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Resumo

A modelagem para dados de contagem é bastante utilizada em diversas areas do
conhecimento, como nas ciéncias biologicas, educacao e saide publica. O modelo
comumente utilizado para analisar dados de contagem é o modelo Poisson. Contudo,
quando os dados apresentam superdispersao o modelo Poisson nao ¢ mais indicado.
Existem extensoes do modelo Poisson que podem ser usados nesta situacao, como o
modelo Poisson inflacionado de zeros (ZIP, em inglés). Porém, neste trabalho, é con-
siderado o modelo Binomial Negativo, que é adequado para esta situacao, além de
ser um modelo simples e bastante conhecido. Uma suposi¢ao do modelo de regressao
tradicional é a independéncia entre as observacoes. Contudo, quando as unidades
amostrais sdo medidas repetidamente ao longo do tempo, os estudos longitudinais
permite a verificacdo das taxas de mudanca que ocorrem ao longo do tempo e os
fatores que podem motivar tal variagdo. Estes estudos sdo de particular interesse
quando o objetivo é avaliar variacoes globais ou individuais da resposta ao longo
do tempo. Este tipo de estudo considera a correlagao entre as respostas dentro das
unidades amostrais e a ordenacdo cronologica das respostas. Duas abordagens de
regressao comumente utilizadas para analisar dados longitudinais sao os modelos
condicionais e os marginais. O modelo condicional assume a existéncia de efeitos
aleatorios que descrevem o comportamento de um individuo especifico, sendo este
modelo também chamado de multinivel. No modelo marginal a variavel resposta é
modelada independentemente da correlagao existente entre as medidas de cada uni-
dade amostral (denotada por correlacao intra-individuo), modelando a expectativa
marginal como uma fun¢ao das varidveis explicativas. Neste trabalho as duas abor-
dagens foram aplicadas & anélise de dados de contagem longitudinais. Estudos de
simulacao foram realizados para avaliar a performance dos estimadores provenientes
destas metodologias. AplicagGes com bases de dados reais sao apresentadas.

Palavras-chave: Dados de Contagem Longitudinais. Distribuicdo Poisson. Dis-
tribuicao Binomial Negativa. Equacgbes de Estimacdo Generalizadas. Estudos de
Simulagao. Modelos Multiniveis. Modelos Marginais via Copulas Gaussianas.



Abstract

Models for count data are widely used in various areas of knowledge, as in bio-
logical sciences, education and public health. The commonly used model to analyze
count data is the Poisson model. However, when the data exhibit overdispersion the
Poisson model is no indicated. There are extensions of the Poisson model that can
be used in this situation, as the zero-inflated Poisson model (ZIP). However, this
work is considered the Negative Binomial model, which is suitable for this situation,
besides being a well known and simple model. An assumption of traditional regres-
sion models is the independence between observations. However, when the sample
units are measured repeatedly over time, longitudinal studies allows the verification
of rates of change occurring over time and the factors that may motivate such a
change. This type of study considers the correlation between responses within the
sample units and the chronological ordering of answers. Two regression approaches
commonly used to analyze longitudinal data are conditional and marginal models.
The conditional model assumes the existence of random effects that describe the
behavior of a specific individual. This model is also called multilevel model. In
the marginal model the response variable is modeled independently of the correla-
tion between the measurements of each sample unit (denoted by intra - individual
correlation), modeling the marginal expectation as a function of the explanatory
variables. In this work the two approaches were applied to longitudinal count data.
Simulation studies were conducted to evaluate the estimators’ performance from
these methodologies. Application with real data are provided.

Keywords: Generalized Estimating Equations. Longitudinal Count Data. Multile-
vel Models. Marginal Models by Gaussian Copulas. Negative Binomial Distribution.
Poisson Distribution. Simulation Studies.
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Capitulo 1

Introducao

Bebés engatiam e andam, criancas aprendem a ler e escrever e idosos tornam-se
frageis e esquecidos sdo exemplos de mudancas, tanto fisicas como mentais, dos indi-
viduos ao longo do tempo. Além destas mudancas naturais, intervencgoes especificas
também podem causar, por exemplo, a diminuicao dos nfveis de colesterol por uso
de um novo medicamento, ou ainda, a alteracdo de aprendizado apés introducgao
de novas técnicas de ensino. Ao medir e mapear tais mudancas, tanto natural-
mente quanto induzidas experimentalmente, pode-se avaliar como as mesmas foram
desencadeadas (Singer & Willett, 2003).

A avaliacao das mudancas ao longo do tempo pode ser feita por meio de estudos
experimentais ou observacionais. Além disso, os dados podem ser coletados prospec-
tivamente ou retrospectivamente e o tempo pode ser mensurado em varias unidades:
semanas, semestres, meses, anos, etc. O periodo da coleta dos dados pode ainda
ser fixo, todos possuem o mesmo tempo, ou flexivel, cada pessoa tem um periodo
(Singer & Willett, 2003).

Pode-se medir as mudancas individuais quando se tem dados longitudinais. Uma
das caracteristicas mais importantes que define um estudo longitudinal é que os
individuos sdao medidos repetidamente ao longo do tempo (Diggle et al., 1994) ou
em qualquer escala ordenada. Através desse tipo de desenho de estudo é possivel
caracterizar o comportamento da varidvel resposta ao longo do tempo, investigar o
efeito de varidveis independentes sobre o perfil da variavel resposta, fazer predicao
para a varidvel resposta ou, ainda, avaliar mudancas globais ou individuais nesta
resposta ao longo do tempo (Singer & Andrade, 1986).

Uma etapa importante na avaliacdo dos dados é a andlise descritiva que, no
caso de estudos longitudinais, pode revelar o comportamento de cada individuo que

foi mensurado ao longo do tempo. A maneira mais simples de visualizar como um
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individuo especifico se comporta ao longo do tempo é examinar o grafico de perfil
individual (Figura 1.1-(a)). Por outro lado, para verificar o comportamento conjunto
de todos individuos deve-se analisar o grafico de perfil médio, visualizado na Figura

1.1-(b).
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Figura 1.1: Graficos do (a) perfil individual e (b) perfil médio do ntunero de ataques
epilépticos.

A investigacao dessas mudancas tem fascinado pesquisadores por geracoes. No
entanto, foi apenas a partir da década de 80 que uma classe de modelos estatisticos
apropriados foi desenvolvida tornando os pesquisadores capazes de estudar melhor
as mudancas individuais ao longo do tempo. Essa classe de modelos é conhecida
como modelos multiniveis ou modelos lineares hierérquicos.

O modelo multinivel pode apresentar dois ou mais niveis e estd associado a
efeitos aleatorios que descrevem um individuo especifico e definem a estrutura de
correlacao entre as medidas repetidas. Desta forma a interpretacio destes modelos
¢ individual e esta condicionada aos efeitos aleatorios (por este motivo pode ser
considerado um modelo condicional). Os modelos multiniveis sdo modelos mais
flexiveis e apresentam maior facilidade no ajuste para estruturas mais complexas.

Para ilustrar a ideia dos efeitos aleatorios, considere a Figura 1.1-(a). E possivel
notar claramente que cada individuo possui um ntmero médio de ataques epilépti-
cos. Além disso, a variabilidade da varidvel de interesse ao longo do tempo difere
de individuo para individuo. Isto pode ser explicado pela presenca de efeitos alea-
torios associado ao intercepto (by;) e de efeitos aleatorios relacionado ao parametro
associado a covariavel tempo (b;).

4

Uma segunda abordagem para analisar dados longitudinais é conhecida como
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modelo marginal. O termo marginal, neste contexto, é utilizado para enfatizar que
o modelo para a resposta média em cada ocasiao depende apenas das covaridveis
de interesse e nao incorporam a dependéncia das respostas anteriores e/ou efeitos
aleatorios. Isso € um contraste com os modelos multiniveis, em que a resposta média
é modelada nao apenas como uma funcio das covaridveis, mas é condicionada a
efeitos aleatorios, que proporcionam a variagdo tanto para o valor médio da resposta
para cada individuo, como ao longo do tempo (Fitzmaurice et al., 2009).

Quando a varidvel de interesse é uma contagem, as distribuicoes Poisson e Bino-
mial Negativa sdo as frequentemente usadas para a sua modelagem. Em um modelo
de regressdo tradicional para varidveis discretas, por exemplo, um modelo de re-
gressao Poisson, assume-se que as observagoes sao independentes. Porém, em dados
provenientes de estudos longitudinais com interesse em avaliar a mudanca na varia-
vel resposta ao longo do tempo, a suposi¢ao de independéncia entre as observacoes

nao é adequada. Portanto, os modelos multiniveis e marginais podem ser estratégias

alternativas para lidar com a anélise de dados de contagem longitudinais.

1.1 Objetivos

Os objetivos desta dissertagdo sdo:

1. Revisar os principais resultados teéricos acerca dos modelos multiniveis e mar-

ginais para dados continuos longitudinais;

2. Apresentar algumas extensoes dos modelos multiniveis e marginais para dados

de contagem longitudinais;

3. Avaliar alguns modelos multiniveis e marginais para o ajuste de dados de

contagem longitudinais através de estudos de simulacao;
4. Aplicar os modelos multiniveis e marginais & analise de dados reais;

5. Desenvolver um material didatico para usuarios da area de sande.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagao esta estruturada da seguinte forma. No Capitulo 2 alguns mo-
delos para dados de contagem sdo discutidos, bem como técnicas de diagndstico
utilizadas para verificar o ajuste dos modelos. Os modelos utilizados na anélise

de dados longitudinais com resposta continua sdo apresentados sucintamente no
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Capitulo 3. Seguidamente, no Capitulo 4 sdo estendidas estas ideias para dados lon-
gitudinais com resposta de contagem. Os estudos de simulacao e as aplicagdes com
dados reais sdo apresentados nos Capitulos 5 e 6, respectivamente. As conclusoes

sao discutidas e apresentadas no Capitulo 7.

1.3 Suporte Computacional

Os programas estatisticos utilizados para as analises dos dados reais e os estudos
de simulacdo foram o R versao 3.0.2 e o STATA versao 10. O R é uma linguagem
e um ambiente de desenvolvimento integrado para calculos estatisticos e graficos,
sendo gratuito e disponivel em www.r-project.org. O STATA (www.stata.com) é
um programa estatistico que foi desenvolvido em C e langado em 1985. A versdo
mais atual do STATA é a 13. Ha versdes do R e STATA para Windows, Macintosh,
Linux e Unix.

Os codigos utilizados para os estudos de simulacgao, para a construcao dos gra-
ficos e para a construcdo dos envelopes simulados encontram-se disponiveis em

www.de.ufpe.br/~raydonal/Tese/Supplementary-Materials/Trindade-2014.
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Capitulo 2

Modelagem para Dados de
Contagem

Dados de contagem apresentam apenas valores inteiros ndo negativos, isto &,
assumem os valores 0, 1, 2, .... Pode-se citar, como exemplos, a contagem de
ataques de panico ocorridos durante um intervalo de tempo, ou ainda o ntmero de
parceiros sexuais em um periodo de trés meses de individuos registrados em um
programa de prevengao ao HIV (Diggle et al., 1994).

Para o ajuste dos dados de contagem, modelos de regressao usualmente nao
lineares sao os mais adequados uma vez que eles levam em consideracao as proprie-
dades especificas dos dados, incluindo a falta de continuidade e a ndao negatividade
na variavel resposta.

Os dados de contagem sdao comumente modelados com a distribuicao Poisson.
Uma caracteristica importante desta distribuicdo é que o valor esperado e a vari-
ancia das respostas sao iguais, ou seja, E(Y) = Var(Y). Porém, na vida real isto
nao acontece (ou acontece raramente). Na presenca, por exemplo, de superdispersao
(um fendmeno que aparece quando a variabilidade dos dados é maior do que a média
e que pode surgir da heterogeneidade entre os individuos e da dependéncia entre os
eventos) nao é mais adequado utilizar esta distribuigao. Existem extensoes do mo-
delo Poisson para lidar com a presenca de superdispersao, como o modelo Poisson
Inflacionado de Zeros (ZIP, em inglés). Um modelo mais simples que pode ser utili-
zado nesta situagdo ¢ o modelo Binomial Negativo (BN) que pode ser representado
como uma mistura das distribucées Gama e Poisson, denotadas respectivamente por
G(-,) e Po(-). Vale ressaltar que o modelo de Série de Poténcias (MSP) e o MSP
com excesso de zeros generalizam os modelos Poisson (e extensoes) e BN.

E possivel encontrar na literatura uma vasta discussdo sobre dados de conta-

gem e o uso das distribuigoes Poisson e BN para o ajuste de modelos de regressao.
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Por exemplo, Barron (1992) descreveu varios métodos utilizados para analisar da-
dos de contagem, realizou estudos de simulagdo para avaliar as propriedados dos
estimadores na presenca de autocorrelacao e superdispersao e investigou os méto-
dos discutidos em conjuntos de dados reais. Lindsey (1995) apresentou técnicas de
modelagem para dados de contagem e frequéncias. Gupta et al. (1996) desenvolve-
ram um modelo para analisar dados de contagem que apresentam excesso de zeros.
Winkelmann (2003) discutiu sobre a anélise de dados de contagem em contextos
econométricos. Cameron & Trivedi (2013) escreveram sobre diferentes aspectos da
anélise de regressdao para dados de contagem.

Ao lidar com dados de contagem, uma abordagem possivel é ajustar um Modelo
Linear Generalizado (MLG) com distribui¢ao Poisson e uma fun¢ao de ligagao cano-
nica (neste caso o logaritmo) a fim de modelar a média. Neste capitulo, na Secao 2.1
é realizada uma revisao sucinta sobre os Modelos Lineares Generalizados (MLG’s).
Nas Secoes 2.2 e 2.3 sao discutidos os modelos Poisson e BN, respectivamente, e
suas principais caracteristicas. Na Se¢do 2.4 sdo apresentadas algumas técnicas de
diagnostico utilizadas para avaliar o ajuste desta classe de modelos. As bibliotecas
e algumas fungoes utilizadas nos programas estatisticos R e STATA para ajustar

tais modelos sdo destacadas na Secao 2.6.

2.1 Modelos Lineares Generalizados (MLG’s)

Modelos para a analise de dados nao normais usando modelos nao lineares vém
sendo utilizados com frequéncia em diferentes dreas de conhecimento. Em 1934, Bliss
descreveu um experimento no qual se aplicava nicotina em insetos e a proporcao de
mortos era anotada, realizando assim uma das primeiras analises de regressao probit.
Um ano depois, Fisher utilizou o método de maxima verossimilhanca para obter os
estimadores do modelo probit (McCulloch & Searle, 2001).

Uma nova classe de modelos de regressdo que permitisse incorporar essas novas
ideias de regressao nao linear foi definida por Nelder & Wedderburn (1972) e deno-

tada como Modelos Lineares Generalizados (MLG’s). Os MLG’s sdo caracterizados

por

e Um componente aleatorio, especificando a distribuicao condicional da variavel
resposta. Desta forma, tem-se que Y; = (Y1,...,Yy)" é um vetor de varia-
veis aleatoérias independentes seguindo uma densidade na familia exponencial

linear, isto &, Y; ~ fy,(vi; 05, ¢) em que
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Sy Wi 0i,0) = exp{o " [yifhi — b(6:)] + c(yi, ) } . (2.1)

com ¢~ ! sendo o parametro de dispersdo, 6; o parametro de posicdo, b(6;) uma
funcdo que depende apenas de 60; e ¢(y;, $) uma funcdo nao constante de y;
e/ou ¢. Alguns exemplos de distribui¢oes que pertencem a familia exponencial

sao Normal, Binomial, Poisson, Binomial Negativa entre outras.
e Um preditor linear, que é uma fungao dos regressores
ni = b1 X1 + BoXio + ...+ BpXip,

em que X;r = (Xi1,...,Xjp) denota o vetor de varidveis explicativas para o
i-ésimo individuo, i = 1,...,m (em geral, X;1 = 1,Vi) e B = (B1,...,58p) "

como o vetor de parametros a ser estimado.

e Uma funcao de ligacdo, h(-), duplamente diferenciavel, que relaciona o para-
metro de posicao ; com as varidveis explicativas. Pode-se também modelar
uma transformagcao da média, u;, que é alguma funcao de 0;, como uma funcao

linear nos parametros, isto &,
h(E(Y;)) = h(u) = X B.

Segundo Paula (2013), ¢ possivel mostrar, sob algumas condi¢oes usuais de re-

gularidade (Cox & Hinkley, 1979), que

0| %5] =0 22)
] - o[

em que 4;(0;) =log fy,(yi; 0;, ) € o logaritmo da fungao de densidade.
Usando (2.1) em (2.2), tem-se

o2 - o

o que implica

9b(6;)
EY;| = u; = .
Yil =i = =54
Pode-se verificar que Var(Y;) = ¢~ 1v(u;), em que v(y;) = 82;(§§i) é chamada de

“funcdo de variancia” e ¢~ > 0 é o parametro de dispersio.
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Apos escolher um determinado modelo distribucional na familia exponencial, é
necessario estimar seus parametros e avaliar a precisao das estimativas. No caso dos
MLG’s, os pardmetros podem ser estimados pelo método da maxima verossimilhanca,
(MV). Para obter as estimativas dos parametros, deve-se maximizar o logaritmo
da funcio de verossimilhanca, em relagdo aos parametros, supondo fixos os dados

observados. O logaritmo da funcdo de verossimilhanga para (2.1) é dado por

0(0) =log [ [ f(wi) = €05, d5y) =D ¢ wibs —b(6)] + Y _ c(yind),  (23)
=1 =1 =1

em que 8 = (B",¢)" denota uma particio (Paula, 2013).

As funcoes escores de B e ¢ sdo dadas, respectivamente, por

Ug(d) = 01O) _ sxwiirv—12(y — ),

U, 0) — _ Z i — b0 Z Ol y“ . (2.4)

em que X = (X1,...,X,,) é umamatriz mxp de posto completo, y = (y1, ..., Ym) "
é o vetor de respostas, W = diag{wi,...,wy} denota a matriz diagonal de pesos
denotados por w;, V = diag{v(p1),...,v(im)} € uma matriz diagonal contendo as
funcoes de variancia e g = (1, ..., ttm) | s30 as respectivas médias.

Maximizar (2.3) é equivalente a solucionar o sistema (2.4), que nao possui forma
analitica fechada, na maioria dos casos, sendo, desta forma, necessério utilizar méto-
dos iterativos para obter a estimativa de méxima verossimilhanca de 3 e ¢. No caso
da B, um processo usualmente utilizado é o método iterativo de Newton-Raphson
que consiste em expandir a funcio escore U 3 em torno de um valor inicial 8° de tal

forma que

~ 17(® (0)
UIB:U +UB (5—ﬁ(0)),

B
(0 |,

em que U’ denota a primeira derivada de Ug com respeito a B, sendo U 3
U(O)7 respectivamente, quantidades avaliadas em 5(0). Repetindo-se o procedimento
acima tem-se o processo iterativo

B+l — gk) 4 [(_U/ﬁ)*l](k’)[]g), k=0,1,2,...

!

Note que Ug) denota o vetor escore com elementos (0¢(0)/03) e (_U,B)k éa

matriz de informacdo observada com elementos (—9%((6)/ aﬂaﬁT), avaliados em

B=p"
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Como a matriz U/B pode nao ser positiva definida, a aplicacao do método escore
de Fisher substituindo a matriz _U/ﬁ pelo correspondente valor esperado K B3 pode

ser mais adequada. Assim,

5(k;+1) _ B(k) + [Kéllg}(k)(]g), k=0,1,2,...

Maiores detalhes ver Paula (2013).

2.2 Modelo Poisson

A distribuicao Poisson é considerada uma das distribui¢oes discretas mais im-
portantes. Ela é comumente utilizada para analisar o nimero de ocorréncias de um
evento durante um intervalo fixado de tempo, distancia, area ou volume. Maiores
detalhes em Poisson (1837).

Suponha que Y; seja o niimero de eventos ocorridos para o i-ésimo individuo
em um intervalo de tempo. Considere que Y; é uma varidvel aleatoria que segue a
distribui¢ao Poisson com parametro pu;, denotado por Y; ~ Po(pu;), entao a funcao
de probabilidade (f.p.) é dada por
_exp(—pa) g

yi!

em que p; > 0 & o valor esperado de Y;. E possivel reescrever (2.5) na forma da

P(Y; =vy;) , para y; =0,1,2,... (2.5)

familia exponencial (2.1), ou seja,

P(Y; = y;) = exp{[y; log i — pi] — log(yi!)},

em que o parametro de dispersdo ¢ ¢ = 1, a funcdo de ligacao canonica é log(u;),

b(6;) = ¥ = eloelm) =y, 8%(99;) = e = p;, c(yi,¢) = —log(y;!). Desta forma
Var(Y;) = ¢71623b9(,20i) = ;. O preditor linear é n; = X,'B e desta forma yu; =

exp(X,'B),i=1,...,m, para X, = (X;1,...,Xip) e B=(B1,---,5p) "

Uma das caracteristicas da distribuigao Poisson é que E(Y;) = Var(Y;) = p;. No
caso de superdispersao, E(Y;) < Var(Y;), existem técnicas alternativas de estimacao
dos parametros do modelo a fim de corrigir esse problema (Hinde & Demétrio, 1998).
Neste caso, a suposicao inicial de que o pardmetro de dispersdo ¢ = 1 ndo é mais
verificada, surgindo entao a necessidade de lidar com a variabilidade extra.

Algumas solugoes podem ser consideradas: (i) uma abordagem bayesiana, na
qual pode ser assumido que o parametro do modelo pode ser representado por uma
distribui¢ao de probabilidade; (ii) a estimagcao por quase-verossimilhanca, incluindo
um fator de dispersao diferente da unidade ou uma funcao de varincia alternativa

ou (iii) a utilizagdo do modelo Binomial Negativo, entre outras.
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2.3 Modelo Binomial Negativo

Vérios artigos sobre a utilizagdo da distribuicao Binomial Negativa para andlise
de dados de contagem estao disponiveis na literatura. Miaou (1994) avaliou a per-
formance dos modelos Poisson e Binomial Negativo para estabelecer a relagdo entre
acidentes de caminhdes e o desenho geométrico das estradas. Gardner et al. (1995)
discutiram a aplicacdo dos modelos para dados de contagem na psicologia.

Em teoria da probabilidade e estatistica, a distribui¢do Binomial Negativa (BN)
ou distribuicdo de Pascal é uma distribuicdo de probabilidade discreta do ntumero
de sucessos em uma sequéncia de ensaios de Bernoulli antes de r nimero de falhas
ocorrerem.

Suponha que haja uma sequéncia de ensaios de Bernoulli independentes, em cada
experimento, tendo dois resultados potenciais definidos com sucesso, com probabi-
lidade p e fracasso com probabilidade (1 — p). O interesse é observar esta seqiiéncia
até que um nimero definido previamente de r falhas ocorram. Ent&o, o ntimero de
sucessos, Y, tem distribui¢do BN, denotada por Y ~ BN (r, p).

A funcdo de probabilidade (f.p.) da distribui¢ao BN ¢é dada por:

y+r—1

fo(yirp) = P(Y =) = ( '

>py(1_p>7" y2071727"'7

y+r—1 ) (g1

em que ( y = =T

Desta forma, o valor esperado e a varidncia da resposta sdo dados, respectiva-

mente, por: E(Y) = 1pr e Var(Y) = #.

