1.

Assim, neste estudo longitudinal o modelo misto apenas com o intercepto aleatorio
e estrutura de correlagao AR-1 apresentou-se mais adequado para o caso continuo como
para o caso discreto.



Capitulo 6

Conclusoes e sugestoes futuras

No desenvolvimento deste trabalho, foram encontrados na literatura no que diz
respeito & modelagem de dados longitudinais, quando a variavel resposta é continua.
Também encontraram-se trabalhos descrevendo as técnicas de selegao e de diagnosticos
para este tipo de modelagem. Porém o mesmo nao ocorreu quando a variavel resposta
¢ binaria, pois alguns trabalhos abordam o ajuste de modelo, mas quanto a parte de
selecao e diagnostico, poucos trabalhos apresentavam a metodologia de forma completa
e organizada.

As metodologias descritas foram aplicadas a um conjunto de dados reais com o
objetivo de utilizar as técnicas de diagnoéstico para definir um melhor modelo. No caso
do exemplo apresentado, observou-se que o modelo misto com intercepto aleatério e
estrutura de correlacao AR-1 se adaptou adequadamente aos dados quando a variavel
resposta é continua e quando é binaria.

Dentre as sugestoes para continuidade deste trabalho podem ser citadas, a explo-
racao do modelo misto com covariaveis aleatorias quando a variavel resposta é binéria
e a imputacao para observagoes. Outro topico de interesse é a parte de diagnostico
e selegao de modelos, que consiste em pesquisar sobre graficos de residuos parciais e
critério de selecao do tipo AIC para modelos mistos longitudinais assumindo que a

variavel resposta é binaria.



Apéndice A

Conjunto de dados

Tabela A.1: Dados do projeto de reavitalizacao de adultos/DFisio - UFSCar

0‘t‘x1‘x2‘x3‘x4‘x5‘xﬁ‘x7‘x8‘x9‘x10‘x11‘y‘status
111 ]65] 0 |140 | 90 | 83,70 | 1,69 | 60 | 30 | 340 5 19 | 2,02 1
11265 0 | 130 | 90 | 86,50 | 1,69 | 56 | 29 | 355 | 10 27 | 2,06 1
113 (65 0 |140 | 90 | 86,50 | 1,69 | 64 | 31 | 357 | 21 25 | 1,89 1
11465 0 |130| 8 |8730 | 1,70 | 64 | 30 | 373 | 24 20 | 1,97 1
1] 5 |65] 0 | 140 | 100 | 84,90 | 1,70 | 60 | 28 | 345 | 24 12 | 2,11 1
116 |65 0 | 130 | 90 | 87,60 | 1,69 | 56 | 30 | 346 | 23 28 | 1,76 1
1|7 166 | 0 | 150 | 90 | 87,00 | 1,69 | 76 | 31 | 364 | 24 23 | 1,86 1
118166 | 0 |130| 90 | 88,50 | 1,69 | 72 | 30 | 365 | 28 22 | 1,75 1
119166 0 |120| 80 | 86,20 | 1,69 | 84 | 31 | 336 | 30 30 | 1,69 1
1]10|66 | 0 | 130 | 80 | 86,60 | 1,69 | 72 | 33 | 370 | 29 30 | 1,63 1
211168 0 |120| 80 | 72,10 | 1,58 | 68 | 23 | 240 | 20 0 1,94 1
212 68| 0 |100| 70 | 72,90 | 1,57 | 80 | 18 | 250 8 2 2,07 1
213|169 0 |115| 80 | 72,40 | 1,58 | 88 | 28 | 250 6 13 | 2,42 1
214169 0 |120| 80 | 71,80 | 1,57 | 68 | 24 | 214 | 4 3 | 2,16 1
215 |7 | 0 | 110 | 80 | 74,40 | 1,58 | 64 | 24 | 250 7 10 | 1,99 1
216 |7 | 0 |130| 8 | 71,80 | 1,58 | 76 | 25 | 218 | 14 7 1,71 1
217 7| 0 |110| 70 | 71,20 | 1,57 | 84 | 22 | 245 | 19 7 1,85 1
218 |7 | 0 |120| 80 | 71,00 | 1,57 | 78 | 26 | 255 5 5 2,05 1
219 |7 | 0 | 140 | 90 | 70,00 | 1,56 | 80 | 24 | 275 5 8 1,79 1
211071 0 |120| 70 | 70,00 | 1,58 | 84 | 26 | 262 9 9 | 214 1
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Apéndice B
Comandos no R