Quando se verifica a presenca da superdispersao é possivel considerar a suposi¢ao

de que, condicionada aos pardmetros, a varidvel resposta, Y;, segue a distribuicao
Poisson. Assim, os parametros da distribui¢do Poisson s@o tratados como variaveis
aleatorias com distribuicoes conhecidas. Portanto, a distribuicdo marginal de Y; é
Binomial Negativa (BN) se a distribui¢do a priori dos parametros for Gama.

Para evitar notacao sobrecarregada considere que Y; = Y. Sejam duas varidveis
aleatorias (v.a.’s) Y e Z, tal que Y |Z segue uma distribui¢ao Poisson, Y|Z ~ Po(Z),

e que a distribuigdo a priori de Z é Gama com parametros ¢u e ¢. Logo,

2
Y|Z ~ Po(Z), sendo fy|z(y|z)=e al{o,l,...}(y) e

ou
7~ Glono) sendo g2(s) = pE I ).
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A distribui¢do marginal de Y é dada pela integracdo da distribui¢do conjunta de

Y e Z em relagdo a Z. Desta forma Y ~ BN (¢u, ¢/(¢ + 1)) com f.p. dada por:

_yrop=D (6 N1
i) = (2 () e 20)

Portanto, E(Y) = pe Var(Y) = u(é + 1) /0.
Outra possibilidade ¢é considerar que Y|Z ~ Po(Z) e Z tem distribuicao a priori

Gama com parametros v e u/v, isto é

14
Y|Z ~ Po(Z), sendo fyz(ylz)=¢e al{o,l,...}(y) e

7 G v d _ (%)V v—1 —251
~ Vvﬁ ,  S€endo gZ(Z> - F(I/)Z e (O,OO)(Z)

Assim, a distribui¢do marginal de Y é BN, com uma func¢fo de varidncia qua-

dratica, é dada por:

v v Yy
Frin = U ( i 1) ( - 1) os,.) ) 2.7)

de tal forma que E(Y) =pe Var(Y) = pu+ “72

Note que as distribuigoes (2.6) e (2.7) tém variancia maior do que a média, o que
é vantajoso na modelagem para o caso de dados que apresentam superdispersdo. Os
calculos algébricos encontram-se disponiveis no Anexo A. Maiores detalhes podem

ser encontrados em Lawless (1987).

2.4 Diagné6stico para MLG’s

Uma etapa importante no ajuste de um modelo de regressdo é a verificagdo de
possiveis afastamentos das suposicoes feitas para o modelo, especialmente para o
componente aleatorio e para a parte sistemética do modelo, bem como a avaliacao
do efeito de observacdes discrepantes nos resultados do ajuste. Tal etapa, conhecida
como andlise de diagnéstico é geralmente inicializada com a andlise de residuos a
fim de detectar a presenca de possiveis pontos discrepantes (outliers, em inglés) e
avaliar a adequagao da distribuicdo proposta para a variavel resposta. As técnicas
usadas para andlise de residuos e diagnostico para os MLG’s sdo semelhantes as
utilizadas no modelo classico de regressao.

Os residuos devem expressar a discrepancia entre a observacao y; e o seu valor

ajustado fi;, sendo mensurado por
ri = 0i(Yi, i),
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em que g; € uma funcao conhecida e de facil interpretacao.
Uma outra quantidade de interesse é a matriz de projecao H a qual é definida

nos MLG’s por:

H=W/"2X(X"WX)"'XTW'/2 (2.8)

em que 0 < h;; <1etr(H)=p.
Na pratica H é funcao de i e ¢. Logo deve ser estimada e assim temos H.
Paula (2013) apresenta algumas técnicas de diagnostico utilizadas em MLG’s,
como, por exemplo, os elementos da diagonal principal da matriz de projecdo, a
distancia de Cook e os residuos do modelo ajustado, que podem ser usados para

detectar a influéncia dos regressores sobre a resposta.

2.4.1 Residuos
O residuo de Pearson é o mais simples e mais comum nos MLG’s, sendo definido
por:
= M7 i=1,...,m, (2.9)
Var(y;)

~

—

em que [; e Var(y;) sdo a média ajustada e a funcdo de variancia ajustada de

yi, obtidas com o ajuste do modelo em estudo. O residuos de Pearson sdo muito
utilizados para identificacao de possiveis valores discrepantes.

Este residuo pode ser visto com uma componente da estatistica de Pearson

m  p*

generalizada X2 = Y7 7

i—1T; - A desvantagem do residuo de Pearson é que sua
distribuicao é bastante assimétrica para modelos nao-normais.
No caso da distribuicao Poisson o residuo de Pearson é dado por
P _ Yi— M

r; = ,
(2 \/177/

Considerando o modelo Binomial Negativo apresentado em (2.7) os residuos de

1=1,...,m.

Pearson sao dados por

pP= My m,
Vi + Hi /v
em que v pode ser fixo ou estimado.
Outros residuos bastante utilizados sao os residuos de Pearson Studentizados, os

quais sao definidos por:
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) i — Tii
’I"P (2 (2

BN I

em que h;j; é o i-ésimo elemento da diagonal da matriz ortogonal de projecao dada

1=1,...,m,

em (2.8). Vale ressaltar que, na pratica, H é fungdo de p e ¢, portanto deve ser
estimada. Portanto, h;; é na verdade ﬁ“
Para as distribuicoes Poisson e BN os residuos de Pearson Studentizados, séo

dados, respectivamente, por:

~

7“-Pl _ Yi — K

' i(1 — hg;)

P! Yi _I/Zi .

r: — 1 = 1,...,m.
' V(1 + 1 /v) (1 = hy;)

Um outro tipo de residuo bastante utilizado nos MLG’s é o residuo componente
do desvio (residuo do desvio), definido pela raiz quadrada da diferenga entre o
logaritmo da fun¢ao de verossimilhanca sob o modelo saturado (Zsat) e a funcao de
verossimilhanca sob o modelo corrente (ZJOT) para cada uma das observagoes, com
sinal dado pelo sinal de (y; — 1;). O residuo componente do desvio para o i-ésimo
caso é a contribuicdo da i-ésima observacao na soma do desvio do modelo, ou seja,

rP = sinal(y; — i) Q(Zsat — Zcor)

= sinal(y — i) {200 - 8] - 2@) +2@)) 7. @10

em que 0; = 0(y;) e 0; = 0(1i;) representando, respectivamente, as estimativas de
méxima verossimilhanca de 6 para o modelo saturado (m parametros) e para o
modelo com p parametros (p < m).

E possivel observar que o residuo (2.10) representa a distancia da observacao y; ao
seu valor ajustado fi;, medida na escala do logaritmo da fungdo de verossimilhanca.
Finalmente, os residuos componentes do desvio Studentizados sao definidos a partir

de (2.10), como se segue
b b i=1,...,m. (2.11)

2.4.2 Distancia de Cook

A distancia de Cook (Cook, 1977) originalmente desenvolvida para modelos

normais lineares, foi rapidamente assimilada e estendida para diversas classes de
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modelos. Ela mede o efeito na estimacao do vetor de pardmetros ao se excluir uma
dada observagao, de modo que os pontos com grande distancia de Cook devem ser
considerados para verificagao.
A distancia de Cook no modelo de regressao linear é definida por
(B=8)"(X"X)(B - Bi)

Di = p82 )

(2.12)

em que, 3 = (XTX)_IXTy, B\Z denota o estimador de § sem o i-ésimo individuo e
52 = (rf)z/(m — p). Portanto, D; sera grande quando o i-ésimo ponto for aberrante

e/ou quando h;; for proximo de 1 (Paula, 2013).

Uma versdo da distancia de Cook para MLG’s é dada por

>)

Di= ——~2— (D)2
(1—hii)2( )

2.4.3 Gréfico Normal de Probabilidade (Normal Plots) com Enve-
lopes

O gréfico normal de probabilidades destaca-se por dois aspectos: a identificacao
da distribuicdo originaria dos dados (hipétese distribucional) e a identificagao de
valores que se destacam no conjunto de observacoes. Os envelopes, no caso de
MLG’s com distribuicoes diferentes da normal, sdo construidos com os residuos
sendo gerados a partir do modelo ajustado (Paula, 2013).

O principal objetivo do grafico de envelope simulado é verificar a adequabilidade
do modelo ajustado. Se muitos pontos estiverem fora da faixa de confianca o ajuste
nao é recomendado.

Em http://www.ime.usp.br/~giapaula/textoregressao.htm estdo disponi-
veis os codigos em R para a construcao do grafico normal de probabilidade com
envelopes para varios modelos, inclusive para os modelos Poisson e BN apresenta-
dos neste capitulo. Venezuela (2003) apresenta o algoritmo para a construcao do

grafico de probabilidade meio-normal com envelope simulado.

2.5 Selecao de Modelos

A escolha do melhor modelo de regressao tradicional pode ser feita através do
Critério de Informacao de Akaike (AIC, em inglés), sendo que aparentemente o

modelo mais adequado sera aquele com menor valor de AIC.
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Este critério é definido como
AIC = —2L + 2p,

em que L é o logaritmo da funcgdo de verossimilhanca e p denota o nimero de
parametros no modelo (Cui, 2010). Este tipo de critério pode ser usado para os

modelos lineares, logisticos e de contagem.

2.6 Programas Estatisticos

A linguagem de programacdo R apresenta bibliotecas e funcbes para o ajuste
dos modelos Poisson e Binomial Negativo. A biblioteca stats do R contém fungoes
para célculos estatisticos e geracao de niimeros aleatorios. A densidade, a fun¢io de
distribuicao, a funcao quantilica e a geracao dos nimeros aleatérios para a distribui-
¢ao Poisson com parametro p sao dadas, respectivamente, por dpois, ppois, qpois
e rpois. O mesmo pode ser considerado para a distribuicdo Binomial Negativa
substituindo pois por nbinom, ou seja, dnbinom, pnbinom, gnbinom e rnbinom que
denotam, respectivamente, a densidade, a funcdo de distribuicao, a funcao quanti-
lica e a geracao dos ntumeros aleatérios para a distribuicao Binomial Negativa com
parametros size (parametro de dispersao) e prob (probabilidade de sucesso). Para
maiores detalhes sobre as funcoes do pacote stats digitar no PROMPT de comando
do R library(help = "stats").

Para ajustar modelos de regressao Poisson e Binomial Negativo no R pode-se
usar a fungao glm. Esta fungao ajusta os MLG’s utilizando métodos de otimizacao
nao linear como Newton-Raphson (default). A distribui¢do da varidvel resposta é
definida no argumento family, sendo poisson e nbinomial para as distribuigdes
Poisson e Binomial Negativa, respectivamente. Nesta funcao o argumento link in-
dica a funcao de ligacao que, por default, é logaritmo para ambas distribuicoes. Para
maiores detalhes desta fungao digitar no PROMPT de comando do R help(glm).

Também ¢é possivel ajustar os modelos Poisson e Binomial Negativo utilizado o
software STATA através das funcoes poisson e nbreg, respectivamente. Maiores
detalhes ver o manual do STATA em http://www.stata.com/help.cgi?poisson
e http://www.stata.com/help.cgi?nbreg para distribuicoes Poisson e Binomial

Negativa, respectivamente.
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Capitulo 3

Modelagem para Dados
Longitudinais

Os estudos longitudinais desempenham um papel importante em diversas areas
do conhecimento como nas ciéncias sociais, ciéncias comportamentais, saude publica
e ciéncias biolégicas, bem como na agricultura, educacdo, economia e marketing,
pois nestas areas podem ser estudadas as variagbes ao longo do tempo de uma
determinada varidvel de interesse. Em bioestatistica estes estudos sao conhecidos
como estudos de coorte, ao passo que em outros campos do conhecimento, como
sociologia, economia e administragdo sao chamados de estudos de painéis (Singer et
al., 2012).

Se os individuos sdo observados de forma repetida ao longo do tempo, um estudo
longitudinal permite a verificacdo das taxas de mudanca que ocorrem ao longo do
tempo e dos fatores que podem influenciar em tal variacdo. Duas importantes
caracteristicas de dados longitudinais sao a correlagdo entre as respostas dentro
das unidades amostrais e a ordenagao cronologica das respostas (Skrondal & Rabe-
Hesketh, 2004).

Contudo, um dos inconvenientes associados aos estudos longitudinais é o alto
custo, tanto financeiro quanto computacional, para a sua execucdo. O custo finan-
ceiro esta relacionado aos recursos necessarios para o acompanhamento dos partici-
pantes ao longo do tempo a fim de realizar a mensuragao das medidas de interesse.
Ja o custo computacional estd relacionado & utilizacdo de métodos estatisticos mais
complexos que levam em consideracao a correlagdo entre as medidas repetidas em
cada individuo.

Os estudos com dados longitudinais apresentam alguns beneficios, como a possi-
bilidade de registrar os eventos incidentes, ou seja, um determinado estudo longitudi-

nal prospectivo (que ocorre baseado em um protocolo de pesquisa e inclui individuos
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apo6s a idealizacdo do protocolo) mensura, por exemplo, uma nova ocorréncia de um
evento de interesse e o momento do seu aparecimento pode estar relacionado com
as mudancas recentes na exposicao do individuo a um fator de risco. Além disso,
existe a mensuracao da variacao individual nas respostas de interesse.

Em estudos longitudinais, os dados associados a cada unidade amostral podem
ser expressos na forma de um vetor, cujos elementos sdo os valores da varidvel
resposta em cada instante de observacao, e de uma matriz, cujos elementos cor-
respondem aos valores das varidveis explicativas, que podem variar entre unidades
amostrais (denotadas por varidveis tempo-independentes) ou podem variar também
dentro das unidades amostrais (denotadas por variaveis tempo-dependentes) (Singer
et al., 2012).

Em relacao a coleta de dados, tem-se que os dados longitudinais sao balanceados
quando todas as unidades amostrais sao medidas no mesmo conjunto de pontos
do tempo t;, j = 1,...,n e desbalanceados se as unidades sao mensuradas em
diferentes pontos no tempo t;5, i=1,...,mej=1,...,n; em que j é o indice
para as medidas ao longo do tempo e ¢ é o indice para os individuos.

Para efeito de analise, os dados longitudinais devem ser dispostos de forma a
conter uma indicacao da unidade amostral & qual estdo associados. Na Tabela 3.1
é apresentada, como ilustragdo, a disposicdo de um conjunto de dados em que as
diferentes unidades amostrais sao observadas em conjuntos de instantes de tempo
possivelmente distintos. Em cada unidade amostral, tanto a resposta (Y') quanto as
variaveis explicativas (X, K e W) sdo observadas em cada instante do tempo. As
varidaveis X e K representam caracteristicas fixas da unidade amostral, sendo por
isso covariaveis independentes do tempo ao passo que a varidvel W é uma covaridvel
dependente do tempo, pois seus valores nao sao constantes ao longo do estudo
(Singer et al., 2012).

Nos estudos longitudinais o ¢-ésimo individuo possui j observacgoes, sendo estas
correlacionadas. Logo, nao se deve utilizar as técnicas para ajuste de modelos tradi-
cionais pois nao levam em consideracao tal informagao. Na Secao 3.1 sao discutidas

algumas abordagens utilizadas nas analises de dados longitudinais.

3.1 Abordagens para Andalise de Dados Longitudinais

Nos dltimos 30 anos tem-se observado muitos avancos na metodologia estatistica
para analisar dados longitudinais. A introdugdo de novas ferramentas computacio-

nais e novos pacotes estatisticos para a andlise de dados longitudinais fizeram com
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Tabela 3.1: Ilustracido da estrutura de um banco de dados longitudinais

Covariaveis
Unidade amostral Resposta Tempo X K w
1 Y11 t11 1 ki wn
1 Y12 t12 1 k1w
1 Yiny t1in, 1 k1w
2 Y21 o1 x2 ke  wx
2 Y22 29 x2  ka  wa
2 Y2n, ton, T2 ko Wap,
m Yml tm1 Tm  km Wm1
m Ym2 tmo T km Wm?2
m Ymnm tmng, Tm  km Wmnm,

que muitos métodos se tornassem acessiveis aos pesquisadores (Fitzmaurice et al.,
2009).

Muitos dos primeiros métodos estatisticos utilizados na andalise de dados longi-
tudinais foram baseados na analise de variancia (ANOVA), desenvolvida por Fisher
nos anos 20, e aplicada inicialmente em experimentos agricolas. Um dos métodos
mais antigos proposto para a anélise de dados longitudinais foi a ANOVA com um
tnico efeito aleatorio individual (cada individuo tem um determinado comporta-
mento que difere de individuo para individuo), induzindo uma correlagao positiva
entre as medidas repetidas do mesmo individuo (Fitzmaurice et al., 2009). Este
modelo foi utilizado por muito tempo na analise de dados longitudinais, muitas ve-
zes referida como ANOVA com medidas repetidas univariada. Quando se tem um
vetor de respostas multivariadas, deve-se utilizar a anélise de varidncia multivariada
(MANOVA), que, em 1950, teve uma variagdo desenvolvida por Box para analise
de medidas repetidas, sendo conhecida como andlise de perfis (Fitzmaurice et al.,
2009).

Apesar da ANOVA ter sido uma das metodologias iniciais para analise de dados
longitudinais, uma de suas limitacdes é a restricao da estrutura da matriz de co-
variancia das medidas repetidas no mesmo individuo (Fitzmaurice et al., 2009). A
matriz de covaridncia permutéavel (em que as correlacoes entre as medidas repetidas
de um determinado individuo sdo iguais) nao ¢ adequada para dados longitudinais,
pois espera-se que as correlagoes entre as medidas decaiam ao longo do tempo (Fitz-

maurice et al., 2009). Além disso, a suposi¢do sobre a variancia constante ao longo
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do tempo muitas vezes nao é verificada, pois, em muitos estudos longitudinais, a va-
riabilidade da resposta no inicio do estudo é visivelmente diferente da variabilidade
apresentada no final do estudo, especialmente quando a primeira observacao é no
baseline, isto é, no inicio do estudo (Fitzmaurice et al., 2009).

Em contraste, a analise de medidas repetidas utilizando a MANOVA nao faz su-
posicoes sobre a estrutura de covariancia entre as respostas longitudinais no mesmo
individuo, portanto, as correlacoes podem assumir qualquer padrio e a variabilidade
pode mudar ao longo do tempo. No entanto, a MANOVA tem uma série de caracte-
risticas que também limitam a sua utilidade como: a exigéncia de que as covaridveis
sejam mensuradas no mesmo conjunto de pontos do tempo, que as covaridveis nao
sejam tempo-dependentes e que nao hajam dados faltantes.

Em resumo, os métodos ANOVA fornecem uma base razodvel para a anélise
longitudinal quando o desenho do estudo é muito simples. Porém, em muitos estudos
longitudinais existe uma variagao consideravel entre os individuos, tanto no niimero
de mensuracoes quanto no tempo em que eles foram medidos, tornando assim os
dados bastante complexos, sendo, invidvel a utilizagao destes métodos para a andlise.
Desta forma, foram desenvolvidas técnicas que pudessem lidar com os problemas
mais comuns encontrados neste tipo de dados, como dados faltantes, dados desba-
lanceados e dados desigualmente espacados, bem como variaveis tempo-dependentes
ou tempo-independentes, ou ainda, quando as respostas sao discretas, em vez de
continuas (Fitzmaurice et al., 2009).

Duas abordagens comumente utilizadas para analisar dados longitudinais sdo os
modelos condicionais e os marginais. Em um modelo condicional, também conhecido
como modelo misto, os coeficientes tém interpretacoes especificas no conglomerado
(cluster, em inglés). O modelo multinivel, considerado um modelo de regressao linear
hierarquico (Little et al., 2000), esta condicionado & efeitos aleatorios que descrevem
um individuo especifico, portanto pode ser considerado um modelo condicional. Este
modelo pode apresentar dois ou mais niveis. Para ilustrar essa ideia, considere como
exemplo, varias escolas (Nivel 3) e dentro dessas escolas varias turmas (Nivel 2), que,
por sua vez, apresentam diferentes alunos (Nivel 1) e o principal interesse é avaliar
o coeficiente de rendimento (CR) em matematica dos alunos. Desta forma, o CR
do aluno pode esta sendo influenciado pela turma que ele se encontra e pela escola
que ele estuda (efeitos aleatorios).

Ja em um modelo marginal a varidvel resposta é modelada separadamente da

correlagao entre as medidas de cada unidade amostral (denotada por correlacao
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intra-unidade ou intra-individuo). Nesta abordagem, modela-se o valor esperado
marginal, E(Y;;) i=1,...,me j=1,...,n; em que o indice ¢ denota os individuos
e j as observagoes, como uma funcao das variaveis explicativas (Diggle et al., 2002).

O modelo multinivel é provavelmente o método mais frequentemente adotado
para analisar dados longitudinais. A sua utilidade foi destaque na década de 1980
em um artigo escrito por Laird & Ware (1982). Uma aplica¢ao natural deste modelo
¢ em dados longitudinais em que os efeitos aleatérios variam entre os individuos e
induzem uma dependéncia entre as medidas repetidas dentro de um mesmo individuo
apos serem condicionadas as covaridveis observadas (Fitzmaurize et al., 2009).

A utilizacdo do modelo multinivel foi difundida por bioestatisticos que traba-
lhavam no Instituto Nacional de Satide dos EUA (NTH, em inglés). Eles propuseram
um método para anélise de dados com medidas repetidas, em que, inicialmente, os
coeficientes de regressao especificados para os individuos foram estimados por meio
de uma regressdo por minimos quadrados ordinarios (MQO) e, em uma segunda
etapa, os coeficientes de regressao estimados foram entdo analisados utilizando mé-
todos paramétricos (ou nao paramétricos). Curiosamente, este método para analise
de dados com medidas repetidas tornou-se conhecido como o “método NIH”. Rowell
& Walters, em 1976, apresentaram uma, abordagem semelhante para aplicacoes nas
ciéncias agricolas (Fitzmaurize et al., 2009).

No inicio de 1980, Laird & Ware (1982) baseando-se em uma classe geral de
modelos mistos apresentada anteriormente por Harville (1976; 1977), propuseram
os modelos lineares de efeitos mistos para dados longitudinais. O modelo linear de

efeitos mistos é definido através da relagao

Y, =X,8+Zb;+¢, i=1,...,m, (31)

em que X; é uma matriz (n; X p) de desenho relacionada aos efeitos fixos, B é um
vetor (p x 1) de parametros também conhecido como vetor de efeitos fixos, Z; é uma
matriz (n; x q) de desenho relacionada aos efeitos aleatérios e b; denota um vetor
(g x 1) de efeitos aleatorios. b; e ¢ sao termos aleatorios, tal que b; ~ Ny (0,G) e
€; ~ Nn,(0,%;), sendo G e X; matrizes de covariancia apropriadas.

Seja Y = (Y{,....,Y, )|, X =(X{,.... X)), Z =@, Z; (P representa a
soma direta) e b= (b],...,b/)T e e = (¢],...,€")T, & possivel reescrever (3.1)

como

Y =XB+7Zb+e. (3.2)
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Desta forma,

b qu D quxn
|:€:|Nqu+n|:0n:|’|:0n><qm R :|’

emquen =y " n;, D= I, QG () denota o produto Kronecker e I, representa
a matriz identidade de ordem m) e R = @;~, 3;. Portanto, a matriz de covariancia
de Y é dada por

V =(ZDZ" + R).

Varios métodos de estimacao dos parametros do modelo (3.1) estao disponiveis
na literatura, dentre eles vale ressaltar os métodos Bayesianos (Tountenburg, 1982;
Maritz & Lwin, 1989 e Searle et al., 1992), o método de Maxima Verossimilhanca
(MV) e Maxima Verossimilhanca Restrita (MVR) (Patterson & Thompson; 1971;
Harville, 1977; Robinson, 1991; Searle et al., 1992 e Jiang, 1996) e o método de
Minimos Quadrados (MQ) (Searle et al., 1992; Draper & Smith, 1998 e Hoffman &
Vieira, 1998).