##### ANALISE EXPLORATORIA ##tit##

# INSERINDO 0OS DADOS

rm(list=1s())

1sQ)

options(digits=4)
dados<-read.table("ed.txt",header=T)
dados$x2<-factor(dados$x2, labels = c("F", "M"))
attach(dados)

dados[1:5,]

# RESUMO ESTATISTICO

summary (dados)

# GRAFICO DE DISPERSAO
pairs(dados[,c(-1,-2,-4,-15)])

# GRAFICOS - HISTOGRAMA E BOXPLOT
# 0 procedimento para gerar os graficos - histograma e boxplot & o mesmo para

# as variaveis x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11, y.

boxplot(xl ~ t, data = dados, col="light blue", outline = TRUE,
xlab="Tempo", ylab="x1")

xyplot(xl ~ t, groups = o, data = dados, type = "1",
xlab="Tempo", ylab="x1")



##### AJUSTANDO O MODELO MARGINAL #####
# AJUSTE DO MODELO QUANDO A VARIAVEL RESPOSTA E CONTINUA
# ESTRUTURA DE CORRELAGAO UNIFORME

# ENTRADA DE DADOS

rm(list=1s())

1s0O

options(digits=4)

require(nlme)

require(car)

require (MASS)

require(gee)

require(lattice)
dados<-read.table("ed.txt", header=T)
dados<-dados[,-15]

dados[1:5,]

# ELIMINANDO UM INDIVIDUO
#dados<-dados[-(31:40),]

# AJUSTANDO UM MODELO COM ESTRURUTA DE CORRELAGAO UNIFORME
fit.gee<-gee(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t, id=o, data=dados,
family = "gaussian", corstr="exchangeable")

summary (fit.gee)

fit<-summary(fit.gee)

fit$coef[,c(1,5)]

n<-nrow(dados) /10

t<-as.vector(rep(10,n))

# DISTANCIA DE COOK E RESIDUO PADRONIZADO
X1<-dados[,c(-1,-2,-14)]
intercept<-rep(l,nrow(X1))
X<-cbind(intercept,X1)
X<-t (£ (X))

y<-fit.gee$y
beta<-fit.gee$coef
R<-fit.gee$work
mi<-fitted(fit.gee)
N<-nrow(X)

p<-ncol(X)

# RESIDUO DE PEARSON
r<-(y-mi)

# CALCULO DO phi
invphi<- (sum(r~2)/(N-p))
phi<-1/invphi
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# MATRIZ C
A<-diag(1,N)
C<-A

# MATRIZ OMEGA (variancia e covariancia de y)

Omega<-matrix(0,N,N)

invOmega<-matrix(0,N,N)

i<-1

1<-1

while (1<N+1)

{

Omegal[l: (1+t[i]-1),1: (1+t[i1-1)]1<-sqrt(A[1: (A+t[il-1),1: (A+t[i]-1)1) %*%RV*%
sqrt(A[1: (1+t[i]-1),1: (1+t[i]1-1D1D)

invOmega[1: (1+t[i]-1),1:(1+t[i]-1)]<-solve(Omega[l: (1+t[i]-1),1:(1+t[i]-1D1)
1<-1+t[4i]

i<-i+1

}

Omega<-invphi*Omega

invOmega<-phi*invOmega

# MATRIZ He W

W<-C*%invOmega%*%C
H<-solve (t (X) %*xhW/*%X)
raizW<-matrix(O0,N,N)

i<-1

1<-1

while (1<N+1)

{

auto<-eigen(W[1l:(1+t[i]-1),1: (1+t[i1-1)1D)
raizW([1l: (1+t[i]-1),1: (1+t[i]-1)]<-auto$vectorsy*Ysqrt (diag(auto$values))*
%t (auto$vectors)

1<-1+t[i]

i<-i+1

}

H<-raizW/*x%X%*%H%*%t (X) %*lraizW
h<-diag(H)

# RESIDUO PADRONIZADO
rsd<-as.vector(rep(0,N))
part.rsd<-raizW)*solve(C)¥*%(y-mi)
for (1 in 1:N)

{

e<-as.vector(rep(0,N))

el1]<-1
rsd[1]<-t(e)%*part.rsd/sqrt(1-h[1])
}



# DISTANCIA DE COOK
cd<-as.vector(rep(0,N))
for(l in 1:N) cd[11<-(rsd[1]1-2*h[1])/((1-h[1])*p)

# CONSTRUGAQ DOS GRAFICOS DC e RSD
plot(cd,xlab="Individuos",ylab="Distancia de Cook", pch=16)
identify(cd)

plot(rsd,xlab="Individuos",ylab="Residuo Padronizado",pch=16)
abline(h=0,1ty=3, col=2)

abline(h=2,1ty=3, col=2)

abline(h=-2,1ty=3, col=2)

identify(rsd)

# GERAR RESPOSTAS CORRELACIONADAS
dad.fit<-fitted(fit.gee)
media<-as.vector(tapply(dad.fit, list(dados[,2]), mean))
sd<-as.vector(sqrt(tapply(y, list(dados[,2]), var)))
repl<-25
random.y<-array(dim=c(N,repl))
sim.yl<-matrix(0,N,1)
for(i in 1:repl){
for(j in 1:t[i]){
for(k in 1:n) sim.y<-abs(rnorm(n, medialj],sd[j]))
sim.y1[(1+n*(j-1)): (n*j) ,1]<-sim.y
j<-j+1
}
random.y[,i]<-c(sim.y1)
i<-i+l
}
random.y[1:10,]

# CONSTRUGAO DO GRAFICO - ENVELOPE DE SIMULAGAO

orig.res<-rsd

ABSorig.res<-abs(orig.res)

SORTorig.res<-sort (ABSorig.res)

dados2<-cbind(dados,random.y)

attach(dados2)

random.res<-array(dim=c(N,repl))

for(k in 1:repl)

{

temp.fit.gee<-gee(random.y[,k] "x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t,
id=o, data=dados2, family = "gaussian", corstr="exchangeable")
y<-temp.fit.gee$y

beta<-coef (temp.fit.gee)

R<-temp.fit.gee$work

mi<-fitted(temp.fit.gee)
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# CALCULO DO RESIDUO DE PEARSON

r<-y-mi

# CALCULO DE phi
invphi<- (sum(r~2)/(N-p))
phi<-1/invphi

# MATRIZ C
A<-diag(1,N)
C<-A

# MATRIZ OMEGA (variancia e covariancia de y)

Omega<-matrix(0,N,N)

invOmega<-matrix(0,N,N)

i<-1

1<-1

while (1<N+1)

{

Omegal[l: (1+t[i]-1),1: (1+t[i]-1)]<-sqrt(A[1: (L+t[i]-1),1: (L+t[i]-1)]1)%*UR
Yxthsqre (A[L: (L+t[1]-1),1: (L+tc[1]-1)]1)

invOmega[l: (1+t[i]-1),1: (A+t[i]-1)]<-solve(Omegal[l: (1+t[i]-1),1: (1+t[i1-1)])
1<-1+t[i]

i<-i+1

}

Omega<-invphi*Omega

invOmega<-phi*invOmega

# MATRIZ He W

W<-C¥*%invOmegal,*%C
H<-solve (t (X) %*%Wh*%X)
raizW<-matrix(O,N,N)

i<-1

1<-1

while (1<N+1)

{

auto<-eigen(W[1l:(1+t[il-1),1: (1+t[i1-1)1)
raizW[l: (1+t[i]-1),1:(1+t[i]-1)]<-auto$vectorsi*V%sqrt(diag(auto$values))*’
t (auto$vectors)