Em contraste ao modelo de efeitos mistos, que considera a resposta média como
funcao tanto das covariaveis quanto do vetor de efeitos aleatoérios, tem-se o modelo
marginal, em que a média da variavel resposta depende apenas das covariaveis de
interesse.

Os modelos marginais fornecem uma maneira simples para estender os Modelos
Lineares Generalizados (MLG’s) para dados longitudinais. Eles modelam direta-
mente a resposta média em cada instante do tempo, E(Yj;|X;;), utilizando uma
funcao de ligagdo apropriada (Fitzmaurice et al., 2009). O modelo marginal possui

as seguintes suposicoes:

1. A esperanca marginal da resposta para o i-ésimo individuo com j medidas re-
petidas, E(Yj;|Xi;) = psj, depende das varidveis explanatorias, X;;, na forma
h(pij) = XZ-—; B, sendo h uma fun¢ao de ligacdo adequada e duas vezes degene-

rada,i=1,...,mej=1,...,n;.

2. A variancia marginal depende da esperanca marginal de acordo com Var(Y;;|X;;) =

dU(pij), em que v(p;;) € uma “funcao da variancia” conhecida e ¢ é um paré-

metro de escala que precisa ser estimado.

3. A associacao (condicional intra-individuo) do vetor de respostas repetidas, v;;

e y;;, dadas as covaridveis, € considerada como uma fun¢ao de um conjunto
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adicional de parametros de associagdo, por exemplo a (e pode também de-

pender de p;;), que indica o grau de correlagao, por exemplo.

E possivel notar que as duas primeiras suposicoes do modelo marginal represen-
tam as especificagoes de um MLG. A terceira suposicao estd vinculada & associacao
entre o vetor de respostas repetidas dentro do individuo, sendo assim a principal
extensao dos MLG’s para dados longitudinais. Portanto, os modelos marginais a-
presentam um MLG para as respostas longitudinais em cada ocasido e adicionam
um modelo para a associacdo entre o vetor de respostas repetidas dentro de um
mesmo individuo (Fitzmaurice et al., 2009).

Por volta de 1980 notéveis avancos na metodologia para a andlise longitudinal
de dados discretos foram desenvolvidos quando Liang & Zeger (1986) propuseram
o uso de Equagoes de Estimagao Generalizadas (EEG). Os autores reconheceram
que era possivel estimar os parametros de regressdo sem fazer suposi¢bes sobre a
distribuicdo da varidvel resposta. Isto é potencialmente vantajoso, pois nao hé
especificacdo conveniente da distribuicao multivariada conjunta de Y; para modelos
marginais quando as respostas sao discretas (Fitzmaurice et al., 2009). Assim, a
abordagem EEG requer apenas a especificacao das médias marginais.

A seguir sao apresentadas e discutidas essas duas abordagens no contexto do

modelo linear para dados longitudinais.

3.1.1 Modelos Multiniveis

O modelo multinivel tornou-se bastante popular na analise de dados longitudinais
por causa da sua flexibilidade e ampla aplicabilidade. Além disso, muitos pacotes
estatisticos disponiveis no mercado oferecem procedimentos para o seu ajuste. Eles
assumem que as medidas de um tnico individuo compartilham um conjunto de
variaveis observadas e efeitos aleatérios que sao utilizados para gerar uma estrutura
de associacao entre as medidas repetidas (Verbeke et al., 2010).

Com dados normais repetidos, uma classe geral e bastante flexivel de modelos
paramétricos é obtida a partir da abordagem com efeitos aleatorios (Verbeke et al.,
2010). Suponha que uma variavel resposta continua, denotada por Y;, é observada
repetidamente ao longo do tempo em um conjunto de individuos. Um modelo de
regressao linear com intercepto e efeito linear do tempo parece plausivel para des-
crever os dados de cada individuo separadamente. No entanto, diferentes individuos

tendem a ter diferentes interceptos e diferentes inclinacdes. Desta forma, a j-ésima

44



observacao (j = 1,...,n;) do i-ésimo individuo (i = 1,...,m), Y;;, mensurada no

tempo t;;, ¢ dada por

Yij = voi + mitij + €35 (3.3)

que representa o primeiro nivel do modelo multinivel. Aqui~y; = (Y0i,71i) ' € 0 vetor
de parametros especificos por individuo e €;; é distribuido normalmente com média
0 e variancia 062[_]_ (Verbeke et al., 2010). Considere agora o segundo nivel do modelo

multinivel dado por

Yi = Bo + boi,
i = B+ bu, (3.4)

em que b; = (bOZ-,bh-)T denotam os efeitos aleatérios e assumem meédias iguais a
To 7ol

zero e matriz de covariancia G =
01 T1

]. Assim, substituindo (3.4) em (3.3),

tem-se que

Yij = (Bo + boi) + (B1 + bui)ts; + € (3.5)

O modelo (3.5) é um caso especial do modelo misto linear geral (3.1). E possivel

notar a relacio entre os modelos (3.5) e (3.1), uma vez que X, = [ 1ty ], 8=
Bo T_ - | boi
{Bl 2=ty eb=| ]

Nesta classe de modelos existe o interesse na estimacdo dos efeitos fixos, na
predicdo dos efeitos aleatorios e na estimacdo dos componentes de varidncia. A
obtencdo das equacoes de modelos mistos é feita pela minimizacdo da soma de
quadrados dos residuos ou pela maximizacao da funcao densidade de probabilidade
conjunta de Y e b (Freitas, 2007).

A funcao densidade de probabilidade de Y e a funcao de probabilidade conjunta

de Y e b, considerando o modelo (3.2) sdo dadas por

_ 1 —1 T T 1
frly) = 22 ZDZT + R|)\? exp —((Y =XB) (ZDZ' + R)" (Y - Xp)]

fly,b) = f(ylb).f(b)

= W exp {—;[(Y ~XB-1Zb) ' RY (Y -XB - Zb)]} x
1 1 -
WGXP {_2[bTD 1b]}, (36)
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em que n; e q sao os postos das matrizes D e R, respectivamente.

Considerando (3.6), o logaritmo da funcao de verossimilhanca é dada por

B,bY) = (m ; n) log(27) — %(logR +log D) — % (YTR_lY —-2Y'R'X3-2Y"RZb
+ 28'X'R'Zb+B'X'R'XB+b'Z'R 'Zb + bTD’lb) : (3.7)

Derivando a equagao (3.7) em relacao a [ e b, tomando-se as derivadas parciais

iguais a 0, obtém-se:

aé(gg;Y) B _XTR—IY + XTR_IXB + XTR_lzB B 0
8é<%f;v> | - Z'TRTYY+Z'"R'XB+Z"R'Zb+D b | | O

Desenvolvendo-se as expressoes e agrupando-se de modo conveniente, tem-se

[ XTR'Y
| ZTRYY |”

As equactes apresentadas acima sao conhecidas como equacdes de Henderson.

XTR X X"R 'z B
Z'"R'X Z'R'Z+D? b
Através delas s@o obtidas as solucdes para os efeitos fixos B e a predi¢cdao para os

efeitos aleatorios b. As solugoes das equagoes sdo dadas por:

[ B ] B [ X"TRIX  XTRZ ]1 [ XTRY } | 5.8

b| | Z'TR'X Z'TR'Z+D! Z'R'Y

Henderson et al. (1959) provaram que E, dado pela equagao (3.8), coincide com

a solucao obtida pelo método de minimos quadrados generalizados, cuja expressao
é

B=X"VIX)'xX'v-ly. (3.9)
A predicao de B, segundo Henderson (1975), é dada por
b=DZV 'y - Xp), (3.10)

emque V=R '!'-R1'Z(Z'TR'Z+ DY) 1ZTR™ 1.

Segundo Searle (1971), ha desvantagem em nao utilizar esta opcao, pois o calculo
de V! pode se tornar dificil, uma vez que a dimensio de V é igual ao ntmero de
observacoes que, geralmente, é bem alto. Sendo as matrizes D e R conhecidas, B é

o melhor estimador linear nao viesado (BLUE) e b é o melhor preditor linear nao

viesado (BLUP) (Littell et al., 2006).
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Para predizer e estimar os parametros da equagao (3.8) é necessério conhecer a
estrutura de V, no entanto, a mesma depende das estruturas de R e D que, em
geral, sao desconhecidas. Portanto,deve-se estimar os parametros de R e D.

A estimacdo de R e D pode ser realizada por varios métodos, dentre os quais
destacam-se os métodos de Maxima Verossimilhanca (MV) e Maxima Verossimi-
lhanga Restrita (MVR) (Patterson & Thompson; 1971; Harville, 1977; Robinson,
1991; Searle et al., 1992 e Jiang, 1996).

O método MV cousiste em obter a funcdo de verossimilhanca das observagoes
e maximizi-la em funcdo dos parametros de R, D e dos efeitos fixos, assumindo
que Y do modelo (3.2) segue distribuicdo normal multivariada. J& os estimadores
de MVR sao obtidos maximizando-se a parte da funcao de verossimilhanca que é
invariante ao parametro de locacao, ou seja, em termos do modelo misto, é invariante
para X3. E preferivel utilizar a funcio MVR, pois ela mantém as propriedades da
funcdo MV, é ndo viesada e permite a imposicao de nao negatividade. Maiores
detalhes em Pinheiro & Bates (2000).

Em ambos os métodos sdo geradas equagdes cujas solugoes fornecem estimativas
para os parametros de D e R. Essas estimativas sao obtidas por processos itera-
tivos (Newton-Raphson, por exemplo), uma vez que nao é possivel a obtengao de
expressoes analitivas para os parametros.

Substituindo as matrizes de covaridncias R e D pelas respectivas matrizes de

covariancias estimadas R e D, o sistema de equagoes dado em (3.8) passa a ser

~ ~ 1 ~
3] [xXR'x XR 'z X"R Y 3.11)
b Z'R'X z2'R 'z+D" ZTRY | '
O estimador de B e preditor de b sdo dados, respectivamente, por
B=X"V'x)X'V'y (3.12)
e
b= DZV~ (Y - X3). (3.13)

Os estimadores ,@ e b sdo denotados BLUE empirico (EBLUE) e BLUP empirico
(EBLUP). Portanto, um problema relacionado com a estimagao dos parametros das
matrizes de covaridncias consiste no fato de optar pelo métodio mais conveniente,

bem como a selecao das estruturas mais adequadas.
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Vale ressaltar que a escolha da estrutura de covaridncia atinge diretamente as
estimativas de efeitos fixos e erros padrao, diagnoésticos e inferéncias. Para maio-
res detalhes sobre a escolha da estrutura da matriz de covariancias ver Verbeke &

Molenberghs (1997), Pinheiro & Bates (2000) e Rocha (2004).

3.1.2 Equagoes de Estimacdo Generalizadas (EEG)

As Equacoes de Estimagao Generalizadas (EEG) foram propostas por Liang
& Zeger (1986) exigindo apenas a especificacao correta das distribuigoes marginais
univariadas desde que se esteja disposto a adotar uma matriz de correlacao de “tra-
balho”, que indica o grau de dependéncia entre as medidas repetidas.

Uma caracteristica bésica da abordagem EEG é que a distribuicdo do vetor de
resposta dos individuos, Y; = (Yi1,...,Yi,,)" ndo precisa ser especificada. Uma
facilidade relacionada aos modelos na abordagem EEG é que a estrutura de co-
variancia é tratada como um parametro de incomodo ou ruido, levando o foco da
andlise aos parametros de regressdo de X em Y. Neste contexto, as EEG produzem
estimativas consistentes e assintoticamente normais para os coeficientes de regressao
B3, mesmo sob ma especificacdo da estrutura de covaridncia dos dados longitudinais
(Hedeker & Gibbons, 2006).

Os modelos utilizando a abordagem EEG podem ser considerados como uma ex-
tensdo dos MLG’s para dados correlacionados, portanto, sua especificacdo é baseada

nestes modelos. Assim, primeiramente, o preditor linear é especificado como

mj = X5B,

em que XiTj = (Xi1,...,Xip) € o vetor p-dimensional de covariaveis para o i-ésimo
individuo no j-ésimo tempo. Depois uma funcgao de ligacao que relaciona a média

marginal com o preditor linear, dada por
h(pij) = i

é escolhida. Assim como nos MLG’s, as funcoes de ligacdo comumente usadas sao
a identidade, o logit e o log para dados continuos, binéarios e de contagem, respec-

tivamente. A variancia é entao descrita como uma funcio da média, denotada por
Var(Yi;) = ¢v(pij),
em que v(u;;) é conhecida como “funcao de variancia” e ¢ é um parametro de

dispersao que pode ser conhecido ou estimado dependendo do caso (Hedeker &

Gibbons, 2006).
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A especificagdo adicional para o modelo na abordagem EEG esta relacionada
& estrutura de correlacdo de “trabalho” das medidas repetidas. Esta matriz de
correlagao de “trabalho”, definida por R, tem dimensao (n X n), pois assume-se que
ha um ndamero fixo de pontos no tempo, n, em que os individuos sdo mensurados.
Se o individuo nao foi mensurado em todos os n pontos do tempo, cada matriz de
correlacdo individual, R;, é de tamanho n; X n; com as linhas e colunas removidas
apropriadamente se n; < n. Supde-se que a matriz de correlagdo de “trabalho”,
R, bem como R;, depende de um vetor de parametros de associacdo denotado por
«. Assume-se que estes parametros « sdo os mesmos para todos os individuos e
representam a dependéncia média entre as observacoes repetidas e os individuos
(Hedeker & Gibbons, 2006).

Geralmente é recomendado que a escolha de R seja consistente com as correlages
observadas. No entanto, as EEG produzem estimativas consistentes dos coeficientes
de regressao e dos erros-padrao mesmo sob uma mé especificagdo da estrutura de
correlagdo (Hedeker & Gibbons, 2006). As matrizes de correlacao usualmente consi-
deradas sdo a independente, a permutavel, a autorregressiva de ordem 1 (AR1) e a
nao estruturada.

A estimacao utilizando EEG é dada como segue. Considerando-se dados balan-

ceados para simplificar a notagao, seja A; uma matriz diagonal n X n com elementos

da diagonal dados por Var(Yj;),em quei=1,...,me j=1,...,n. Assim,
VaI‘(Yh) 0 PN 0
0 Var(Yie) ... 0
A; = ) . _
0 0 ... Var(Yi)

Seja R;(a) a matriz de correlacao de “trabalho” n x n para o i-ésimo individuo, em
que « é o vetor de parametros de associacdo. Entao, a matriz de covariancia para
Y, é dada por

V(o) = ¢A’Ri(a)A?, i=1,....m. (3.14)

(2

Para variaveis respostas distribuidas normalmente com varidncia homogeénea ao
longo do tempo, tem-se que V(a) = ¢R;(ex). Park (1993) estendeu (3.14) para o
caso que as varidncias fossem heterogéneas ao longo do tempo, isto é, permitindo
que o pardmetro de escala ¢; variasse ao longo do tempo, com j = 1,...,n (Hedeker
& Gibbons, 2006).

O estimador EEG de 3 é obtido através da solugao da equagao
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> DI V(@) y; — p) =0, (3.15)
=1

em que @ ¢ um estimador consistente de « e D; = du,; /03 (Hedeker & Gibbons,
2006). No caso normal tem-se p;, = X;0, D; = X; e V(a) = R;(a). Entao, a
equacdo de estimagio ¢ da forma '~ X/ [Ry(a)] " (y; — X;8) = 0 e, portanto, 8

é estimado através de
~ -1
= (XTRi(@7'x:)  (XTRi(@) ') (3.16)

Note que (3.16) é um estimador de minimos quadrados ponderados (MQP), em
que a matriz de pesos é dada por [R;(@)]”!. Uma limitagdo desta abordagem é
que em um estimador obtido por MQP tipicamente se conhece a matriz de pesos.
No entanto esta matriz depende do parametro a que deve ser estimado. Assim, a
solucdo de (3.15) pode ser encontrada através do estimador de minimos quadrados
ponderados iterativo (MQPI), em que as estimativas de « obtidas iterativamente
sdo usadas para produzir novas estimativas de 3, através de um processo alternado
até a convergéncia. Como (3.15) depende apenas da média e da variancia de Y,
estes estimadores sao denominados de estimadores de quase-verossimilhanca.

A abordagem EEG utiliza a iteragdo entre a solucdo da quasi-verossimilhanca

para a estimacao de 8 e um método robusto para estimar o como uma funcao de .

Essencialmente, ela envolve os seguintes passos que sdo repetidos até a convergéncia:

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

para [3;

2. Dadas as estimativas iniciais, pelo método dos momentos, para a e ¢, estima-
se Var(Y;), e uma estimativa atualizada para 8 ¢é obtida como solucado da

equacao de estimacao em (3.15);

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

lizadas para « e ¢ através dos residuos. Assim,

D i Z?A ?1'23'

b= 3.17
¢ T (3.17)

=~ (=) o~
em e Ty =@, M T

[V (at)]i; representa a matriz de variancia.

h_l(Xi;,B) ¢ a media do i-ésimo individuo e
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As estimativas para « dependerdo da estrutura escolhida para a matriz R;(a).
A seguir, estas matrizes sdo apresentadas assumindo-se quatro medidas repetidas

para um i-ésimo individuo.

e Independente: Assume-se que as correlacoes para as diferentes medidas de um
determinado individuo sdo zero, conhecida também por R;(a) = I, uma ma-
triz identidade (n xn). Esta forma ndo é adequada para estudos longitudinais,

uma vez que estes dados sdo altamente correlacionados.

Ri(a) =

oS O O
o O = O
O = OO
_ o O O

e Permutavel: Quando se assume que as correlacoes entre todas as medidas

repetidas dos individuos sdo iguais. Esta estrutura é dada por

Rl(a) =

LR~
Q=R
L PR R
—RQ R R

O estimador @ é tnico para todos os tempos, sendo dado por

D1 Yy Tii Ty
¢(N* —p)

a= ,

m  ni(n;—1)

em que N* =) " ===

e Autoregressiva de ordem 1 (AR1): Assume-se que correlagoes adjacentes séo
maiores em magnitude. A correlacao intra-individuos ao longo do tempo é
uma func¢do exponencial do comprimento. No caso de dados longitudinais esta
estrutura ¢ a mais parcimoniosa, uma vez que depende apenas de um termo e

ainda permite que as correlagdes diminuam ao longo do tempo.

2 3

1 o o «
a 1 a o
Ri(a) = a2 a1 «a |’
o a2 a1

em que ¢ € (0,1).

O estimador e é dado por

o1



m 22 2
a— Dt ngni—l Ti5Ti,5+1

¢(K* —p)

em que K*=3%"",(n; —1).

e Indeterminada ou néo estruturada: Todas n(n — 1)/2 correlacoes de R; sao
estimadas. Esta forma é mais eficiente e tutil quando existem relativamente
poucos pontos no tempo. Quando hi muitas observacoes, a estimacao das
n(n — 1)/2 correlagoes é bastante complicada. Além disso, a presenca de

dados faltantes dificulta a estimagao de R.

1 a1 o Qa3
a; 1 a4 as
a9 (4 1 (67
a3 az ag 1

Ri(a) =

O estimador & é dado para cada tempo, ou seja

& - ==y
¢(m — p)

Em relagao aos critérios para a selecdo da estrutura de correlacdo de “trabalho”,
recomenda-se que: se o numero de medidas no individuo é pequeno e os dados sdo
balanceados e completos (todos os individuos com o mesmo ntmero de medidas),
deve-se utilizar a matriz de correlacdo nao estruturada; se o niimero de medidas no
individuo é grande, recomenda-se a utilizacao da matriz de correlagao permutével;
se as observacoes sdo coletadas ao longo do tempo, é necessario utilizar uma estru-
tura que considere a correlacao em fun¢ao do tempo, como a autorregressiva. Neste
trabalho, assume-se que as covaridveis e a matriz de covariancias ji foram especifi-
cadas previamente. Para maiores detalhes referentes a métodos de especificacdo da
matriz de covariancias ver Rocha (2004).

Quando os dados se enquadram em mais de uma das situacoes citadas anterior-
mente, gerando duvida sobre qual estrutura utilizar, pode-se optar por um critério
estatistico para selecionar a estrutura de correlagio mais adequada. O critério de se-
lecao utilizado é o critério de quase-verossimilhanca sob o modelo de independéncia

(QIC, em inglés) que sera apresentado na Secao 3.3.
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3.2 Diagnéstico

Como discutido no Capitulo 2, Segao 2.4, a anélise de diagnostico é utilizada
para avaliar a validade das suposicoes dos modelos. Nesta secao serao apresentadas
algumas técnicas utilizadas na andlise de diagnéstico no contexto de dados com

medidas repetidas.

3.2.1 Modelo Linear Misto

Cox & Snell (1968) definiram uma forma geral para calcular os residuos para
modelos com um tnica fonte de variagdo. No modelo 3.1 existe mais de uma fonte de
variagdo, portanto mais de um tipo de residuo. Desta forma a anélise de diagnéstico
apresentada na Secdo 2.4 ndo pode ser utilizada.

E possivel encontrar na literatura uma vasta discussdo sobre anélise de diag-
noéstico para modelos com mais de uma fonte de variagdo. Hilden-Minton (1995) e
Verbeke & Lesaffre (1996a), por exemplo, estendem algumas ideias para definir trés
tipos de residuos que acomodam a fonte de variabilidade extra presente nos mode-
los lineares mistos. Nobre & Singer (2007) revisam algumas técnicas de analise de
residuos que tém sido utilizadas no contexto de modelos lineares mistos e propdem
uma padronizacao para o residuo condicional usado para identificar observacoes dis-
crepantes e conglomerados (clusters, em inglés). Nobre & Singer (2011) apresentam
a andlise de pontos de alavanca para modelos lineares mistos.

Considere o modelo linear misto 3.2. Condicionado as matrizes de covaridncia
D e R, o melhor estimador linear nao viesado (BLUE, em inglés) de 3 e o melhor

preditor linear nao-viesado (BLUP, em inglés) de b sao dados, respectivamente, por

B=X"V'X)'XTVY =TY e (3.18)
b = DZ'QY, (3.19)

em que T = (X'TMX)"'X™™M, Q = M(I - XT), em que M = V™! = (ZDZ" +
R~ L

Na pratica, as matrizes D e V em (3.18) e (3.19) devem ser convenientemente
estimadas, chamadas de BLUE empirico (EBLUE) e BLUP empirico (EBLUP).
Jiang (1998, 1999) discute propriedades para o EBLUE ¢ EBLUP.

Os trés tipos de residuos utéis para avaliar alguma suposicao desse modelo sao

93



1. Residuos marginais: E =Y — X,@ = M !'QY, que é o preditor dos erros
marginais, E =Y —E(Y)=Y -XB8=Zb -«

2. Residuos condicionais: € =Y — XB —Zb= 3QY, que é o preditor dos erros
condicionais, e =Y — E[Y|b] =Y — X3 — Zb.

3. O BLUP: Zb, o preditor dos efeitos aleatorios, Zb = E[Y|b] — E[Y].

De acordo com Hilden-Minton (1995), um residuo é considerado “puro” para um
tipo especifico de erro se ele depende apenas dos componentes fixos e do erro que é
considerado como preditor. Os residuos que dependem de outros tipos de errso sao

chamados residuos com “confundimento”. Desta forma, sob (3.2)-(3.19), tem-se que

€ = [I-X(X'MX)'X "M, (3.20)
€ = RQe+ RQZb, (3.21)
Zb = ZDZ'ZDZ+ ZDZ' Qe, (3.22)

os residuos € e Zb sdo confundimentos com b e €, respectivamente. Isto implica,
por exemplo, que € ndo pode ser adequado para checar a normalidade de € quando
b é ndo-normal (Nobre & Singer, 2007). A Tabela 3.2 sumariza a utilizacao de cada

tipo de residuo.