1<-1+t[i]

i<-i+1

}

H<-raizW/*%X%*hH%*%t (X) %xfraizW
h<-diag(H)



random.rsd<-as.vector (rep(0,N))
part.rsd<-raizW/*}%solve (C)%*% (y-mi)

for (1 in 1:N)

{

e<-as.vector(rep(0,N))

e[1]<-1
random.rsd[1]<-t(e)%*)part.rsd/sqrt(1-h[1])
}

random.res[,k]<-random.rsd

}

random.res[1:10,]

ABSrandom.res<-abs(random.res)
SORTrandom.res<-array(dim=c(N,repl))

for(k in 1:repl) SORTrandom.res[,k]<-sort(ABSrandom.res[,k])
descritiva<-array(dim=c(N,3))

for(k in 1:N)

{

descritivalk,1]<-min(SORTrandom.res[k,])
descritivalk,2]<-median(SORTrandom.res[k,])
descritivalk,3]<-max(SORTrandom.res[k,])

}

Z<-array(dim=c(N,1))

for(i in 1:N) Z[il<-qnorm((i+N-1/8)/(2*N+1/2))

final<-cbind(Z, descritiva, SORTorig.res)
faixa<-range(finall[,5], finall[,2], finall[,4])

par (mfrow=c(1,1))

par (pty="s")

plot(finall[,1], final[,5], xlab="Grafico envelope de simulagdo",
ylab="Residuo Studentizado", ylim=faixa, pch=16)

par (new=T)

lines(finall[,1], finall,2])

lines(final[,1], finall[,3], lty=2, col=2)

lines(final[,1], finall,4])
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##### NOTAS COMPLEMENTARES #####
# NOTA 1: A estrutura basica deste programa & a mesma quando modelamos os dados

# com a estrutura de correlagdo AR-1, mudando apenas a matriz de correlagdo.

# NOTA 2: Quando modelamos os dados com o modelo misto, o programa base &
# o mesmo usado na modelagem marginal, fazendo algumas modificagdes:
# NO AJUSTE (estrutura de correlagio AR-1)
fit.lme<-Ime(y~x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t,

random = ~1 | o, data = dados)

summary (fit.1lme)

fit.lme2<-update(fit.lme, correlation=corAR1())
fit.lme3<-intervals(fit.1lme2) [3]

fit<-summary(fit.lme)

names (fit)

round (fit$tTable[,c(1,5)],5)

fit.lme3$cor[2]

R.AR1<-diag(t[1])
q<-2
a<-fit.lme3$cor[2]
for(i in 1:(t[1]1-1)) {
for(j in q:t[1]1)R.AR1[i,jl<-a"(abs(j-i))
q<-q+1
}
R.AR1<-R.AR1+t(R.AR1)-diag(nrow(R.AR1))

# RESIDUO DE PEARSON
r<-fit.lme$res[,2]

#GRAFICO - ENVELOPE DE SIMULAGAQ
orig.res<-rsd
ABSorig.res<-abs(orig.res)
SORTorig.res<-sort(ABSorig.res)
dados2<-cbind(dados,random.y)
attach(dados2)
random.res<-array(dim=c(N,repl))

for(k in 1:repl)

{
temp<-random.y[,k]
temp.fit.lme<-1lme (temp~ x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t, random = ~1 | o,

data = dados2)

temp.fit.lme2<-update(temp.fit.lme, correlation=corAR1())
temp.fit.lme3<-intervals(temp.fit.1lme2) [3]
y<-random.y[,k]

b<-summary (fit.lme2)

beta<-b$tTable[,1]

mi<-temp.fit.lme$fitt[,2]



R.AR1<-matrix(0,t[1],t[1])
q<-2
a<-temp.fit.lme3$cor[2]
for(i in 1:(t[1]1-1)) {
for(j in q:t[1]1)R.AR1[i,jl<-a~(abs(j-1i))
q<-q+1
}
R<-R.AR1+t(R.AR1)-diag(nrow(R.AR1))

# RESIDUO DE PEARSON
r<-temp.fit.lme$res[,2]

# NOTA 3: Na modelagem dos dados com o modelo marginal logistico, a estrutura
# basica do programa (modelo marginal continuo) sofre algumas modificagdes:

# NO AJUSTE (estrutura de correlagio AR-1)

fit.gee<-gee(status ~ x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t, id=o,
data=dados, family = "binomial", corstr="AR-M", Mv=1, scale.fix=T,

scale.value=1)

# MATRIZ C
A<-diag(mi*(1-mi),N)
C<-A

# GERAR RESPOSTAS BINARIAS CORRELACIONADAS
repl<-25
random.y<-array(dim=c (N,repl))
dif<-matrix(0,N,1)
for (i in 1:repl){
for (j in 1:N){
dif<-runif (N)-mi
dif [dif>=0]<-0
dif [dif<0]<-1
j<-j+1
}
random.y[,i]<-dif
i<-i+1
}
random.y[1:10,]

# GRAFICO - ENVELOPE SIMULADO
orig.res<-rsd
ABSorig.res<-abs(orig.res)
SORTorig.res<-sort(ABSorig.res)
dados2<-cbind(dados,random.y)
attach(dados2)

random.res<-array(dim=c(N,repl))



for(k in 1:repl)
{
temp.fit.gee<-gee(random.y[,k]

x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t, id=o,
data=dados2, family = "binomial", corstr="AR-M", Mv=1, scale.fix=T,
scale.value=1)

summary (temp.fit.gee)

y<-temp.fit.gee$y

beta<-coef (temp.fit.gee)

R<-temp.fit.gee$work

mi<-fitted(temp.fit.gee)

# MATRIZ C
A<-diag(mi*(1-mi),N)
C<-A

3

# NOTA 4: No modelo logistico misto a estrutura basica do programa (modelo
# marginal) se repete sofrendo algumas modificag¢des para uso da modelagem
# dos dados:

# NO AJUSTE (estrutura de correlagdo ar-1)

formula<-status 7 x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t

fit.glmmPQL2<- glmmPQL(formula, random = "1 | o, family = binomial,

data = dados, corr = corAR1(form="t))
fit.glmmPQL3<-intervals(fit.glmmPQL2)

fit<-summary(fit.glmmPQL2)

round (fit$tTablel[,c(1,5)],5)

fit.glmmPQL3$cor [2]

R.AR1<-diag(t[1])
q<-2
a<-fit.glmmPQL3$cor [2]
for(i in 1:(t[1]1-1)) {
for(j in q:t[1])R.AR1[i,jl<-a~(abs(j-1i))
q<-q+1
¥
R.AR1<-R.AR1+t(R.AR1)-diag(nrow(R.AR1))

# MATRIZ C
A<-diag(mi*(1-mi),N)
C<-A

# GRAFICO - ENVELOPE DE SIMULAGAD
orig.res<-rsd
ABSorig.res<-abs(orig.res)
SORTorig.res<-sort(ABSorig.res)
dados2<-cbind(dados,random.y)
attach(dados2)
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random.res<-array(dim=c(N,repl))
k<-1

while(k < repl+l)

{

temp<-random.y[,k]
temp.fit.glmmPQL2<- glmmPQL (temp~x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+t,

random = “1 | o, family = binomial, data = dados, corr = corAR1(form="t))
temp.fit.glmmPQL3<-intervals(temp.fit.glmmPQL2)

R.AR1<-matrix(0,t[1],t[1])
gq<-2
a<-temp.fit.glmmPQL3$cor [2]
for(i in 1:(t[1]-1)) {
for(j in q:t[1])R.AR1[1i,jl<-a"~(abs(j-1))
q<-q+1
}
R<-R.AR1+t (R.AR1)-diag(nrow(R.AR1))

y<-random.y[,k]

b<-summary(fit.glmmPQL2)

beta<-b$tTable[,1]
mi<-exp(temp.fit.glmmPQL2$fitt[,2])/(1+exp(temp.fit.glmmPQL2$fitt[,2]))
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