Tabela 3.2: Uso dos residuos na andlise de diagnéstico para modelos lineares mistos.
Tipo de residuo: 1-Marginal, 2- Condicional e 3-EBLUP.

Diagnostico para Tipo Grafico
Linearidade dos efeitos (E(Y) = X3) 1 &, vs. variaveis aleatorias
Matriz de covariancia dentro dos individuos (V) 1 l1n, — RiR{ || vs. indices dos individuos
Presenga de observagoes discrepantes 2 €;" vs. indices das observagoes
Homoscedasticidade dos erros condicionais 2 EA;* vs. valores ajustados
Normalidade dos erros condicionais (€;) 2 QQ para o ultimo residuo de confundimento
Presenca de individuos discrepantes 3 w; vs. indice dos individuos
Estrutura de covariancia dos efeitos aleatorios (D) 3 |dmaz| vs. indice dos individuos
Normalidade dos efeitos aleatorios (b;) 3 QQ ponderado para b;
<> _1/2/\ A~ % E\ ~ 4 . . .o, .
emque R; =V, " &, € = = Jﬁ__ (pj; € uma estimativa do j-ésimo elemento
33

da diagonal principal de XQX) e ©o; = b, \//z;“[a — bl]gZ
3.2.2 Equagoes de Estimacdo Generalizadas (EEG)

Para os Modelos Lineares Generalizados (MLG’s), as técnicas de diagnostico ja

estao bastante difundidas. H4 na literatura algumas técnicas de diagnéstico para

54



modelos com estrutura de dependéncia entre as observactes da mesma unidade ex-
perimental. Por exemplo, Tan et al. (1997) propoem técnicas de diagnosticos para
modelos de regressao logistica, para dados com estrutura de dependéncia. Preisser
& Qagish (1996) apresentam medidas para detectar observacoes e/ou unidades ex-
perimentais influentes em MLG’s com medidas repetidas. Chang (2000) apresenta
um teste nao-paramétrico para avaliar a aleatoriedade dos residuos, considerando a
abordagem EEG. Pan (2001) apresenta medidas para escolher a melhor matriz de
correlacao de trabalho e para selecionar covariaveis, baseadas no critério de informa-
¢ao de Akaike (AIC). Venezuela (2003) desenvolve uma generalizacao das técnicas de
diagnoéstico comumente utilizadas para os MLG’s considerando dados com medidas
repetidas.

Considere o estimador de 8 dado por

m -1
Be = [Z XWX, (3.23)

=1

m —~
=1

o~ ~ AT~ ~ . ~ —~ . )

em que Wz = AZAZQZ AzAz s Rg = 1 + (AZAl) 1(Yi — IJ,Z), Al = dlag(‘)&j/@nzj,

com dimensdo n x n e A; = diagdu,;/00;; = diagh”(;;) com dimensao n x n.
Para simplificar a expressdo acima, considere W = diag(wl, e ,Wm), com

dimensdo (N x N), sendo N = mn. Assim a equacdo (3.23) ¢ reescrita por

~ T b
By = (X WX) (X Wz), (3.24)
emque X = (X{,..., X YT ez=(2],...,2)7, com dimensdes (N x p) e (N xp),

respectivamente.
O residuo ordinario, que é a diferenca entre os valores observado e ajustado, é

definido por

1/2

=Wl =g =W

(AA)~M(y — i), em que A = diag(A1,...,Ap)
e A = diag(Aq,...,A,,), ambas com dimensdo (N x N) e y = (i, ., yp)T e

~T ~T
B= (1, By

Como os elementos de r* possuem varidncias diferentes, o que difivulta compara-

, ambos com dimensdo (N x 1).
los entre si, definimos o residuo padronizado associado & observacao y;; por

=1/2 ~ o~ ~
G W, (AA) I(Yi_,ui)

(i)
1 —hy; ’

(rsp)ij = (3.25)
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em que €(;;) ¢ um vetor de tamanho n com a posigdo referente & observagao y;;

if)
contendo o valor 1 e as demais posigoes contendo o valor zero, h;; é o j-ésimo
elemento da diagonal principal de H;, ¢ =1,...,me j =1,...,n. Maiores detalhes
ver Venezuela (2003).

Um ponto influente ocorre quando este possui um perfil diferente dos demais no
que tange aos valores da varidvel resposta, porém apresenta valor alto na matriz
de projegdo H. Esse tipo de ponto tem grande peso na estimagdo dos pardmetros
do modelo e para detecta-lo, a medida mais conhecida é a distancia de Cook. Essa
distancia mede o afastamento entre a estimativa do vetor paramétrico utilizando
todas as observagoes (,/C:IG) e sem a observacao yi; (,E‘}Gm)), i=1...,mej =
1,...,n; (Venezuela, 2013).

Como, em geral, ndo é possivel obter uma forma fechada para Bg(ij), tem sido
utilizada uma aproximagao de um passo, que consiste em tomar a primeira iteragao
do processo iterativo pelo método de scoring de Fisher quando o mesmo é iniciado

em BG. Para os MLG’s com medidas repetidas essa aproximacao é dada por

o Te1)2 12 R
30 5. _ (XTWX]HXTW eyllef;, W (AA) " (y — )] (3.26)
G(ij) — MG 1— hij ’ ’

Desta forma, a distancia de Cook, quando se exclui a observacao y;;, ¢ dada por

1 ~1) s =, 50 50
szgwe — Baiij) XTWX(Ba — Baij)- (3.27)

Maiores detalhes ver Venezuela (2003).

3.3 Selecao de Modelos

Nesta secao sao apresentados os critérios utilizados para selecio de modelos

considerando as abordagens multin{vel e marginal.

3.3.1 Modelos Multiniveis

Como apresentado no Capitulo 2, Secao 2.5, o critério de selecao para o modelo de
regressao comumente utilizado é o Critério de Informagao de Akaike (AIC). Porém,
para os modelos multiniveis este critério de selecdo ndo é consistente. Desta forma,
é preferivel utilizar o Critério de Informagdo de Akaike Consistente (CAIC) ou o

Critério de Informagao Bayesiano (BIC).
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O Critério de Informacao de Akaike Consistente (CAIC), proposto por Bozdogan
(1987), é dado por

CAIC = —2log L + p[(logn) + 1],

em que L é o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca, n é o tamanho da amostra e
p nimero de parametros. Maiores informacoes ver Bozdogan (1987).

O Critério de Informagao Bayesiano (BIC), proposto por Schwarz (1978), é con-
sistente, sendo portanto mais indicado. Assumindo que um ntmero fixo de modelos
sdo avaliados e que um deles é o verdadeiro modelo, o critério de selecao consistente
é o que ira selecionar o verdadeiro modelo com probabilidade aproximadamente de

100% quando n — oco. O BIC é dado por
BIC = —2log L + p[log(n)]

em que L é o logaritmo da funcao de verossimilhanca, n é o tamanho da amostra

e p numero de parametros. Maiores informagoes ver Schwarz (1978).

3.3.2 Equacgoes de Estimacao Generalizadas (EEG)

Pan (2001) propos um método de selecao da estrutura de correlacao para EEG
semelhante ao AIC, mas que substitui a funcdo de verossimilhanca pela funcao de
quase-verossimilhanca. Este critério foi denominado critério de quase-verossimilhanca
sob 0 modelo de independéncia (QIC, em inglés).

O QIC é calculado a partir da comparagao de um modelo com uma determinada
estrutura de correlagdo de “trabalho” com aquele gerado utilizando a estrutura in-
dependente. A estrutura de correlagdo com o menor valor de QIC é a escolhida para
ajuste do modelo (Barnett et al., 2010).

Este critério é definido como

QIC = —2QL() + 24,
em que a funcdo de quase-verossimilhanga QL(u) é tal que
o
y—t
QL = [ 4t

W=, 6@
em que ¢ = tr((AZI_IYA/R), w=EY), Var(Y) = ¢v(u), ¢ € um parametro de dispersao
e v(t) é a funcao de variancia avaliada no ponto ¢t (Cui, 2007; Cui, 2010).

O subscrito I denota a estrutura de correlacdo independente com base na qual

a quase-verossimilhanca é calculada. Q;l representa o estimador da varidncia sob
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a estrutura de correlagdo independente e XA/R é o estimador de covariancia robusto
obtido através do modelo contendo a matriz de correlacao de “trabalho” R (Cui,

2010).

3.4 Programas Estatisticos

Nesta secao sao apresentados alguns dos comandos utilizados para os ajustes dos
modelos multinivel e marginal para dados continuos nos programas estatisticos R e
STATA. Considere que y denota a variadvel resposta, x1, x2 e x3 sao covariaveis, id
representa a variavel que identifica os individuos e tempo denota o periodo em que

as observacdes foram mensuradas.

341 R

Para o ajuste dos modelos multiniveis utiliza-se a biblioteca 1me4 (Boeck &
Wilson, 2004). Esta biblioteca é utilizada para ajustar modelos lineares mistos e
modelos lineares generalizados mistos. O comando utilizado é o lmer e as fungoes

sao dadas por

modi

lmer(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo + (1 | id), data=dados)

mod2

lmer(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo + (tempo | id), data= dados).

Para ajustar o modelo multinivel com intercepto aleatério (mod1l) é necessério
considerar o argumento (1 | id). O modelo multinivel com efeitos aleatorios no
intercepto e no tempo (mod2) ¢ identificado através do argumento (tempo | id).

Maiores detalhes podem ser encontrados no manual da biblioteca 1lme4 em
http://cran.r-project.org/web/packages/lme4/1med.pdf.

Para ajustar os dados utilizando a abordagem de Equactes de Estimacao Gene-
ralizadas (EEG) deve-se utilizar a biblioteca geepack criada por Jun Yan em 2012.
O comando da biblioteca geepack utilizada é a geeglm e a funcao pode ser escrita

por

mod3 = geeglm(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo, data = dados, family =

gaussian, id = id, corstr = ¢ ).

No argumento family utiliza-se gaussian, pois a variavel de interesse é continua.
A matriz de correlagdo de “trabalho” é determinada no argumento corstr e sao

dadas por
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e arl que representa a matriz de correlagdo de “trabalho” autorregressiva de

primeira ordem;

e exchangeable que denota a matriz de correlagao de “trabalho” permutavel

(default);

e independence que representa a matriz de correlacao de “trabalho” indepen-

dente;
e unstructured que define a matriz de correlacdo de “trabalho” ndo estruturada.

Em http://cran.r-project.org/web/packages/geepack/geepack.pdf encon-

tram-se maiores detalhes sobre o pacote geepack.

3.4.2 STATA

O programa estatistico STATA também ajusta o modelo multinivel para dados

continuos utilizando a fun¢ao regress e os comandos sao dados por:
regress y x1 x2 x3 tempo | id:
regress y x1 x2 x3 tempo || id:tempo, variance cov(un).

Para o modelo multinivel com intercepto aleatorio deve-se adicionar o termo ||
id. No caso do modelo multinivel com intercepto e tempo aleatérios utiliza-se o
termo || id:tempo, variance cov(un).

Em http://www.stata.com/help.cgi?regress maiores detalhes podem ser en-
contrados .

Os modelos usando as Equagoes de Estimacdo Generalizadas para dados conti-

nuos podem ser ajustados através do comando xtgee e o comando é

xtgee y x1 x2 x3 tempo, family(gaussian) link(identity) corr( ) i(id)

t (tempo)

No caso dos dados continuos, o argumento family deve conter o termo gaussian.
Como no R, as matrizes de correlacdo de “trabalho” sao especificadas em corr

através das expressoes
e exc que denota a matriz de correlacao de “trabalho” permutéavel;

e arl que representa a matriz de correlacao de “trabalho” autorregressiva de

primeira ordem;

29



e uns que define a matriz de correlagdo de “trabalho” ndo estruturada.

A funcgdo de ligagdo é determinada no objeto link e neste caso é a fungdo de
ligacdo identidade (identity). Nos objetos 1( ) e t( ) devem ser alocadas as
variaveis que denotam os individuos e o tempo, respectivamente.

Em http://www.stata-press.com/manuals/statal2/xt_xtreg.pdf sdao encon-

trados maiores detalhes do comando xtreg.
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Capitulo 4

Modelagem para Dados de
Contagem Longitudinais

O modelo de regressao tradicional para respostas de contagem assume que as
observagoes sao independentes. Contudo, em muitos casos os dados estdo agrupa-
dos, por exemplo, por conglomerados ou por desenho de estudo longitudinal. Em
situacdes como estas a suposicao de independéncia entre as observacoes nao é mais
razoavel (Hedeker & Gibbons, 2006).

Considere, por exemplo, os estudos de utilizacao de servicos de satde mental em
que o foco principal da investigacdo é a mudanc¢a no namero de ataques psicéticos
com a utilizagdo de medicamentos ao longo do tempo. Ou seja, é importante o
acompanhamento do individuo para verificar se o medicamento esté influenciando o
numero de ataques, sendo portanto necessario um estudo longitudinal. Da mesma
forma, em estudos transversais, em que as observagoes sao agrupadas dentro de
unidades geograficas (por exemplo, o ntmero de suicidios em municipios), as obser-
vacoes dentro das unidades geograficas sdo mais propensas a serem correlacionadas
do que as observacOes entre as unidades geogréficas. Assim, ndo se deve anali-
sar estes tipos de dados sem levar em consideracdo a correlacao existente entre as
observacoes dentro do mesmo conglomerado.

Neste capitulo sdo apresentados os modelos condicionais e marginais (EEG e via
copulas Gaussianas) para modelagem de dados longitudinais de contagem. Inicial-
mente é discutido sucintamente o conceito de quadratura de Gauss-Hermite. Na
Secao 4.2 o modelo Poisson multinivel é definido. O modelo Poisson marginal consi-
derando a abordagem EEG é discutido na Se¢ao 4.3. O modelo Binomial Negativo
multinivel é apresentado na Se¢do 4.4. A abordagem com Equagoes de Estimacao
Generalizadas (EEG) para a distribuicao Binomial Negativa é discutida na Segao 4.5.

A Secao 4.6 apresenta informacoes sobre os modelos marginais utilizando cépulas
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Gaussianas. Os pacotes e fungoes utilizadas para o ajuste dos modelos apresentados

neste capitulo sao dispostos na Secgao 4.7.

4.1 Quadratura de Gauss-Hermite

O método da quadratura de Gauss-Hermite unidimensional aproxima integrais

da forma

| ety

por uma soma ponderada, ou seja,

oo Q
/ eV f@)dr ~ Y wef(zg), (4.1)
o g

em que f(x), x € R, representa uma fun¢ao regular, o n6 x, denota a g-ésima raiz

do polinoémio Hermite de ordem @, Hg(x),

Qp—a?/2

e os pesos wy dependem do nimero de nés @ e do polinémio Hermite Hg_(x)

avaliado em x4, tal que
(z,) 20-1Q /7
we(Tg) = 5775 -
T Q¥ Hg-1(zq))?
O meétodo de Gauss-Hermite pode ser estendido para o caso multidimensional
considerando um vetor k-dimensional xz = (x1,...,2x), uma funcao regular g(x) :
R* — R, uma funcdo de peso w(z) : R¥ — Ry, tal que g(z) = w(z)f(z). A

expressao (4.1) pode ser utilizada para aproximar a integral k-dimensional

/ng(a:)dx ~ A"'Aw(flv'-~vxk)f($1,...,xk)d:cl...dzk, (4.2)

em que a funcao de peso é dada por

w(z) = exp(—z ' z) = exp(—23) ...exp(—z2).

A quadratura de Gauss-Hermite unidimensional da forma (4.1) é aplicada a

cada um dos componentes de x. Assim, utilizando ), n6s na r-ésima dimensio,

r=1,2,...,k, obtém-se a aproximagao
Q1 Qk
/R WIGIZIE NS D” I e T o e ) (4.3)
=1 qr=1

em que zj € a K,-ésima raiz do polindomio Hermite de ordem @, e wy & o peso

correspondente. Maiores informagoes podem ser encontradas em Manco (2013).
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4.2 Modelo Poisson Multinivel

Para mostrar o desenvolvimento dos modelos multiniveis para a distribuicao
Poisson estao sendo considerados dois modelos: o primeiro com o intercepto aleatério
e o segundo com o intercepto e o efeito do tempo aleatorios .

Suponha que y;; € a j-ésima (j = 1,...,n;) observacdo inteira e nao negativa
de um i-ésimo individuo (i = 1,...,m), isto é, y;; assume os valores 0,1,2,....
Portanto, a funcao de densidade condicional das n; observagoes individuais para o

i-ésimo individuo é escrita como (Hedeker & Gibbons, 2006)

i) = ] figs pag)
j=1

n; Yij

—HM

44
o] (4.4)

j=1
O logaritmo da funcao de verossimilhanga correspondente a (4.4) é dado por

ng

((Yilui) = > [—pij + i 1og prs; — log ("))
j=1

A seguir sdo apresentados os modelos Poisson multinivel com efeito aleatorio no

intercepto (caso 1) e com dois efeitos aleatorios (caso 2).

4.2.1 Caso 1: Efeito Aleatério no Intercepto

Na primeira situagao considere um modelo com o tnico efeito aleatdrio associado
ao intercepto, bg;. Vale ressaltar que bg; pode seguir qualquer distribuigdo. No
STATA, por exemplo, o by; segue distribuicao Gama (default), quando se considera
o modelo Poisson multinivel. No R a distribui¢ao de bg; € Normal. Neste trabalho
serao apresentados resultados assumindo que by; é distribuido normalmente.

Considere que o preditor linear é dado por:

Nij = 7Yo0i + V1itij + XiTj,B, em que

Yoi = P1+by e

’Yli = Bp, (45)
ém que XiTj = (Xij2, Xij3, - - -, Xyj(p—1)), tij € 0 tempo da j-ésima medida do i-ésimo

individuo, B = (B2,...,Bp-1)" e boi ~ N(0,70), sendo independente do vetor de
covaridveis X;;. Padronizando a varidvel by;, tem-se que v; = bT—(g?. Desta forma (4.5)

pode ser reescrito como
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mj = LB+ 100, (4.6)

em que B* = (B1,...,,) & um vetor p-dimensional de parametros fixos associados
ao vetor de covariaveis ZZ—-; = (Xij1, Xij2, - Xijp—1), tij), tal que X =1,V i,

e 1; ~ N(0,1). Desta forma, o parametro da distribuigao Poisson, j;, ¢ dado por:

pij = exp(nmy) = exp (Z;8" + To1i), (4.7)

em que 7 = 1,...,m denota os individuos e j = 1,...,n; as medidas repetidas.
A funcao de densidade condicional (4.4) pode ser reescrita substituindo p;; pelo

resultado de (4.7). Assim f(Y;|3%, ;) é dada por

FOYilB ) = ] i B 4)

=1
B ﬁ exp [— exp (258" + ovi)] exp (258" + To1:)"” (4.8)
i Yij! S

Portanto, o logaritmo da fungdo de verossimilhanga correspondente a (4.8) é
dado por

g

(Y|, 0i) =Y [—exp (Z5B" + 7oti) + vij (248" + Totbi) — log(yis!)]-

J=1
Aqui 8% e 19 devem ser estimados. As primeiras e segundas derivadas em relagao

aos parametros 3% e 7y sao

W Yl — B+ ) 2
j=1
(6|Tﬁ01/)) = Z[yij—exp(ZiTjB + Tov:) i

j=1

90X |8, )

: T % T
0303 =D exp(Z50" + Tovi) Zij L),

j=1

(Y |8, i) T 2

B S L 4 — 7. 3* )2
oro07y ;e}(p( iiB" + 10y
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Para determinar a densidade marginal de Y; (integracdo da conjunta), pode-
se usar a quadratura de Gauss-Hermite unidimensional apresentada na Secao 4.1.

Desta forma, a densidade marginal de Y; é dada por

h(B*, 10,0, Y;) = h(Y;)
- /w FOYLB7 ) g ()

_¢2dw

- /OO f<Yirﬁ*,w>j7re
m/ Y.|8°, 0)du

Q n; Yij
eXP(—LMijq) Hi;
Sl ”.q) 2 A
=1 |j=1 big:
em que fijq = exp(Ziqu,B* + 10By), By e A(By) sao os valores da quadratura de
Gauss-Hermite e o peso no ponto ¢, respectivamente, com g = 1,...,Q. Maiores
detalhes ver (Stroud & Sechrest, 1996). As primeiras derivadas para o logaritmo da

funcdo de verossimilhanca podem ser reescritas como:

w = Zh ZZ (Yij — Hijq)Z MA( Bq) (4.9)

0’6 i=1 v q j=1 Z—,/ij
e
« m Q n; Yij
oUY4|B%,¢s) eXp(_Mz‘jq)ﬂz‘jq
T — ; Y ;jil Yij — Kijq Vi TA(BQ), (4.10)

exp(—piio) ¥
em que A(Y;) ~ 29 [T, Z2 i | 4(B,).

Yij!

Os parametros do modelo podem ser estimados igualando as derivadas (4.9) e
(4.10) a zero e resolvendo de forma iterativa essas equagoes utilizando os métodos

de escore de Fisher ou Newton-Raphson (Hedeker & Gibbons, 2006).

4.2.2 Caso 2: Dois Efeitos Aleatoérios
Considere um modelo multinivel mais complexo que contém dois efeitos aleato-

rios, ou seja, o preditor linear é dado por:

M = "o+ X8+t tal que,
Yoi = P1+boi e
Ti = Bp+ b, (4.11)
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em que bi:[bol- bli]TNNg({g],{;ol 7;?11 }),tijéotempo da j-ésima

medida do i-ésimo individuo e X;; = (Xij2, Xijz, - - - Xij(p_l)) é um vetor de cova-

ridaveis. A funcao de distribuicao normal bivariada de bgy; e by; é dada por

(b b1 ! e p{ ! M}
0i, V14) = X T a/1 92\ )
271'1/7'02‘,/7'1“/(1—7'31) 2(1_7—31)

2 2
em e b1 = | () "+ ()" =2 () ()|
Padronizando os dois efeitos aleatorios, tem-se que ¥; = bo; /10 e ¢; = byi/m1. A

funcao acima passa a ser

9(i, i) = 12)eXp {— [

2/ (1 — 75,

WP+ G - 2702'%‘@} }
2(1 - 75,) .

Desta forma, o preditor linear (4.11) pode ser reescrito como

mj = Br+X5B+ Bptij + boi + bt
= ZiTjﬁ* + bo; + buitij
= ZiTj,B* + 10 + T1Gitig, (4.12)
em que ZiTj = (Xij1, Xij2, - - s Xjjp—1), tij) € um vetor de dimensdo n; x p de cova-

riaveis, sendo X;;1 = 1,V ¢, e 8% = (51, P, ... ,Bp_l,ﬁp)T ¢ um vetor (p x 1) de

parametros. Portanto, considerando o preditor linear (4.12), obtém-se
pig = exp (nig) = exp (ZB" + 1ot + TiGitij). (4.13)

Novamente é possivel reescrever a funcao de densidade condicional apresentada
em (4.4) substituindo p;; pelo resultado de (4.13). Portanto f(Y;|8%,4s,(;) é dada

por

FOYilB i G) = T Fwiss B0, G) (4.14)
j=1
i o[- exp (Z?jﬁ*+T0¢i+T1Citij)]G(Z;;B*#-Tolbi-i-ﬁé}tij)y”

J=1 Yig!

Desta forma, o logaritmo da func¢io de verossimilhanca correspondente a (4.14),

¢ dado por
n;

Y4850, G) = Z[—GXP(ZZTJ'B*+7'07/)i+TlCitij)

j=1
+ Y (Z5B* + mowi + TiGiti) — log(yii!))-
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Aqui 8%, 19 e 71 devem ser estimados. Portanto, as primeiras e segundas deri-

vadas em relacéo a 3%, 79 e 7 sdo

oB*

87’0

8’7'1

O*(Y;|B", i, ¢;)

6ﬁ*6,6*—r

O*U(Y 4B, i, ¢)

1001y

O*(Y;|B", i, G;)

871871T

Uz

= Z[yij — exp(Z; 8" + ovhi + T1iti;)) Zij

=1
n;

= Z[y’bj — exp(Z;8" + Toth; + T1Gitij) i,
=1

= Z[Zﬁj —exp(Z;8" + ot + T1(iti;)|Citi
=

= —Zexp(Z;;ﬁ* + 1o + T1Gitis )L Zz—;7

= - Z(GXP(ZiTjﬂ* + 1ot + T1Gitig)) 7,
=1

ng

= —Zexp szﬁ + 1o + TGt ZJ)C tijt zg'

j=1

A densidade marginal de Y; é determinada utilizando a quadratura de Gauss-

Hermite bidimensional, que é um caso particular da quadratura de Gauss-Hermite

k-dimensional apresentada na Secdo 4.1 quando k = 2. Desta forma, a densidade

marginal de Y; é dada por

h(ﬁ*) 70, w7 T1, C, Yl)

&Q

h(Y:)

//ﬂmwwwmwow«

Q1 Q2 Yij

exp(—LLijqigo ) i
>3 R | A(By)A(B).
a=1g=1 |j=1 v

em que fijqq, = €xp(Z quﬁ + 10By, + 1By,), By, e A(By,) sao os valores da

quadratura de Gauss-Hermite e o peso em g1, respectivamente, com ¢; = 1,...,Q1

e By, e A(Bg,) sao os valores da quadratura de Gauss-Hermite e o peso em ¢,

respectivamente, com go = 1, ...

verossimilhanca sao

5€(Y¢\5*7¢i77'1i) o f:

oB*

=

oUY;|B" i, i) zm:

87‘0

i=1

, Q2. As primeiras derivadas para o logaritmo da
Q1 Q2 ny exp( ’u”)(ﬂw)yij
h Z Z Z yl] NZJ ij A(Bql )A(qu),
g1 g2 j=1 Yij
R eXp(_M;‘kj)(ij)y”
Y 2 2 2 vis — i he——— = A(By, ) A(Bn).
ij

q1

q2 j=1
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(8% i T m Q1 Q2 n ) (k)i
8£(Yz|g i) Z ZZZ o — 1) ¢, P (k) A(B, ) A(B,,),
n a1 g2 j=1 Yij
. ) i PHR W)Y 4 om AR
em que f;; = Hijqiqe © (Y; qu 1Zq2 1 H LTy (Bg) ( ‘D)'

Como no Caso 1, é possivel estimar os parametros igualando as derivadas acima
a zero e resolvendo de forma iterativa o sistema de equagoes usando um algoritmo

Newton-Raphson ou Quasi-Newton.

4.3 Modelo Poisson Marginal (Abordagem EEG)

Considerando a distribuicdo Poisson, tem-se que, para o i-ésimo individuo na
j-ésima medida repetida, com i =1,...,me j=1,...,n;, o preditor linear é dado

por

X8, (4.15)

em que X;; ¢ o vetor de covaridveis para o i-ésimo individuo na j-ésima medida
repetida. A funcao de ligagdo é o logaritmo (log), isto é, log(uj) = X;—jﬁ, ou seja
Hij = €XP (X;;,B)

Quando se considera uma resposta de contagem Y;;, a distribuicdo Poisson es-

pecifica que a média e a varidncia de Y;; sdo iguais. Assim,

Var(YZ-j) = Hij, (416)
e ¢ =1, ou seja, nao é estimado (Hedeker & Gibbons, 2006).

4.3.1 Estimacao

Seja A; uma matriz diagonal de dimensao n; x n;, com Var(Y;;) como o j-ésimo

elemento diagonal, ou seja,

Var(Y;1) 0 0
0 Var(Yp) - 0
A; = ) ) . . : (4.17)
0 0 Var( Yin,)

A matriz de correlacio de “trabalho” de dimensao n; X n; para o i-ésimo individuo
¢ denotada por R;(a), em que a é um vetor de parametros de associagdo. Entao, a

matriz de covaridncia para Y; é dada por
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Vi(a) = oA Ri(a) A}, (4.18)

(2

O estimador EEG de 3 é obtido através da solucao da equagdo de estimacao

> DI V@I (Y~ ) =0, (4.19)

em que & é um estimador consistente de av e D; = O, /93.

Dado que Var(Y;) = u;, a matriz diagonal A; pode ser escrita como

pin 0 -0

0 i - 0
A= . o :

0 0 - fin

No caso da distribui¢do Poisson, tem-se que D; = du;/98 = exp (X 8)X;.
Logo, o estimador EEG de 3 é dado pela solugao da equagao

m
> lexp(X] B)X] (A2 Ri(@) AT Y — exp(X] B)] =0, (4.20)
i=1

a qual é uma equacao nao linear em 3 e desta forma sua solucao pode ser alcancada

usando algum método iterativo, como, por exemplo, Newton-Raphson.

4.4 Modelo Binomial Negativo Multinivel

Para mostrar o desenvolvimento dos modelos multiniveis para a distribuicao
Binomial Negativa serdo considerados também dois modelos: o primeiro com o
intercepto aleatério e o segundo com o intercepto e o efeito do tempo aleatérios.
Além disso, assume-se que o parametro v;; ¢ conhecido.

Suponha que y;; é a j-ésima observacao do i-ésimo individuo, em que i =

1,...,mej=1,...,n; Considere que o vetor Y; = (y;1,...,¥%in;) segue distribui-
¢ao Binomial Negativa com parametros v e (111// ’;N) Assim a funcao de densidade

condicional da n; observacoes individuais para o i-ésimo individuo é dado por

F(Yilpi, vi)

T Vij | thij
~;y~,””>
jllf(y” T+ vig
o Vi Vig Yij
_ ﬁ(yij+uij—1)! N ’
yijl(vig — D!\ 22 +1 L+l

7j=1 Heij

n; Vij Vij Yij
1 g 1
= H C1 ( Vijuu 1> ( Vij 1) ) (421)
21\ T iy +
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i Fvij—1)!
em que ¢; = (;;!J(FV’;J?_I))! )
2
Note que E(Y;) = p; e Var(Y;) = p; + %2, O logaritmo da fungdo de verossimi-

v

lhanga correspondente a (4.21) é dado por

UY i, vi) = 2 {bg[(yz‘j +vij + D] = loglyi;H(vi; — D! + ysj {— log (VL] + 1)]

Hij
)]
i ij

T

= Y {log[(yij +vij + 1)!] — log(yi;!) — log[(vi; — )Y — v log (V” + 1)

j=1 Hij

Vij
+  vijlog (vij) — vijlog (wij) — yij {log (MJ + 1)} }
ij

= Z {02 — v, log (pij) — v log (;U + 1) — Yij [log (;” + 1)] } ,(4.22)

j=1 %] )

em que ¢ = log[(yij + vij + 1)!] —log(yi;!) — log[(vi; — 1)!] + v45 log (vij).

Como no modelo Poisson multinivel, qualquer distribuigao pode ser considerada
para o efeito aleatério do intercepto (by;) para modelo Binomial Negativo multinivel.
No STATA, por exemplo, o by; segue distribuicdo Beta. No R a distribuicao de by;
é Normal. Neste trabalho serdao apresentados resultados para os dois casos. Para o
modelo Binomial Negativo multinivel com dois efeitos aleatérios considera-se que a

distribuicao conjunta dos efeitos bg; e by; é normal bivariada.

4.4.1 Caso 1: Efeito Aleatério no Intercepto

4.4.1.1 by; segue distribuicao normal

Considere o mesmo preditor linear apresentado na equagao (4.6). Neste caso, o

logaritmo da funcao de verossimilhanga é dada por:

nq

o — vijlog (exp(Z 8" + To1bs) ) — vizlo Vij 1
2{2 i g( p(Z;;3 ow)) i g(ﬁp(z;ﬁuwi)

Jj=1

Vs
- 1] 1 . 1 )
vi o gt |}

= Z {c2 — yij(ZiTjﬂ* + Tov;) — vij log (uij[exp(ZiTj,@* + o)) + 1)

j=1

Yij log (Vij lexp(Z,;8" + mot;)] " + 1)} ;

(Y4B, i)

em que ¢ = log[(yi; + vij + 1)!] — log(yi;!) — log[(vi; — 1)!] + v451og (v45). Aqui B*
e Tp 40 os pardmetros a serem estimados. As primeiras e segundas derivadas em

relacdo a 3% e 1 sdo
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OUYi|B*, 1) o exp(ZB° + o) )
8,3* ];{ Vlj+(ylj ‘1‘%])[ Xp(Z 3" “"ﬂﬂﬁz)‘i‘ﬂ} ijs

oU(Y:i|B", i) S ewp(ZB o) '
oo ]Z; { Vij + (sz + yz]) [eXp(Z;-;,B* i Towi) T 1] (0

2UY 8%, i) Z

xp(Z; ToY;
{(Wﬁ%j) exp(Z;8" + mov;) } .

aﬁ*aB*T s [exp(Z” + 7'01/11) + 1]2 ij Mg
O*U(Y 418", ;) - exp(Z;8* + To1s) 9
D S i Vii + Vi 2.
om0y ]z; (wij + y3) [exp(ZiTjﬁ* + T0t0;) + 1]? ¥

Assim como no modelo Poisson multinivel, para determinar a densidade marginal
de Y; no modelo Binomial Negativo multinivel pode-se usar a quadratura de Gauss-

Hermite unidimensional. Desta forma, a densidade marginal de Y; é dada por

h(B*,10,v;Yi) = h(Y;)
- /¢ FOY A% )g()di

- / F(YilB", i) — dy

1
—c
v 2T
= Y
= / 1, bi)dy
Q n; Yij Vij 1 Yij

~ Hcl <Vi;{2.7—qi_1> (”1374-1) A(Bq),
g=1 | j=1 Hijq Hijq

em que ¢; = %, Lijq = exp(Z ”q,ﬁ + 10By) e By e A(By) sao os valores da

quadratura de Gauss-Hermite e 0 peso em ¢, respectivamente, com ¢ = 1,...,Q.

As primeiras derivadas para o logaritmo da verossimilhanga séo

* m Q n, Vij Vij Yij
* - (i — tijg)Zij | 1 v Vi 1 A(By)
o i=1 h q j=1 Hiva 1 g T 1
e
* m Q n, Vij Vij Yij
LY 4|87, i) g 1
AR = i i i 4 o A(B,),
o Zh Z (ii = piga)bs er | T2 iy ] (Ba)
i=1 q j=1 Hijq Hijq
em que

Q n; Yij Vij 1 Yij
000 =3 (T (o) () )
Hijq

q=1 [j=1 Hijq
Os parametros do modelo podem ser estimados igualando essas derivadas a zero
e resolvendo de forma iterativa utilizando métodos iterativos como Escore de Fisher

ou Newton-Raphson.
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4.4.1.2 by; segue distribuicao Beta

Suponha que Y; segue distribuicdo BN com funcio de probabilidade dada por
(4.21). O modelo com o tunico efeito aleatorio associado ao intercepto, by;, ou seja,

o preditor linear é dado por:

Nij = 7Y0i + Y1itij + X;,B, em que
Yoi = B1+bo e
ni = By (4.23)

Aqui, XZT] = (Xij2, Xij3, - -, Xij(p—1)); tij € o tempo da j-ésima medida do i-
ésimo individuo, B = (B, . . . ,ﬁpfl)T e by; ~ Beta(\, 1), cuja fungao densidade de

probabilidade é dada por

I'(7o)
A1) (1 — X))
em que 0 < bp; < 1,0 < A< 1lery>0. Amédiae a variancia de by; sao: E(by;) = A
e Val‘(bol') = )\(1 — )\)/(1 + ’7'0).

Pode-se reescrever (4.23) como

béz’o—l (1 _ bOi)(lf/\)Tofl’

g(boi; A, 10) = T

nij = 258 + boi, (4.24)
em que 8* = (B4,... ,Bp)T ¢ um vetor p-dimensional de parametros fixos associados
ao vetor de covariaveis Z;-;- = (Xij1, Xij2, - Xijp—1), tij), tal que X =1,V i,

e boi ~ Beta(\, 19). Desta forma, o parametro da distribuicao Poisson, p;;, € dado
por:
pij = exp(nig) = exp (Z58* + bos), (4.25)

em que ¢ = 1,...,m denota os individuos e j = 1,...,n; as medidas repetidas e o

logaritmo da fungdo de verossimilhanga é dada por

Ui
0Y,|8%,¢;) = co — v log eXp(ZIﬂ* + bo;) ) — v log ”* +1
; ’ ( ’ ) ’ eXP(ZiTjB + boi)

Vij
—  yij |log ” +1
’ l <eXP(ZiTjﬁ + bo:) )
= Z {62 — i (258" + boi) — vijlog (Vij lexp(Z,;8" + bo)] ™' + 1)
j=1

NG

Yij log (Vij lexp(Z;8" + bos)] ™! + 1)} ;

72



em que ¢ = log[(yij+vij+ 1) —log(yi;!) —log[(vij — 1)+ w45 log (v35). A densidade

marginal de Y; é dada por

h(ﬁ*aAvTO;Yi) = h(Yl)
= F(Y|B%, boi) g(boi; A, 7o) dbo; (4.26)

boi
! I'(70) Aro—1
_ 1 a* ) T0— 1 NA1=M)T10—-1 )
/0 POV bod) it gy o (L o) db;.

em que f(Y;|3%) ¢ dada na Equacdo (4.21).

Suponha que é feita a seguinte mudanga de variavel, by; = Entao, (4.26)

_1
14+e—a"
pode ser reescrito como:

d
14 e@ “

2

o0 1 e—a e a
= Y;|8* d
/Oof( 8 )g(1+ea) 1+ e ae—a? ¢

2

= [T [f(Yi\ﬂ*)g (=) e
_ /Oo e~ g(a)da.

—0Q0

h(B* X\, 10;Y;) = /_ f(Yi/B*)g<1+1€_a> °

Portanto, é possivel utilizar a quadratura de Gauss-Hermite para aproximar
h(B*, X\, 70;Y;). A funcdo (4.26) ndo possui expressao analitica de forma fechada e

precisa-se usar algum método numérico para aproximaé-la.

4.4.2 Caso 2: Dois Efeitos Aleatorios

Considere agora um modelo Binomial Negativo multinivel mais complexo no
qual ha dois efeitos aleatoério, cuja distribuicdo conjunta é normal bivariada. Desta
forma, o preditor linear ¢ dado pela equagao (4.12). O logaritmo da fungao de

verossimilhanca é dado por

> {02 — vij (258" + 7ot + TiGittig)

=1
- vlog (Vij [GXP(ZLﬁ* + 1ot + T1iti)] T+ 1)

—  yijlog (Vij [exp(Z;8" + o + TiGitiy)] ' + 1)}

em que cg = log[(yij + Vij + 1)'] — log(yz]') — log[(yij — 1)'] + Vij log (Vij)-

As primeiras e segundas derivadas da func¢éo acima em relagdo a 8%, 79 e 71 sao
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H(Yi|B  vi )

e T & e mEa
ALY !g; Vi Gi) Jn; {—Vij + (vij + yij) [GXZ}E;(,?;?; jo;iz/i ilgt?)”l 1] } v
(Y Ig;, Vi) _ jnz; {Vij + (vij + yi) [GXZ}?;(ZE?; j(];o;ﬁ ilgii;t)”i 1] } i
e
PN i S )
= = e gl ot
T

Utilizando a quadratura de Gauss-Hermite bidimensional, é possivel calcular a
densidade marginal h(8*, 19,6, 71,(;Y;) = h(Y;) através de

h(Y;) /1/ /< FOYA1B7 46, Q) g, €)dipdc

Q1 Q2 [ #l"ij Vij 1 Yij
1549192

q1=1g2=1 | j=1 Hijayag Hijayag

Q

A(Bth)A(BQQ)v

(3 + (3 -1 =
€m que ¢ = %’ Hijgrqs = €xp( Z]qlqgﬁ +70Bg, +71Bg,), By, e A(By,) sdo

os valores da quadratura de Gauss-Hermite e o peso em qp, respectivamente, com
g =1,...,Q1 e By, e A(B,,) sdo os valores da quadratura de Gauss-Hermite e o
peso em ¢, respectivamente, com g2 = 1,...,Qo.

As primeiras derivadas para o logaritmo da funcdo de verossimilhanca sdo

Ql Q2 nq
(Y| 8", 1, i
R D Do 30 ) DTE
=1 a  q2 j=1
vij v . Yij
Hig
Zij [(31 <VJWZ_2H> (w) ] A(Bg,)A(Bg,),
Hijqyag Hijqqag
Ql QQ ng
U(Yi|B", i, Gi) -
187-0 iy Gi = Zh ;;2 Yi; — Nz]qlqg
i= 1G2

A(Bq )A(Bys,),

Vij Vij Yij
i [61 (me 71
t _Yij 41 _Yij 11
Hijqqag Hijqqag
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m Q1 Q2 ny

6£ Yz *, iy Gi 1
( ‘ngw C) - Zmzzz(yﬁ_ﬂiquqz)

i=1 g q2 j=1

vij Vij ) Yij
Hij
Gi [01 <"”mqil> (uZ]H) ] A(Bg,)A(Bg,),
Hijqqqo Hijgqag
em que

Q1 Q2 | mny Yij Vi 1 Yij
Hij
h(Y;) ~ Z Z HCI (1@](11(1_7_1) (M) A(th)A(B(D)-

qg1=1g2=1 | j=1 Hijqyqg Hijqyqg

Novamente estima-se os parametros do modelo ignalando as equagdes acima a
zero e utilizando os métodos de escore de Fisher ou Newton-Raphson na resolucgao

do sistema de equagoes.

4.5 Modelo Binomial Negativo Marginal (Abordagem
EEG)

Considerando a distribuicao Binomial Negativa apresentada em (?7) e o preditor
linear dado por n;; = X;;,@, tem-se que pi; = exp (XZT] ).

Como apresentado na Secao 4.4, se Yj; tem distribuicao Binomial Negativa, a
média e a variancia de Yj; sdo dadas, respectivamente, por E(Y;;) = pi; e Var(Y;;) =

2
Wi + /:—Zj Assim, no modelo Binomial Negativo EEG, tem-se que:

2
//L< .
Var(Yij) = ¢ | pij + =2 | , (4.27)
Vij
emquei=1,...,m,j=1,...,n; e ¢ pode ser conhecido ou estimado.

4.5.1 Estimacao

Considerando a matriz diagonal A; apresentada em (4.17) e sabendo que a
variancia de Yj; é dada em (4.27), tem-se que o estimador EEG de 3 ¢ dado pela

solucdo da equacao

zmj[exmxi B)Xi] (A Ri(@)A; ] [Y; — exp(X{ B)] = 0, (4.28)
=1
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em que

_ 2 .
& [ + 2] 0 0
#22
0 ¢[Mz‘2+l’;} 0
A; = . ,
1,
em que V1, V42, . . ., Vin, a0 conhecidos e ¢ pode ser conhecido ou estimado.

A equacao (4.28) é uma equacao nao linear em (3 e, desta forma, sua solucao
pode ser alcangada usando algum método iterativo, como, por exemplo, Newton-
Raphson.

Por questao de dificuldades computacionais ndo foi possivel utilizar o modelo BN
marginal utilizando a abordagem EEG para a realizacao dos estudos de simulagao.
Por este motivo, utilizou-se uma segunda abordagem para o modelo marginal que é

apresentada a seguir.

4.6 Modelo Marginal (Cépulas Gaussianas)

Modelos marginais para respostas correlacionadas nao-normais sao tipicamente
ajustados pela abordagem de Equagoes de Estimacao Generalizadas proposta por
Liang & Zeger (1986). Apesar das vérias vantagens teoricas e praticas, analise de
verossimilhanga para modelos marginais nao-normal nao é muito difundido, pois é
verificdvel uma grande dificuldade na identificagdo das distribui¢des multivariadas
para respostas categoéricas e discretas. No entanto a andlise verossimilhanca tem
sido usada por muitos autores (Masarotto & Varin, 2012).

Em probabilidade e estatistica, cépula é definida como uma distribuicao de pro-
babilidade multivariada em que a distribuicdo de probabilidade marginal de cada
variavel é conhecida, sendo utilizada para descrever a dependéncia entre varidveis
aleatorias.

Os modelos de regressao marginais via copulas Gaussianas constituem uma classe
de modelos flexiveis e com estrutura geral para a anilise de regressdo com dados
dependentes de qualquer tipo. As copulas Gaussianas combinam a simplicidade
de interpretacdo na modelagem marginal com a flexibilidade na especificagao a es-
trutura de dependéncia. Apesar disso, a regressdao via copulas Gaussianas ainda
tem um uso limitado, uma vez que, para as respostas dependentes nao continuas, a

funcao de verossimilhanga exige uma aproximagao de integrais de grande dimensgo.
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Masarotto & Varin (2012) desenvolveram analise de verossimilhanca para mode-
los de regressao marginais para respostas correlacionadas nao-normais baseados em
copulas Gaussianas.

Seja Y = (Y1,...,Y,)T um vetor com n variaveis aleatérias correlacionadas
)T

continuas, discretas ou categoricas e seja y = (y1,...,yn) as realizagdes (valores

observados) correspondentes. Considere que o objetivo é avaliar com a distribuicao
de Y; varia de acordo com a mudanga do vetor p-dimensional x; = (zj1,..., ) .

Denote por p;(y;; A) = p(yjlzj; A) a funcao de Y; dado z;, de modo que as
covaridveis podem afetar nao apenas a média de Y}, mas toda a distribui¢ao marginal
univariada de Y. Dentro deste contexto, a densidade de p;(y;; A) identifica o modelo

de regressao.

Em termos mais gerais, o modelo de regressao é expresso como
Y =g(zj,eN), j=1,...,n, (4.29)

em que g(-) é uma funcdo adequada dos regressores x; e de uma variavel estocastica
€;, comumente chamada de componente de erro, e A ¢ um vetor de parametros des-
conhecidos. Existem varias especificagoes para g(-), sendo que uma escolha bastante
util é a funcdo quantil

Vi =F7 (®(¢;); ), j=1,....n, (4.30)

em que €; é uma varidvel normal padrao e F;(:;A) = F(:|z;;A) e ®(-) sdo as fun-
coes de distribuicao de Y; dado x; e da varidvel normal padrao, respectivamente.
Pelo teorema da transformacéo da integral, o modelo de regressdo (4.30) garante a
distribuicao marginal desejada para a resposta Y e especifica €; nos termos de um
erro normal. A especificagdo (4.30) inclui todos os possiveis modelos de regressao
parameétricos para qualquer tipo de resposta (Masarotto & Varin, 2012).

Por exemplo, o modelo de regressao linear Y; = :L‘;l— B+o¢; corresponde o conjunto
Fi(Y;;\) = @{(}/j—mg—ﬂ)/o} em (4.30), com A = (87,0)". Para o modelo log-linear

Poisson é obtido

Y —uj,k

e JH.

Fi(Yjid) =) s
k=0 ’

em que fi; = exp(ijﬁ), A= 5.
Este modelo trata da anélise de regressao na presenca de dependéncia. Desta
forma, a especificagao do modelo é entao completada assumindo que o vetor de erros

€=(e1,...,6,) " segue distribui¢io é normal multivariada (NMV),
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e ~ (NMV)(0,9), (4.31)

em que {2 é uma matriz de correlagao (Song, 2000; Masarotto & Varin, 2012). O caso
especial em que as observacoes sdo independentes a matriz de correlacao é Q = I,,,
ou seja a matriz identidade n x n.

A especificacdo do modelo convenientemente separa a componente marginal
(4.30) da componente dependente (4.31), o ultimo sendo descritos em termo de
um processo normal multivariado. Varias formas de dependéncia nos dados podem
ser modelada através de uma padronizagdo adequada da matriz de correlacdo €2
como uma fung¢ao do vetor de parametros ¢. O vetor de pardmetro é denotado por
9= (AT,¢")7T, em que X denota o vetor de parametros do modelo marginal e ¢ é o
vetor de parametros dependentes (Masarotto & Varin, 2012).

A estrutura de dependéncia no modelo marginal via copulas Gaussianas é mo-
delada através da especificacdo de uma matriz de correlacao apropriada €2 do vetor
de erros €.

Para dados longitudinais, suponha que as observagoes sao agrupadas em m agru-
pamentos de dimensdes n;, i = 1,...,m, em que Y ;" n; = n, ou seja, m individuos
sao observados em cada n; ocasides. Sob a suposi¢do de independéncia entre os
diferentes individuos ou grupos, matrizes de correlagdo adequadas para os erros sao

bloco diagonal,

Q 0 ... 0
0 Q ... 0
0 0 ... Qp

em que {); é uma matriz de correlacdo n; X n;. Similarmente ao método EEG, os

blocos €2; podem ser especificados de diferentes maneiras, como:
e independente, cor(e;;, €;;)=0;
e permutavel, cor(e;j, €;51) = ;
' = =gl .
e autorregressiva, cor(€;;, €;1) =< ;
e Niao estruturada, a matriz de correlacao sem qualquer restrigao.

Os modelos de regressao via cépulas Gaussianas difere de outros modelos margi-

nais na forma de distribuicGes conjuntas bivariada e de dimensao de ordem superior.
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No caso continuo, a relacdo entre as respostas Y; e erros ¢; produz a seguinte

expressao de forma fechada para a verossimilhanca de ¢

L(d;y) = Hpi(yi;A)p(p(q’ s Eni V) (4.32)
j=1

€3 A) - plens A)

Para os casos discretos e categoricos tem-se que as distribui¢des marginais con-
juntas sdo expressas como integrais de normais multivariadas. Por exemplo, consi-

derando duas observacoes, a distribuicao é uma integral bidimensional dada por

Pjj’ (ijyj’;’ﬁ) = / / p(Ej, 6j/§’l9)d€jd6j/7
Dj(yj;M) j/(yj/;)\)

cujo dominio da integral acima é o produto cartesiano dos intervalos

Dj(y;;A) = [0 (Fj(y; 3 M), @7 (Fi(yis M), j=1,-...m,

em que [ (yj_; A) é o limite inferior de Fj(-; \) em y;, sendo y;, =y — 1L Maiores
detalhes podem ser encontrados em Masarotto & Varin (2012).
No caso de varidveis respostas discreta ou categoéricas, a verossimilhanca é dada

pelo célculo da integral

L(%:y) = / / plets - ensO)der - - dep. (4.33)
D1(y1;0) n (Yn;A)

E conveniente reescrever a integral acima considerando a mudanca da varidvel

Di(y1;A) X -+ X Dp(yn; A) para (0,1)™ de tal forma que

ej(u;) = 2 HF; (v A) —wipi(yis N} i =1,....n.

Entao, a verossimilhanca (4.33) assume a forma

L(%;y) = Lina(A;y) / .. / qler(u), ... en(up); 9} dug ... duy,. (4.34)
[0,1] [0,1]

Para maiores detalhes ver Masarotto & Varin (2012).
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4.7 Programas Estatisticos

Nesta Secao sao apresentados os comandos utilizados para os ajustes dos modelos
multinivel e marginal (EEG e via copulas Gaussianas) para dados de contagem nos
programas estatisticos R e STATA. Considere que y denota a varidvel resposta de
contagem, x1, x2 e x3 sfo covaridveis, id representa a varidvel que identifica os

individuos e tempo denota o periodo em que as observacoes foram mensuradas.

4.7.1 R

Para o ajuste dos modelos Poisson multinfveis utiliza-se a mesma biblioteca apre-
sentada na Sec¢ao 3.4, 1lme4. O comando utilizado ¢ o glmer e no argumento family
deve ser considerada a distribui¢do Poisson dada por poisson. As funcdes sdo defi-
nidas para os casos com apenas o intercepto aleatério e com intercepto e inclinagdo

aleatorios, respectivamente, como

modl = glmer(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo + (1|id), data=dados,

family=poisson)

mod2 = glmer(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo + (tempo | id), data= dados,

family=poisson).

Os modelos Binomial Negativo multiniveis sdo ajustados utilizando a biblioteca
glmmADMB através da funcao glmmadmb e os comandos sdo mostrados a seguir para

0s casos com apenas o intercepto aleatério e com intercepto e inclinacao aleatérios:

modl = glmmadmb(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo + (1]|id), data=dados,

family="nbinom")

mod2 = glmmadmb(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo + (tempo|id), data=dados,

family="nbinom").

Para ajustar o modelo multinivel com intercepto aleatério é necessario considerar
o argumento (1 | id). O modelo multinivel com efeitos aleatérios no intercepto e
tempo ¢é identificado através do argumento (tempo | id). O argumento family
deve conter a familia Binomial Negativa dada por nbinom. Maiores detalhes podem
ser encontrados em http://glmmadmb.r-forge.r-project.org/.

Para ajustar os dados utilizando a abordagem de equacoes de estimagao gene-
ralizadas (EEG) considerando a distribuigao Poisson, deve-se utilizar a biblioteca

geepack usando a fungdo geeglm. A funcao a ser implementada é:
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modl = geeglm(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo, data = dados, family =

poisson, id = id, corstr = ¢ ).

O argumento family deve conter a distribui¢do Poisson dada por poisson e as
matrizes de correlacao de trabalho sao identificadas no argumento corstr e dadas

por
e exchangeable que denota a matriz de correlagdo de “trabalho” permutével;

e arl que representa a matriz de correlagdo de “trabalho” autorregressiva de

primeira ordem;
e unstructured que define a matriz de correlacao de “trabalho” nao estruturada.

A funcdo geeglm ndo tem suporte para ajustar o modelo Binomial Negativo.
Uma biblioteca que ajusta os dados segundo esta distribuicdo é a gcmr. Esta bi-
blioteca utiliza c6pula normal para ajustar modelos marginais descritos por Song
(2000) e Masarotto & Varin (2012) que permitem modelar respostas dependentes
de qualquer tipo. Além disso a interpretagdo na modelagem marginal é simplificada

quando se utilizam as coépulas Gaussianas. O comando utilizado é

modl = gemr(y ~ x1 + x2 + x3 + tempo, data = dados, marginal =

negbin.marg, id = id, cormat = cluster.cormat(id, type = )).

A familia da distribui¢ao ¢é identificada no objeto marginal e a matriz de cor-
relacdo ¢ informada no objeto type, dentro de cormat, cujas estruturas podem

Ser:

e exchangeable que denota a matriz de correlagdo de “trabalho” permutével;

e arl que representa a matriz de correlagdo de “trabalho” autorregressiva de

primeira ordem;
e independence que indica a matriz de correlacao de “trabalho” independente.

e unstructured que define a matriz de correlacao de “trabalho” nao estruturada.

O modelo Poisson marginal via copulas gaussianas também é ajustado nesta
biblioteca, sendo modificado apenas a famflia para poisson.marg. Através dos
exemplos apresentados no manual, verificou-se que os resultados das estimativas

usando a biblioteca geepack sao similares aos do gecmr. Porém, o critério de selecao
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utilizado nas bibliotecas é distinto, uma vez que a geepack considera o QIC e a gcmr
utiliza o AIC.
Em http://cran.r-project.org/web/packages/gecmr/gemr . pdf é possivel en-

contrar maiores detalhes sobre o pacote gemr.

4.7.2 STATA

E possivel ajustar os modelos Poisson e BN multiniveis utilizando os comandos

xtpoisson e xtnbreg. Como exemplo tem-se:

xtpoisson y x1 x2 x3 tempo, nolog re i(id)
xtpoisson y x1 x2 x3 tempo, nolog normal re i(id)
xtnbreg y x1 x2 x3 tempo, nolog re i(id)

A distribuicao do efeito aleatorio para o modelo Poisson multinivel conside-
rada como default é a Gama, mas é possivel utilizar a distribui¢do normal para o
efeito aleatorio usando o argumento normal (xtpoisson). Para o modelo Binomial
Negativo multinivel, a distribuicao do efeito aleatério no intercepto que se encontra
implementada ¢ beta (xtnreg).

Em relacao & abordagem EEG, as fungoes utilizadas para ajustar os modelos
Poisson e Binomial Negativo sao, respectivamente, xtgee e xtnbreg e os comandos

sao dados por
xtgee y x1 x2 x3 tempo, nolog fam(poisson) corr( ) i(id)
xtnbreg y x1 x2 x3 tempo, nolog pa corr( ) i(id)

O objeto fam no comando xtgee indica a familia de distribuicdo que esta sendo
ajustada. No caso da primeira funcao, a distribuicdo Poisson é considerada. O
objeto pa no comando xtnbreg significa que foi utilizado o estimador para a média
populacional. As matrizes de correlacao de “trabalho” sao definidas no objeto corr

e sdao dadas por
e exch que denota a matriz de correlagao de “trabalho” permutével;

e arl que representa a matriz de correlacao de “trabalho” autorregressiva de

primeira ordem;
e ind que indica a matriz de correlacao de “trabalho” independente;

e unstr que define a matriz de correlacao de “trabalho” nao estruturada.
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Capitulo 5

Estudos de Simulacao

Neste capitulo sao apresentados alguns estudos de simulacao que consideram
diferentes cenérios para os modelos Poisson e Binomial Negativo a fim de avaliar
o desempenho do processo de estimacao nas abordagens condicional e marginal na
analise de dados longitudinais.

Inicialmente os dados de contagem correlacionados foram gerados e o método de
geragdo de dados é apresentado na Secao 5.1. Os diferentes cenérios de simulagao
para as abordagens condicional e marginal sdo descritos na Segdo 5.2. Na Secéo
5.3 sdo apresentados os critérios de avaliagdo dos estimadores. Para a realizagao
das simulagoes utilizou-se o programa estatistico R versao 3.0.2 para windows e as
bibliotecas utilizadas sao apresentadas na Secao 5.4. Os resultados sao sumarizados

e discutidos na Secdo 5.5.

5.1 Geracao de Variaveis Aleatérias Poisson e Binomial
Negativa Correlacionadas

Yahav e Shmueli (2008) propuseram um método computacionalmente eficiente e
conceitualmente atraente para gerar variaveis aleatorias (v.a.’s) Poisson multivaria-
das. A ideia bésica é, primeiramente, gerar um vetor de dimensao p x 1 de variaveis
que tem distribuicdo normal multivariada e entdo transformé-lo em um vetor de va-
ridaveis com distribui¢ao Poisson usando as fungoes de distribui¢ao acumulada (f.d.a.)
Gaussiana e Poisson.

O algoritmo pode ser sumarizado da seguinte forma:

1. Gere um vetor Normal p-dimensional X' = (X1, ..., X,) com vetor de médias
p = 0, vetor de varidncia com elementos iguais a 1 e uma matriz de correlacio

R.
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2. Para cada valor de Xg, k =1,2,...,p, calcule a f.d.a. Gaussiana: ®(Xy).

3. Para cada ®(X},) calcule a f.d.a. inversa da Poisson definida por Z~1, também

conhecida como funcao quantilica, com razao p dada por:

Y, = ZY®(Xy))

Ovetor Y' = (Y1,...,Y}) é um vetor de dimensao px 1 com matriz de correlacao
R e vetor de médias A = (py,...,up) " -

Para a geracdo das v.a.’s com distribuicao Binomial Negativa propomos uma
metodologia baseada na proposta de Yahav e Shmueli, em que substituimos a f.d.a.
inversa da Poisson pela f.d.a. da Binomial Negativa. O algoritmo é idéntico ao

apresentado anteriormente, mas a funcio quantilica da Poisson =71 & trocada pela

funcao quantilica da Binomial Negativa definida por Y=!. Desta forma
Yi = TN (Q(XR)),

em que SNKT = (571, - ,§7p) ¢ um vetor de dimensao p X 1 com matriz de correlagio
R e vetor de médias ¥ = (fiy, ..., fip) " -

Vale ressaltar que aqui propomos um método mais simples de geragdo de dados
correlacionados usando a distribuicao BN. Contudo, outras abordagens encontram-
se disponiveis na literatura, como, por exemplo, a geracao de BN multivariadas

usando copulas (Lee, 2009) ou geracao de BN multivariadas usando a distribuicao

exponencial multivariada (Kopocinski, 2009).

5.2 Cenéarios de Simulacao

Nesta secdo sao apresentados diferentes cenarios de simulagao pelo método de
Monte Carlo a fim de avaliar a modelagem de regressdo para dados de contagem
longitudinais. Foram utilizadas 2000 réplicas para as abordagens considerando a
distribuicdo Poisson e apenas 500 réplicas para as abordagens considerando a dis-
tribuicao BN, por causa das dificuldades computacionais encontradas para esta dis-
tribuigdo (tempo de execugao do algoritmo e sensibilidade dos resultados). Foram
utilizados diferentes numeros de individuos (m = 50; 150; 250) e diferentes nimeros
de medidas (n; = 3;5;8;10). A variavel explicativa X foi gerada considerando uma
distribui¢do normal com média 0 e varidncia 0.2, ou seja, X ~ N(0,0.2). Em todas

as simulacdes foram gerados dados balanceados e igualmente espagados.
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5.2.1 Geracao: Modelos Multiniveis

Para o modelo Poisson multinivel foram considerados dois cenarios, que sao des-
critos a seguir. Para o modelo Binomial Negativo multinivel foi considerado apenas
o primeiro destes cendarios, pois quando os dados foram gerados considerando o ce-
néario mais complexo, os algoritmos de ajuste dos modelos apresentaram problemas
de convergéncia.

Para as v.a.’s geradas considerando a distribuicao Poisson, em ambos cenarios,
foram ajustados os seguintes modelos: (i) Modelo 1: modelo Poisson independente,
(ii) Modelo 2: modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério e (iii) Modelo
3: modelo Poisson multinivel com dois efeitos aleatérios.

Para as v.a.’s geradas considerando a distribuicdo Binomial Negativa foram ajus-
tados os seguintes modelos: (i) Modelo 1: modelo Poisson independente, (ii) Mo-
delo 2: modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério, (iii) Modelo 3: modelo
Poisson multinivel com dois efeitos aleatorios, (iv) Modelo 4: modelo Binomial
Negativo independente, (v) Modelo 5: modelo Binomial Negativo multinivel com
intercepto aleatorio e (vi) Modelo 6: modelo Binomial Negativo multinivel com

dois efeitos aleatorios.

5.2.1.1 Cenario 1: Modelo Multinivel com Efeito Aleatério no Inter-
cepto
Os dados foram gerados considerando apenas o intercepto aleatoério, ou seja, o

modelo multinivel foi dado por

pij = exp(B1 + B2 X; + Bati; + boi), (5.1)

em que B = (81,52, 83) = (0,3;2,3;1,1) & o vetor de parametros e t = 1,...,T
denota o tempo em que as medidas foram obtidas (T' = 3;5;8;10). Como os dados
sao igualmente espacados tem-se que o ntimero de medidas repetidas é igual ao
dltimo ponto em que as medidas foram mensuradas, ou seja, T = n;. O efeito
aleatorio do intercepto é representado por by; que é distribuido normalmente com
meédia 0 e varidncia 7o, isto &, bg; ~ N (0, 79), sendo 79 = (0,1;0,5;0,7;1,0). Além

disso, tem-se que bp; e X, sdo independentes.

5.2.1.2 Cenario 2: Modelo Multinivel com Dois Efeitos Aleatdrios

Neste cenéario os dados foram gerados considerando dois efeitos aleatorios, isto

¢é, o modelo multinivel foi
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pij = exp(B1 + B2 X + B3tij + boi + buitij), (5.2)

em que 8 = (B1,B2,03) = (0,3;2,3;1,1) é o vetor de parametros e t denota o
tempo em que as medidas foram obtidas, em que t = 1,...,7 (T = 3;5;8;10).
Novamente os dados sao igualmente espacados, portanto o ntimero de medidas re-
petidas é igual ao ultimo ponto em que as medidas foram mensuradas, ou seja,
T = n;. Os efeitos aleatorios do intercepto e do tempo, representados por by; e by,
respectivamente, seguem distribuicao normal bivariada com vetor de médias igual
alo0o0]"
71 =0,3¢e 1 =0,01.

e matriz de covariancia [ TTO 7;?1 }, em que 79 = (0,1;0,5;0,7;1,0),
01 T1

5.2.2 Geragao: Modelos Poisson Marginais (EEG)

Como discutido no Capitulo 4, Segao 4.3, os modelos marginais ajustam direta-
mente a resposta média em cada ocasido. Para a geracao dos dados, utilizou-se um
modelo da forma

pij = exp(B1 + B X[ + B3tij),

em que B = (B1,02,03) = (0,3;2,3;1,1) é o vetor de parametros e t denota o
tempo em que as medidas foram obtidas, em que ¢;; = 1,...,T (T = 3;5;8;10).
Como foram gerados dados balanceados, todos os individuos possuem o mesmo ni-
mero de medidas repetidas. As matrizes de correlagio, R, utilizadas para a geracio
dos dados foram dadas pelas matrizes de correlacdo de “trabalho” na forma au-
torregressiva de ordem 1 (AR1), permutével e nao estruturada (NE) apresentadas
no Capitulo 3, Subsecdo 3.1.2, sendo aqui o pardmetro de associagao, «, igual a
0,5. As matrizes de correlacao de “trabalho” nao estruturada considerando 3, 5, 8
e 10 medidas repetidas foram, respectivamente, definidas como sendo (unicamente

apresentamos o bloco superior, uma vez que R(a) é simétrica)

1 0,90 0,7«
Rla) = 1 0,5« ,
1

L n=3
[1 0,9 0,7a 0,4a 0,8«
1 0,5a 0,1a 0,3«

Rla) = 1 0,2a0 0,4« ,
1 0,4
1

86



1 0,9%
1
Rla) =
1 0,9%
1
Rla) =

0,7«
0,5c

0,7«
0,5«

0,4«
0,1l
0,2«

0,4c
0, la
0,2«

0,8«
0,3«
0,4a
0,4«

0,8«
0,3«
0,4«
0,4«

0, 6
0,2«
0,1l
0,8«
0,7«

0,6
0,2«
0,la
0,8«
0,7«

0,5
0,2«
0,7
0,5«
0,6a
0,5«

0,5«
0,2«
0,7«
0,5«
0,6
0,5«

0, 3
0, la
0,4c
0,7«
0,5
0,9«
0,4c

0, 3c
0, la
0,4c
0,7«
0,5c
0,9«
0,4«

Trés diferentes cenarios foram considerados na abordagem

rando EEG, e os mesmos sdo descritos a seguir:

- n=8

0,4c
0,8«
0,9«
0,2«
0,3
0,4a
0,6
0,2«

0,2c
0,4c
0, 3c
0, la
0, 2c
0, 8«
0,9«
0, la
0, 6
1

n=10

marginal, conside-

1. Cenario 1: geracao das v.a.’s correlacionadas utilizando a matriz de correla-

¢ao autorregressiva de ordem 1 (AR1);

2. Cenario 2: geragido das v.a.’s correlacionadas utilizando a matriz de correla-

¢ao nao estruturada (NE);

3. Cenario 3: geracdo das v.a.’s correlacionadas utilizando a matriz de correla-

¢ao permutavel.

Para o modelo Poisson marginal utilizando a abordagem EEG, em todos os ce-

nérios, foram ajustados quatro modelos: (i) Modelo 1: modelo Poisson marginal

considerando a abordagem EEG com estrutura de correlagdo de “trabalho” autor-

regressiva de ordem 1; (ii) Modelo 2: modelo Poisson marginal considerando a

abordagem EEG com estrutura de correlacao de “trabalho” permutével; (iii) Mo-

delo 3: modelo Poisson marginal considerando a abordagem EEG com estrutura

de correlacao de “trabalho” independente e (iv) Modelo 4: modelo Poisson margi-

nal considerando a abordagem EEG com estrutura de correlacao de “trabalho” nao

estruturada.
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5.2.3 Geragao: Modelos BN Marginais (Copulas Gaussianas)

Por dificuldades computacionais nao foi possivel ajustar o modelo Binomial
Negativo (BN) marginal utilizando a abordagem EEG. Entdo, utilizou-se o modelo
marginal via copulas Gaussianas (CG) apresentado no Capitulo 4, Segao 4.6.

O modelo ajustado, as matrizes de correlagao R(a) e os cenérios de simulagao
apresentados na secdo anterior foram os mesmos utilizados para o modelo BN mar-
ginal via copulas Gaussianas e para todos os cenérios foram ajustados oito modelos:
(i) Modelo 1: modelo Poisson marginal via copulas Gaussianas com estrutura
de correlagdo de “trabalho” autorregressiva de ordem 1; (ii) Modelo 2: modelo
Poisson marginal via copulas Gaussianas com estrutura de correlacdo de “traba-
lho” permutavel; (iii) Modelo 3: modelo Poisson marginal via copulas Gaussianas
com estrutura de correlagdo de “trabalho” independente, (iv) Modelo 4: modelo
Poisson marginal via coépulas Gaussianas com estrutura de correlacao de “trabalho”
nao estruturada; (v) Modelo 5: modelo BN marginal via copulas Gaussianas com
estrutura de correlagdo de “trabalho” autorregressiva de ordem 1; (vi) Modelo 6:
modelo BN marginal via coépulas Gaussianas com estrutura de correlacdo de “tra-
balho” permutavel; (vii) Modelo 7: modelo BN marginal via copulas Gaussianas
com estrutura de correlacdo de “trabalho” independente e (viii) Modelo 8: modelo
BN marginal via cépulas Gaussianas com estrutura de correlagdo de “trabalho” néo

estruturada.

5.3 Critérios de Avaliacao dos Estimadores

Para avaliar o desempenho do ajuste dos modelos, foram calculados a média das
estimativas (E), o viés médio do estimador (V M), o valor absoluto do viés relativo
estimado (|V R|), a diferenca relativa estimada (dif.rel) entre o desvio padrao (DP)
e erro padrao (EP) estimados e a raiz do erro quadratico médio estimado (REQM ).

A média das estimativas e o viés médio sdo dados, respectivamente, por

D)

1L 1 .
=2 B e VM==3 (B-8)
=1

em que N denota o niimero de réplicas de Monte Carlo.

O valor absoluto do viés relativo estimado (|V R|) é dado por:

D)

VR| =

E

_5‘



em que B ¢ a média das estimativas dos parametros (Cribari-Neto e Gois, 2002).
A diferenca relativa estimada entre o desvio padréo e o erro padrao estimados é

dada por:

dif.rel(B) = m

em que DP(3) = \/Var(B) é o desvio padrao do estimador e EP(B) = \/\//a\r(B)

denota o erro padrao do estimador.

O estimador da varidncia tem boa performance quando o erro padrao médio das
estimativas e o desvio padrdo de 8 sdo préximos, ou seja, quando a diferenca relativa
entre o desvio padrao e o erro padrao estd préxima de zero.

A raiz do erro quadratico médio estimada é definida por

REQM(B) = \E(B - B = \/ (Vax(B) + [V M]2)
em que B refere-se ao valor estimado pelo modelo, 8 é o pardmetro e Var(,@) =

DP(B)?.
5.4 Suporte Computacional

O programa utilizado para a realizacao das simulacoes foi o R versdo 3.0.2. Nesta
Secao sao apresentadas as bibliotecas utilizadas para cada abordagem considerando

os modelos Poisson e Binomial Negativo.

5.4.1 Geracao de Variaveis Aleatérias Correlacionadas

Para a geracao das variaveis aleatorias (v.a’s) com distribuigdo Normal Multi-
variada utilizou-se a funcao mvrnorm do pacote MASS.

As func¢oes pnorm, qpois e gnbinom calculam a funcao de distribuicdo acumu-
lada (f.d.a.) Normal, a f.d.a. inversa da distribui¢do Poisson e a f.d.a. inversa da
distribui¢do Binomial Negativa (BN), respectivamente. No caso da distribui¢do BN
o parametro de dispersao, definido por size, foi igual a 1.

A matriz de covariancia foi determinada a partir da matriz de correlacdo R

utilizando o comando cor2cov do pacote MBESS.

5.4.2 Modelo Poisson Multinivel

Para o ajuste do modelo Poisson multinivel utilizou-se a biblioteca lme4 e o
comando usado foi o glmer, em que o argumento family foi definido como sendo

poisson.
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5.4.3 Modelo Poisson Marginal (EEG)

Para ajustar os modelo Poisson segundo a abordagem de equagbes de estimagao

generalizadas (EEG) utilizou-se a biblioteca geepack usando a funcio geeglm.

5.4.4 Modelo Binomial Negativo Multinivel

O modelo Binomial Negativo multinivel foi ajustado utilizando a biblioteca

glmmADMB através da fun¢do glmmadmb.

5.4.5 Modelo Binomial Negativo Marginal (Cépulas Gaussianas)

O pacote geepack nao tem suporte para ajustar o modelo Binomial Negativo
marginal utilizando a abordagem EEG. A biblioteca utilizada para ajustar o modelo
BN marginal via copulas Gaussianas foi gecmr, sendo a funcao dada por gemr. O
argumento marginal define qual distribuicao estd sendo utilizada para ajustar os
dados. No caso da BN utiliza-se negbin.marg.

O modelo Poisson também é ajustado nesta biblioteca, sendo modificada apenas

a familia (marginal) para poisson.marg.

5.4.6 Problemas de Convergéncia

Durante a realizacdo das simulacoes, os modelos considerando a distribuicao
Binomial Negativa (BN) tiveram problemas de convergéncia e um custo computaci-
onal muito elevado. Em relagao ao tempo de execucao de cada simulacao, quando
foram consideradas 2000 réplicas as simulacdes para cendrios mais simples demora-
ram aproximadamente 2 semanas. Por este motivo foi necessario a diminuicao do
numero de réplicas para 500 réplicas.

Para o cenario 1, em que os dados sao gerados a partir do modelo BN multini-
vel com intercepto aleatoério, o custo computacional foi muito intenso, especialmente
com o aumento do nimero de medidas repetidas. Considerando, por exemplo, 50 in-
dividuos com 8 medidas repetidas apenas 3 das 500 réplicas (0,6%) nao convergiram.
Em relacdo ao tempo de simulacdo, foi necessario 66,31 horas, aproximadamente 3
dias, para a obtencao dos resultados. Nao houve convergéncia para os modelos Pois-
son e BN quando se considerou o modelo BN multinivel com dois efeitos aleatorios.

Nao foi possivel ajustar o modelo BN marginal considerando a abordagem EEG,
pois ndo havia suporte computacional no R. Por este motivo utilizou-se a abordagem

das copulas Gaussianas para ajustar o modelo BN marginal. Como houve um custo
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computacional muito alto em relagdo ao tempo de execucdo de cada simulacgdo, foi
necessario a diminuicdo do ntmero de réplicas.

Além disso, os ajustes apresentaram problemas de convergéncia para os modelos
BN marginais via céopulas Gaussianas. Considerando 8 e 10 medidas repetidas,
os modelos nao convergiram, para 50, 150 e 250 individuos. Para 3 e 5 medidas
repetidas o niimero de ndo convergéncia foi muito alto. Por exemplo, para 5 medidas
repetidas e considerando 50 e 150 individuos, 188 (37,6%) e 333 (66,6%) das 500

réplicas, respectivamente, ndo convergiram.

5.5 Resultados

5.5.1 Geracao: Modelo Poisson Multinivel com Efeito Aleatério
no Intercepto

A Tabela 5.1 apresenta os valores médios das estimativas (E), os vieses médios
(VM) das estimativas e os valores da raiz do erro quadratico médio (REQM) para
0s 2000 conjuntos de dados simulados considerando 50 individuos. Os modelos ajus-
tados foram: Modelo Poisson independente (Modelo 1), Modelo Poisson multinivel
com efeito aleatorio no intercepto (Modelo 2) e Modelo Poisson multinivel com dois
efeitos aleatorios (Modelo 3).

Pode-se verificar, de modo geral, que os valores da raiz do erro quadratico médio
diminufram com o aumento do ntmero de medidas repetidas, exceto para o Modelo
1 considerando 8 e 10 medidas repetidas, o estimador B\l e 19 =1,0. Em relagao ao
viés médio (VM) das estimativas é notavel a diminui¢ao dos valores com o aumento
do nimero de medidas repetidas, exceto para 8 e 10 medidas, o Modelo 1 e o
estimador 31.

E possivel, através dos resultados apresentados na Tabela 5.1, comparar o im-
pacto da varidncia do efeito aleatério associado ao intercepto, denotado por .
Verificou-se que a varidncia do efeito aleatério proporciona, de modo geral, um au-
mento no viés médio dos estimadores. Considerando o modelo Poisson independente
(Modelo 1) é possivel notar claramente este aumento, especialmente no estimador
do intercepto Bl. Por exemplo, para 10 medidas, os valores do viés sao 0,006 e 0,525
para 19 = 0,1 e 19 = 1, 0, respectivamente.

Para o estimador 32, o impacto da varidncia do efeito aleatério 79 é maior para
os modelos Poisson multinivel com efeito aleatério no intercepto (Modelo 2) e
com dois efeitos aleatorios (Modelo 3). Os valores do viés para Eg no Modelo

2, considerando-se 3, 5, 8 e 10 medidas sdo, respectivamente, 0,065, 0,066, 0,057 e
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0,056 para 19 = 0,1; e 0,595, 0,569, 0,561 e 0,561 para 79 = 1,0. Nota-se também
para Bl que o Modelo 2 apresentou os menores valores para o viés quando 1o = 1,0,
sendo -0,029, -0,017, -0,011 e -0,011, respectivamente, para 3, 5, 8 e 10 medidas.

Para o estimador 33, o impacto de 71y é contrario, isto é, com o aumento da
variancia do intercepto aleatério houve uma diminui¢do dos valores do viés médio
(VM) e da raiz do erro quadratico médio (REQM) para todos os modelos ajusta-
dos. Além disso, pode-se notar que os valores da média, do viés e da raiz do erro
quadratico médio do estimador B\g para os Modelos 1 e 2 sdo idénticos.

Em relacgdo a raiz do erro quadratico médio (REQM ) ¢é possivel verificar que ha
uma diminuicao dos seus valores quando se aumenta o ntmero de medidas repetidas,
exceto para o estimador de 31 do Modelo 1, considerando 79 = 1,0 (Tabela 5.1). Os
valores da raiz do erro quadratico médio considerando esta configuracao sao 0,511,
0,520, 0,524 e 0,525 para 3, 5, 8 e 10 medidas, respectivamente.

Verifica-se, novamente, o aumento substancial dos valores da raiz do erro qua-
dratico médio quando se aumenta o valor da varidncia do efeito aleatério. Considere,
como exemplo, o Modelo 2 para o estimador B\Q, em que os valores da raiz do erro
quadrativo médio sao 0,069, 0,067, 0,057 e 0,056 para 79 = 0, 1; e 0,598, 0,569, 0,561
e 0,561 para 19 = 1, 0.

Desta forma, pode-se concluir que a variancia do intercepto aleatério tem uma
forte influéncia no comportamento dos estimadores. Além disso, o tipo da variavel
modifica o resultado deste impacto. Para a covariavel tempo-independente (X) héa
um aumento e para a variavel tempo-dependente (tempo) hd uma diminui¢do nos
valores do VM e da REQM.

Com o aumento do niamero de observagoes, resultados similares aos apresenta-
dos foram encontrados. As Tabelas B.1 e B.2 apresentam os resultados para 150 e
250 individuos, respectivamente, e encontram-se no Apéndice B.1. Também foram
considerados diferentes valores para a varidncia dos efeitos aleatérios e compor-
tamentos similares foram encontrados. As Tabelas B.3, B.4 e B.5 apresentam os
valores médios das estimativas, os vieses médios e os valores da REQM das estima-
tivas dos parametros dos Modelos 1, 2 ¢ 3 com 79 = 0,5 e 79 = 0, 7 para 50, 150 e

250 individuos, respectivamente.
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A Figura 5.1 apresenta o valor absoluto do viés relativo (|[V R|), considerando
a variancia do efeito aleatorio igual a 0,1 (19 = 0,1), para os modelos Poisson
independente (Modelo 1), Poisson multinivel com intercepto aleatério (Modelo
2) e Poisson multinivel com dois efeitos aleatorios (Modelo 3).

E possivel notar que as estimativas diminuem quando se aumenta o nimero
de medidas repetidas para os estimadores 32 e 33, o que implica que o estimador
estd se aproximando do verdadeiro valor do parametro. Em relacdo ao estimador
31 ¢é possivel verificar que o valor absoluto do viés relativo diminui com aumento
do niimero de medidas para os Modelos 2 e 3 quando se consideram 50 e 150
individuos. O mesmo nao é verificado para o Modelo 1, em que para 50 individuos
os valores absolutos do viés relativo sao 0,059, 0,004, 0,0178 e 0,022 para 3, 5, 8 e
10 medidas, respectivamente.

Verifica-se também na Figura 5.1 que o Modelo 1 tem os valores absolutos do
viés relativo menores do que os Modelos 2 e 3 para o estimador de B2. Em relagao
ao estimador B\g, observa-se que os trés modelos apresentam um comportamento
similar.

Também foi avaliado o comportamento do valor absoluto do viés relativo para
os diferentes valores da variincia do efeito aleatério e os resultados encontram-se
disponiveis no Apéndice B.2, mostrando um comportamento similar ao analisado.

Para avaliar o comportamento do estimador da variancia foram calculadas os
valores da diferenga relativa entre o desvio padrao (DP) e o erro padrao (EP) dos
estimadores para os modelos Poisson independente (Modelo 1), Poisson multinivel
com intercepto aleatorio (Modelo 2) e Poisson multinivel com dois efeitos aleatorios
(Modelo 3) e os resultados encontram-se sumarizados na Figura 5.2.

Considerando o estimador de (1 é possivel notar que os valores da diferenga
relativa entre o DP e o EP para os 3 modelos sao bem préximos quando se considera
3 medidas repetidas, independente do niimero de individuos. Por exemplo, para 50
individuos tem-se que os valores sao 0,476, 0,481 e 0,484 para os Modelos 1, 2 ¢
3, respectivamente. Porém, com o aumento do nimero de medidas isto nao é mais
observado, uma vez que os valores para a diferenca relativa diminuem quando se
considera 0 Modelo 1 e aumentam para os Modelos 2 e 3 (Figura 5.2).

Em relacdo & diferenca relativa para o estimador BQ, é possivel notar que o
Modelo 1 apresenta as menores diferencas relativas. Além disso elas diminuem

com o aumento do niimero de medidas, visualizado na Figura 5.2.
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Figura 5.1: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagoes no modelo
Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para a
geracao dos dados e 19 =0, 1.
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Figura 5.2: Diferenga relativa das estimativas para diferentes especificagées no mo-
delo Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para
a geragao dos dados e 19 =0, 1.
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O mesmo nao é observado para os Modelos 2 e 3, ou seja, as diferencas relativas
aumentam com o aumento do numero de medidas repetidas. Para o estimador de S5
os valores para a diferenca relativa diminuem com o aumento do nimero de medidas
em todos os modelos ajustados.

De modelo geral, pode-se verificar que a performance do estimador da varidncia
estd associada ao tipo de varidvel, ou seja, quando se considera a variavel tempo-
independente os valores da diferenca relativa entre o DP e o EP aumentam com o
aumento do ntmero de medidas repetidas. Ja para a varidvel tempo-dependente
os valores da diferenca relativa diminuem com o aumento do ntmero de mediadas
repetidas.

Outros valores para a variancia do efeito aleatério associado ao intercepto foram
considerados e os graficos encontram-se disponiveis nas Figuras B.1, B.2 e B.6 no
Apéndice B.2.

A Tabela 5.2 apresenta os valores do AIC para o ajuste dos Modelos 1, 2 e
3 considerando 50 individuos. E possivel notar que o modelo Poisson multinivel
com efeito aleatorio no intercepto (Modelo 2) ajusta melhor os dados, segundo o
critério AIC e os seus valores encontram-se destacados. Isto é esperado uma vez que
os dados foram gerados considerando o Modelo 2. Também é notavel que os valores
do AIC para o Modelo 1 s&o muito maiores do que os Modelos 2 e 3. Além disso,
verifica-se também que os valores do AIC dos Modelos 2 e 3 sao bem proximos.
Considere, como exemplo, 10 medidas repetidas e varidncia do efeito aleatorio igual
a 0,5, os valores do AIC sdo 2.515.134,6; 4.833,9 e 4.837,4 para os Modelos 1, 2
e 3, respectivamente.

Pode-se verificar também que a varidncia do efeito aleatério 7y ndo tem muito
efeito no critério de selecdo AIC para os modelos multiniveis. Porém, para o modelo
Poisson independente, com o aumento de 79, hd uma aumento muito grande nos
valores do AIC. Considerando 8 medidas, os valores do AIC para o Modelo 1
sao 12.231,7; 281.187,8; 617.028,3 e 1.544.070,2 para 7 igual a 0,1; 0,5; 0,7 e 1,0
respectivamente (Tabela 5.2).

O mesmo comportamento para o critério de selecio de modelo AIC foi verificado
para 150 e 250 individuos e os resultados encontram-se nas Tabelas B.11 e B.12 no
Apeéndice B.3.

De modo geral, verificou-se que o viés médio, o valor absoluto do viés relativo, a
raiz do erro quadrético médio e a diferenca relativa diminuiram com o aumento do

numero de medidas repetidas. O aumento da variabilidade de 7y, que implica em
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Tabela 5.2: Valores do AIC para diferentes especificagdes no modelo Poisson com 50
individuos e gerando os dados utilizando o modelo Poisson multinivel com intercepto
aleatorio.

Cenario 1/Modelo 2
70 | Modelos ajustados 50 individuos
3 5 8 10
Modelo 1 750,4  1.799,8 12.231,7 87.669,0
0,1 Modelo 2 748,9 1.573,1 3.262,5 4.668.,5
Modelo 3 752,77  1.585,2 3.268,9 4.671,9
Modelo 1 18155 11.689,6 281.187,8 2.515.134.,6
0,5 Modelo 2 877,7 1.730,5 3.426,9 4.833.9
Modelo 3 886,7 1.734,1 3.430,4 4.837,4
Modelo 1 3.143.4 24.035,2 617.028,3  5.546.330,0
0,7 Modelo 2 911,6 1.765,3 3.462,5 4.869,9
Modelo 3 915,3  1.768,9 3.466,0 4.873,4
Modelo 1 6.804,5 58.109,5 1.544.070,2 13.913.719,4
1,0 Modelo 2 948,7 1.803,2 3.501,3 4.909,3
Modelo 3 9525  1.806,8 3.504,8 4.912,8

aumento da correlacdo intraclasse, afeta substancialmente o viés e erro quadrético
médio dos resultados provenientes do modelo que assume independéncia das obser-
vagoes, quaisquer que sejam o ntimero de medidas repetidas e nimero de individuos
acompanhados longitudinalmente. Além disso, o critério de sele¢ao de modelo AIC
selecionou o modelo corretamente, ndo sofrendo influéncia da varidncia do efeito

aleatorio.

5.5.2 Geracao: Modelo Poisson Multinivel com Dois Efeitos Alea-
térios

Nesta secdo sdo apresentados os resultados para o ajuste dos modelos Poisson
independente (Modelo 1), Poisson multinivel com efeito aleatério no intercepto
(Modelo 2) e Poisson multinivel com dois efeitos aleatérios (Modelo 3), conside-
rando que os dados foram gerados pelo modelo Poisson multinivel com dois efeitos
aleatoérios.

A Tabela 5.3 apresenta os valores médios das estimativas, os vieses médios das
estimativas e os valores médios da raiz do erro quadratico médio para os 2000 con-

juntos de dados simulados considerando 50 individuos.
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E possivel notar que o valor do viés médio do estimador Bl aumenta consideravel-
mente com o aumento da varidncia do efeito aleatério do intercepto, especialmente
para o Modelo 1. Para 5 medidas os valores do viés sao 0,027 e 0,610 considerando
70 =0,1e 719 =1,0. Quando se aumenta o numero de medidas para 8 e 10 medidas,
os valores do viés diminuem, quando se comparam os valores de 7.

Verifica-se que o estimador Bg esta sendo subestimado no Modelos 2 quando se
considera a variancia do efeito aleatorio do intercepto 79 igual a 0, 1. Porém o mesmo
resultado ndo é verificado quando se considera 79 = 1,0 (Tabela 5.3). Observa-se
também aumento substancial do valor do viés médio do estimador Eg no Modelo
3 quando se aumenta a variancia de b;.

Para o estimador 33 é notado que os valores do viés para os Modelos 1 e 2
sdo iguais. Além disso, o0 Modelo 3 apresenta menores vieses para o estimador
de B3 (Tabela 5.3). Isso é esperado pois os dados foram gerados considerando dois
efeitos aleatorios, um no intercepto (bg;) e outro no tempo (by;). E possivel verificar
também que os valores da raiz do erro quadratico médio (REQM) diminuem com
o aumento do niimero de individuos apenas para o Modelo 3. Considerando, por
exemplo, o estimador 32 e 1o = 1,0 tem-se que os valores para a REQM sao 0,695,
0,679, 0,642 e 0,607 para 3, 5, 8 e 10 medidas, respectivamente, no Modelo 3, como
visualizado na Tabela 5.3.

Com o aumento do niimero de individuos, resultados similares foram observados
e 0s mesmos encontram-se disponiveis nas Tabelas B.6 e B.7 do Apéndice B.1.
Também foi avaliado o impacto da varidncia do efeito aleatério para o ajuste dos
modelos. Verificou-se um comportamento similar ao ji descrito anteriormente e os
resultados encontram-se disponiveis nas Tabelas B.8, B.9 e B.10 no Apéndice B.1.

A Figura 5.3 apresenta os valores absolutos do viés relativo (|V R|) dos estima-
dores 31, Bg e 33 considerando que a variancia do efeito aleatério do intercepto é 0,1
para os modelos Poisson independente (Modelo 1), Poisson com efeito aleatorio
associado ao intercepto (Modelo 2) e Poisson com dois efeitos aleatorios (Modelo
3).

E visivel que o Modelo 3 apresenta a melhor performance para os trés estima-
dores, ou seja, com o aumento do niimero de medidas repetidas os valores absolutos
do viés relativo diminuem. Além disso, estes valores estdo proximos de zero.

Vale ressaltar que para o estimador Bl é notavel que o Modelo 2 apresenta
maiores valores absolutos do viés relativo. No entanto, quando se observa o estima-

dor B2 0 Modelo 1 possui maiores valores para o valor absoluto do viés relativo,
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como mostrado na Figura 5.3. Para o estimador (3 verifica-se que a performance
dos estimadores para os Modelos 1 e 2 sao iguais.

Para ver o comportamento da variancia do intercepto aleatorio (7g) foram calcu-
lados os valores absolutos do viés relativo dos estimadores para 79 = 0,5; 0,7 e 1,0
e os resultados encontram-se sumarizados nas Figuras B.7, B.8 e B.9, respectiva-
mente, no Apéndice B.2. Verifica-se que ha uma influéncia da variancia nos valores
absolutos do viés relativo, mas, de modo geral, o Modelo 3 apresenta menores
valores, especialmente quando se aumenta o nimero de individuos.

Para avaliar a performance do estimador da variancia foram avaliadas as diferen-
cas relativas entre o desvio padrao e o erro padrao das estimativas e os resultados
estdo sumarizados na Figura 5.4, considerando a varidncia do efeito aleatério do
intercepto 7p igual a 0, 1. Verifica-se também que o ntimero de individuos nao afeta,
de modo geral, na diferenca relativa entre o desvio padrdo e o erro padrdo dos
estimadores.

E possivel notar que o tipo da varisvel influencia na performance do estim-
dador da varidncia. Para o estimador Bg (estimador associado a variavel tempo-
independente) o Modelo 2 apresenta a pior performance. Para o estimador de [,
os valores da diferenca relativa para os Modelos 1 e 2 s3o idénticos e convergem
para zero. O mesmo nao é observado no Modelo 3, uma vez que com o aumento
do numero de medidas a diferenga relativa converge para 1 (Figura 5.4). Isso im-
plica que a diferenga entre o desvio padrao e o erro padrao é grande, o que nao é
um resultado positivo, pois o valor absoluto do viés relativo deveria diminuir com o
aumento do nimero de medidas.

Com o aumento da variancia do efeito aleatério, os valores absolutos do viés rela-
tivo diminuiram apenas para o Modelo 1. Os resultados encontram-se sumarizados
nas Figuras B.10, B.11 e B.12, no Apéndice B.2.

A Tabela 5.4 apresenta os valores do AIC para os Modelos 1, 2 e 3 considerando
50 individuos. E possivel notar que o modelo Poisson multinivel com dois efeitos
aleatorios (Modelo 3) ajusta melhor os dados segundo o critério AIC. Este resultado
é esperado, uma vez que os dados foram gerados considerando o Modelo 3. Também
é notavel que os valores do AIC para o Modelo 1 sio muito maiores do que os
Modelos 2 e 3. Diferente dos valores do AIC encontrados no Cenario 1, os
valores do AIC dos Modelos 2 e 3 nao sdo tdo proximos, especialmente quando se

aumenta o nimero de medidas repetidas.
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Considere, como exemplo, 10 medidas repetidas e varidncia do efeito aleatério
igual a 0,5, quando os valores do AIC sdo 175.241.716,1; 761.584,3 e 5.178,4 para
os Modelos 1, 2 e 3, respectivamente.

Pode-se verificar também que a varidncia do efeito aleatério 7y nao tem muito
efeito no critério de selecao AIC para os modelos multiniveis. Porém, para o modelo
Poisson independente, com o aumento de 79 hd uma aumento substancial nos valores
do AIC (Tabela 5.4). Considere 8 medidas, os valores do AIC para o Modelo 1 sao
8.139.271,2; 8.248.977,1; 8.742.147,6 e 10.224.337,1, respectivamente, para 7g igual
a 0,1; 0,5; 0,7 e 1,0.

Comportamentos similares para o critério de selecio AIC foram encontrados
com o aumento do nimero de individuos e os resultados encontram-se dispostos nas

Tabelas B.13 e B.14 no Apéndice B.3.

Tabela 5.4: Valores do AIC para diferentes especificagées no modelo Poisson con-
siderando 50 individuos e gerando os dados utilizando o modelo Poisson multinivel
com dois efeitos aleatérios.

Cenario 2/Modelo 3
70 | Modelos ajustados 50 individuos
3 5 8 10
Modelo 1 3.033,3 71.676,7 8.139.271,2 183.123.733,6
0,1 Modelo 2 1.031,4 3.699.4 67.768,0 685.424 4
Modelo 3 918,4 1.810.4 3.603,6 5.021,9
Modelo 1 4.210,7  83.945,3  8.248.977,1 175.241.716,1
0,5 Modelo 2 1.065,9 3.906,0 74.710,3 761.584,3
Modelo 3 973,1 1.904.6 3.710,1 5.178,4
Modelo 1 5476,4 979493  8.742.147,6 178.969.515,0
0,7 Modelo 2 1.093,9 4.106,1 80.943.9 826.795,5
Modelo 3 996,9 1.937.6 3.745,6 5.214,6
Modelo 1 8.779,8 134.365,4 10.224.337,1 196.216.599,4
1,0 Modelo 2 1.149,3 4.566,4 94.853.,9 969.028,7
Modelo 3 1.033,9 1.975,9 3.785,0 5.254,8

Pode-se concluir que com o aumento do niimero de individuos o valor absoluto
do viés relativo diminuiu apenas para o modelo Poisson multinivel com dois efeitos
aleatorios (Modelo 3), independente do valor da variancia (79). Os resultados
apresentados para a diferenca relativa entre o desvio padrao e o erro padrao das
estimativas nao sao favoraveis ao Modelo 3 como era o esperado, uma vez que oS
dados foram gerados utilizado este modelo. Com o aumento da variancia (79) nao
foi verificado resultados melhores.

Em relagdo ao critério de selecdo, tem-se que o AIC escolhe corretamente o
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melhor modelo para ajustar os dados, indenpendentemente do valor da varidncia de

bo;.
5.5.3 Geracdo: Modelo Poisson Marginal (EEG)

Como apresentado na Secao 5.2, na abordagem EEG foram ajustados quatro
modelos em trés cenarios. Para cada numero de individuos foram avaliados os
modelos marginais de Poisson, segundo a abordagem EEG, com diferentes estruturas
de correlacdo, sendo o Modelo 1: matriz de correlacao de “trabalho” autorregressiva
de ordem 1 (AR1), Modelo 2: matriz de correlagdo de “trabalho” permutével,
Modelo 3: matriz de correlagiao de “trabalho” independente e Modelo 4: matriz
de correlacdo de “trabalho” nao estruturada (NE).

Considerando que as v.a.’s Poisson correlacionadas foram geradas utilizando a
matriz de correlagao R autorregressiva de ordem 1 (AR1), a Tabela 5.5 apresenta
os valores médios das estimativas (E), os vieses médios (VM) das estimativas e os
valores da raiz do erro quadratico médio (REQM ) para os 2000 conjuntos de dados
simulados considerando 50 individuos.

E possivel notar que os valores do viés médio vao convergindo para zero quando
o niamero de medidas repetidas aumenta, considerando todas as matrizes de corre-
lacdo, ou seja, os estimadores tornam-se a0 viesados com o aumento do namero de
medidas repetidas. Pode-se verificar também que o modelo com estrutura de corre-
lagao independente (Modelo 3) possui os valores do viés médio para 3 e 5 medidas
um pouco maior em relacao as outras estruturas de correlacao. Na Tabela 5.5, por
exemplo, para 5 medidas e considerando Bg, os valores do viés sao 0, 0005, —0, 0005,
0,0012 e 0,0006 para os Modelos 1, 2, 3 e 4, respectivamente. Por outro lado,
quando se considera 8 e 10 medidas, os valores do viés médio sdo praticamente zero
para todos os modelos ajustados.

Em relacdo a raiz do erro quadratico médio (REQM ), é possivel observar uma
diminuicdo quando o nimero de medidas repetidas aumenta. Considerando, por
exemplo, a matriz de correlacao autorregressiva de ordem 1 (AR1) e o estimador B\g,
os valores da raiz do erro quadratico médio sao 0,0118, 0,0032, 0,0006 e 0,0002,
respectivamente, para 3, 5, 8 e 10 medidas, visualizado na Tabela 5.5.

O mesmo comportamento pode ser verificado quando se aumenta o niimero de
individuos e os resultados encontram-se disponiveis nas Tabelas B.15 e B.16, no
Apéndice B.4. Também foram avaliados as matrizes de correlacdo de “trabalho” nao

estruturada (Cenéario 2) e permutével (Cenario 3) utilizadas para geragdo dos
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Tabela 5.5: Valores médios das estimativas, vieses médios e REQM das estimativas
dos parametros para diferentes especificagdes no modelo Poisson marginal (EEG)
com 50 individuos e dados gerados pelo modelo Poisson marginal EEG com corre-
lagio ARL. 87 = (B1; B2; B3) = (0,3;2,3;1,1).

Modelo 1: AR1 Modelo 2: Permutéavel
n B VM REQM B VM REQM
3 10277317 -0,022683  0,040418 | 0,278215 -0,021785  0,039980
5 10,294860 -0,005140 0,016413 | 0,295744 -0,004256  0,016397
Bl 8 10,299526 -0,000474 0,004826 | 0,300356  0,000356 0,005045
10 | 0,299940 -0,000060  0,001991 | 0,300364  0,000364 0,002232
3 12307013  0,007013  0,022723 | 2,304602  0,004602  0,022494
5 12,300509 0,000509 0,004433 | 2,299510 -0,000490  0,004769
Bg 8 12,300036 0,000036  0,001381 | 2,299684 -0,000316  0,001574
10 | 2,299988 -0,000012 0,000457 | 2,299891 -0,000109 0,000533
3 |1 1,105695 0,005695  0,011883 | 1,105934  0,005934 0,012023
5 11,100904 0,000904 0,003208 | 1,100953  0,000953 0,003268
By | 8 1,100056  0,000056  0,000599 | 1,099972 -0,000028  0,000221
10 | 1,100007  0,000007  0,000199 | 1,099988 -0,000012  0,000623
Modelo 3: Independente Modelo 4: Nao Estruturada
n B VM REQM B VM REQM
3 10,274473 -0,025527  0,042457 | 0,277464 -0,022536  0,040412
5 10,293070 -0,006930 0,017560 | 0,294831 -0,005169  0,016687
Bi| 8 |0,298990 -0,001010  0,005215 | 0,299093  -0,000907  0,014570
10 | 0,299748 -0,000252  0,002209 | 0,299947 -0,000053  0,003233
3 12311122 0,011122  0,025892 | 2,306749  0,006749 0,022889
5 12301151 0,001151 0,004939 | 2,300565  0,000565 0,004744
By | 8 |2,300116 0,000116  0,001493 | 2,300076  0,000076 0,003956
10 | 2,300004 0,000004  0,000506 | 2,299976  0,000024 0,001119
3 | 1,106035 0,006035 0,012104 | 1,105691  0,005691 0,011921
5 11,101214 0,001214  0,003432 | 1,100898  0,000898 0,003256
Bg 8 |1,100123 0,000123  0,000652 | 1,100122  0,000122 0,002243
10 | 1,100026  0,000026  0,000223 | 1,100006  0,000006 0,000332

dados e resultados similares foram encontrados, sendo disponibilizados no Apéndice
B.4 nas Tabelas B.17 - B.22.

A Figura 5.5 mostra os resultados do valor absoluto do viés relativo para as
estimativas dos coeficientes do intercepto (1), da covariavel X; (82) e da covariavel
tempo, t (f3), considerando 50, 150 e 250 individuos e diferentes ntimeros de medidas
repetidas (n = 3;5;8;10).

De modo geral, verificou-se que, com o aumento do niimero de medidas repetidas,
o valor absoluto do viés relativo (|V R|) diminuiu substancialmente, considerando

todas as matrizes de correlagao de “trabalho”.
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Figura 5.5: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagoes no modelo
Poisson marginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson marginal EEG com
correlagdo ARI.
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Figura 5.6: Diferenca relativa dos estimadores para diferentes especificagdes no mo-

delo Poisson marginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson marginal EEG
com correlacdo ARI1.
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E possivel notar que a diminuicdo do valor absoluto do viés relativo é mais visivel
quando se aumenta o ntimero de medidas repetidas do que quando se aumenta o
nimero de individuos. Verifica-se também que o niimero de individuos nao interfere
na estimagao de (3, que representa o coeficiente angular da variavel tempo (Figura
5.5). Observe que o maior valor do moédulo do viés relativo é apresentado quando
se considera a matriz com estrutura de correlacao independente.

Quando se considera um menor numero de medidas repetidas (n = 3) é notével
que o valor absoluto do viés relativo considerando a matriz de correlagao de “traba-
lho” permutavel é o menor. No entanto, com o aumento do nimero de medidas a
diferenca entre os valores absolutos do viés relativo diminui substancialmente.

Também é possivel verificar que, com o aumento do numero de medidas, os
valores absolutos do viés relativo convergem para zero. Isto pode ser explicado
pelo fato do modelo marginal apresentar estimadores consistentes mesmo sob ma
especificacao da matris de correlagao de “trabalho’.

Resultados similares para o valor absoluto do viés relativo foram encontrados
para os cendrios 2 e 3, ou seja, as respostas correlacionadas com distribuicao de
Poisson multivariada foram geradas considerando as estruturas de correlacdo NE e
permutavel, respectivamente. Os graficos com estes resultados encontram-se dispo-
niveis no Apéndice B.5, Figuras B.13 e B.14.

Para verificar a performance da varidncia dos estimadores foram calculadas as
distancias relativas entre o desvio padrao e o erro padrao de cada estimador através
da equagao (5.3) e os resultados encontram-se sumarizados na Figura 5.6, sendo
considerada a mesma configuracdo usada para o valor absoluto do viés relativo.

Pode-se notar que as estimativas obtidas pelo modelo Poisson marginal com es-
trutura de correlagdo de “trabalho” independente apresentam a pior performance,
exceto para 50 individuos em que os valores da diferenca relativa para o modelo Pois-
son marginal com a estrutura de correlacao nao estruturada apresenta um aumento
nos valores da diferenca relativa para 8 e 10 medidas repetidas, como visualizado na
Figura 5.6.

Também foram ajustados os modelos em que a geragao considerou as matrizes
de correlacdo de “trabalho” ndo estruturada e permutivel. Os resultados foram
similares aos apresentados nas Figuras B.15 e B.16 sdo apresentados no Apéndice
B.5.

Para a escolha do melhor modelo foi considerado o critério de quasi-verossimilhan-

ca (QIC). E possivel verificar na Tabela 5.6 que, mesmo gerando os dados com a
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Tabela 5.6: Valores do critério de quasi-verossimilhanca (QIC) para a escolha do
melhor modelo Poisson marginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson
marginal EEG com correlacao autorregressiva de ordem 1.

Estrutura de correlagao Matriz de correlagdo de “trabalho” AR1
n | dos modelos ajustados m

50 150 250
ARI1 -34.902,5 -81.147.5 -128.937,9
3 Permutével -34.902,3 -81.147.3 -128.937,6
NE -34.902,5 -81.147.5 -128.937,9
AR1 -676.030,0 -1.270.081,7 -2.027.052,9
5 Permutével -676.029,4 -1.270.080,7 -2.027.051,8
NE -676.030,0 -1.270.081,7 -2.027.052,9
ARI1 -23.176.863,5 -56.319.984,5 -90.144.723,1
8 Permutével -23.176.861,9 -56.319.982.6 -90.144.721,1
NE -23.176.162,4 -56.319.984,6 -90.144.723,2
ARI1 -261.937.052,8 -639.933.424,3 -1.025.218.744,3
10 Permutével -261.937.050,9 -639.933.422.2 -1.025.218.742,0
NE -261.937.022,3 -639.933.424,6 -1.025.218.744,4

matriz de correlacdo de “trabalho” autorregressiva de ordem 1 (AR1), os modelos
ajustados com estrutura de correlagao autorregressiva de ordem 1 e ndo estrutu-
rada apresentaram os mesmos valores para o QIC quando o numero de medidas é
pequeno (3 e 5 medidas). Quando o namero de medidas aumenta para 8 e 10 e se
considere 50 individuos o modelo 1 (AR1) apresenta menores valores para o QIC,
-23.176.863,5 ¢ -261.937.052,8, respectivamente.

A diferenca entre os valores do QIC é muito pequena, portanto este critério nao
¢ bom para selecionar o melhor modelo para dados de contagem longitudinal. Com-
portamentos similares para o critério de selecao de modelo QIC foram encontrados
para os cendrios 2 e 3 e os resultados encontram-se disponiveis nas Tabelas B.23 e

B.24, no Apéndice B.6.

5.5.4 Geracao: Modelo Binomial Negativo Multinivel com Efeito
Aleatoério no Intercepto

Nesta secdo sdo apresentados os resultados para o ajuste dos modelos Poisson
independente (Modelo 1), Poisson multinivel com efeito aleatério no intercepto
(Modelo 2), Poisson multinivel com dois efeitos aleatorios (Modelo 3), BN inde-
pendente (Modelo 4), BN com efeito aleatorio no intercepto (Modelo 5) e BN
com dois efeitos aleatorios (Modelo 6) considerando que os dados foram gerados

pelo modelo BN multinivel com efeito aleatdrio no intercepto.
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Por causa do alto tempo de execu¢do necessario para a realizacdo das simulagoes
considerando a distribuicao Binomial Negativa, estao sendo apresentados apenas os
resultados considerando 50 individuos e a variancia do efeito aleatoério igual a 0,1
(10 =0,1).

A Tabela 5.7 apresenta os valores médios das estimativas (3)7 0s vieses médios
das estimativas (V M) e os valores médios da raiz do erro quadratico médio (REQM )
para os 500 conjuntos de dados simulados.

E possivel verificar, avaliando o viés médio, que a média das estimativas est4
muito distante do verdadeiro valor do pardmetro para o estimador Bl, em todos
os modelos ajustados. De modelo geral, com o aumento do niimero de medidas
repetidas o viés converge para 0, especialmente para o estimador 33.

As Figuras 5.7 e 5.8 apresentam os valores absolutos do viés relativo e a distancia
relativa das estimativas, respectivamente. Neste grafico, bl, b2 e b3 representam,
respectivamente, os estimadores 31, 32 e Bg.

Pode-se verificar que com o aumento do numero de medidas repetidas houve
uma diminui¢do no valor absoluto do viés relativo (Figura 5.7). Considerando o es-
timador Bl, o modelo Poisson independente apresentou os menores valores absolutos
do viés relativo. Para os outros dois estimadores, verificou-se que todos os modelos
apresentaram valores bem préximos, além disso os valores absolutos do viés relativo
estavam proximos de zero.

Em relacao a diferenca relativa, notou-se que, com o aumento do ndmero de
medidas repetidas, a diferenca relativa aumenta apenas para os diferentes mode-
los Poisson, especialmente para o estimador B\Q. Ja os modelos Binomial Negativo
se mantém em torno do zero. Com isso, pode-se concluir que os modelos Poisson
nao sao adequados para ajustar os dados gerados a partir do modelo BN multini-
vel com intercepto aleatério, além disso, vale ressaltar que estes dados apresentam

superdispersao.
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Figura 5.7: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificacoes nos modelos
Poisson e BN considerando o modelo BN multinivel com intercepto aleatério para
a geracao dos dados e 19 =0, 1.
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Figura 5.8: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificagoes nos mo-
delos Poisson e BN considerando o modelo BN multinivel com intercepto aleatério
para a geracao dos dados e 7p = 0, 1.

A Tabela 5.8 apresenta os valores do AIC para as diferentes especificagoes dos
modelos Poisson e BN considerando que o modelo BN multinivel com intercepto

aleatério para a geragdo dos dados.
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Claramente pode-se observar que os modelos Poisson ndo sio adequados para
ajustar os dados gerados. Além disso, o namero de medidas influencia bastante
nos valores do AIC. Considerando os modelos Binomial Negativo, notou-se que, em
geral, os valores sdo proximos. O modelo selecionado para ajustar os dados foi o
Binomial Negativo independente, para todos os ntimero de medidas considerados.
Este resultado nao era o esperado, uma vez que os dados foram gerados a partir do

modelo Binomial Negativo com intercepto aleatorio.

Tabela 5.8: Valores do AIC para diferentes especificacbes dos modelos Poisson e BN
considerando 50 individuos e gerando os dados utilizando o modelo BN multinivel
com intercepto aleatorio.

Modelo 5
70 | Modelos ajustados 50 individuos
3 5 8 10
Modelo 1 1.803,9 12.104,0 292.402,1 2.650.281,2
Modelo 2 1.182,6 8.770,4 126.170,4 2.216.786,4
0,1 Modelo 3 1.039,0  8.773,1  98.802,7 2.216.789,3
Modelo 4 966,7 2.135,2 4.713,1 6.979,2
Modelo 5 968,1  2.136,6 4.721,9 7.412,6
Modelo 6 970,2 2143,7 4.727,2 7.074,3

5.5.5 Geragao: Modelo Binomial Negativo Marginal (Cépulas Gaus-
sianas)

Nesta secao sao apresentados os resultados para o ajuste dos modelos Poisson
marginal via coépulas Gaussianas considerando a estrutura de correlacao autorre-
gressiva de ordem 1 (Modelo 1), Poisson marginal via copulas Gaussianas consi-
derando a estrutura de correlagao permutavel (Modelo 2), Poisson marginal via
copulas Gaussianas considerando a estrutura de correlagdo independente (Modelo
3), Poisson marginal via copulas Gaussianas considerando a estrutura de correlagdo
nao estruturada (Modelo 4), BN marginal via copulas Gaussianas considerando a
estrutura de correlagdo autorregressiva de ordem 1 (Modelo 5), BN marginal via
copulas Gaussianas considerando a estrutura de correlagao permutavel (Modelo
6), BN marginal via copulas Gaussianas considerando a estrutura de correlacao
independente (Modelo 7) e BN marginal via copulas Gaussianas considerando a

estrutura de correlagao nao estruturada (Modelo 8).

114



1920€0°0 860500°0  860S0T'T | TSTOE0'0  9S€S00°0  99€SOT'T | 086620°0 T9LE00'D  T9LEOT'T | L16620°0  00SL00°0  00SLOT'T | G | ¥
2296500 628100 6TZSTT'T | 2FS090°0  STLTZO'0  STLIZI'T | 61.8S0°0  2IGLT0°0  TISATI'T | 9€5650°0  9€9610°0  9€961T°T | €
867021°0 €LOTTO0  €LOTIE'C | GLOBLIT'O  8TP900°'0  STPI0ET | 6¥9TIET'0  LLT900°0  LLTIY0E'T | FEI9TI'0  S009T0'0  S009TIEE | ¢ | &
TS6EST 0 EIE6¥0°0  ETE6VET | 6SEEST'0  968GE0°0  968SGEE'T | LSOFPST'0  889ZF0'0  S89CFE'T | LPSESI'0  €6T0S0°0  €6T0SET | €
CLILIE'0  T8LV6T'0-  8T2S00°0 | ELPSIE'0  E6IE6Z0-  808900°0 | 0SITTE0 9164820~  ¥80CT0'0 | L99FTED FFLEOE0- FFLEODO- | ¢ | '¢
LS129€°0  0L0TEE'0-  0LOZEO'0- | 890L9E°0  6EVLEE'0-  6EVLEO0- | €LE6SE'0  €1682E'0-  €168T0°0- | 92699€°0  TLLGEE'0-  TLLGE00- | €
nogy naA g noday nA g noay na g nodgy na g u
eprRANILISH OBN Nd ‘8 O[PPOIN ojuopuadopu] N¢ ‘4 O[PPOIN [pagInuLId Nd ‘9 O[PPOIN T4V Nd ‘g OIPPOIN

€99¥80°0  G690F0°0-  S0E€6S0°T | 9ZI8S0°0  L6ES00°0-  €09160°1 | 10SZ80°0 T€ZIF0°0-  69L850°T | T9€S80°0 8080F0°0- E6I6S0'T | & | ¢
990,600 208200~ 9L61L0°T | ISII80°0 1826000  ISL60L'T | 99GS60°0 8T1LG20°0-  Z8ZFLO'L | 8¥6960°0 ¥10G20°0-  986¥L0°L | €
€6€502°0  009290°0-  00VLFE'C | SE6£3C0  PHESHO'0-  999YSE'C | SICLOZ'0 EI8950°0- SSIEFE'C | €0€80C°0 €60850°0- 8061¥C'C | & | %
PIL8FC'0  8L9€50°0-  TTEIFT'T | 06SLET'0  €T8900°0-  LLIE6Z'T | 8G8SFPT0  0TLVS0'0-  08TSHE'C | €165P2°0  T195090°0-  6ET6¥C'C | €
9698GE0  GLGYTT'0-  GGPSL00 | TTT0SE'0  €66823°0-  LOOTLO0'0 | 9T69TE0  L8902T 0~  €TE€6L0°0 | L09ETE0 €160GC0-  L806L0°0 | ¢ | ¢
98ESPE'0  L9LPST'0-  €ETSFO'0 | 6SL9LE'0  0L800€°0-  0LS000°0- | 06FSPED 2969520~  €EOEF0'0 | SG2ISE'0  £€99092°0-  LEEGEO'D | €
oIy nA g noay WA g NnoIy nA g Noay nNA g u
RPRININIISG OBN UOSSIOJ :F O[0POJA | 2iuspuadopu] UOSSIOJ € O[OPOJA | [PARINULIOJ UOSSIOJ g O[OPOIN TV uossioJ :T O[9POIA

(T'rie'eieo) = (% o t1g)
= | ¢ "TYV OBIR[AII0D P RININISS WOD SRURISSTIRY) SBNAQD 1A [eutdrewr N¢ oPpow o[od SOpeIdS SOPRP d SONPIAIPUI ()G WOD N © UOSSIO]
sofepour sou seodesynedse sejuateyip ered soreurered SOpP SRATIRUIIISO SBP /MY O SOIPIU SOSOIA ‘SPATJRUITISS SEP SOIPIW SOI0[RA :6°C ©[Rqe],

115



Por causa do alto tempo de execucdo necessario para a realizacdo das simula-
¢oes considerando o modelo Binomial Negativo marginal via cépulas Gaussianas,
estao sendo apresentados apenas os resultados considerando 50 individuos para 3
e 5 medidas repetidas. Quando se considerou 8 e 10 medidas, o nimero de nao
convergéncia foi muito alto. Por exemplo, considerando 5 medidas repetidas, das
500 réplicas utilizadas, 188 nao convergiram. Isto causa um viés muito grande nas
estimativas e os resultados obtidos ndo sdo mais confiaveis.

A Tabela 5.9 apresenta os valores médios das estimativas, os vieses médios e
os valores da REQM para os modelos apresentados acima. E possivel notar que
para os modelos Poisson marginais via céopulas Gaussianas o viés médio aumenta
com o aumento do numero de medidas repetidas. O mesmo néo é verificado para os
modelos BN marginais via copulas Gaussianas para todas as estruturas de correlagao
de trabalho.

Em relagao a raiz do erro quadratico médio é possivel verificar que com o aumento
do namero de medidas repetidas houve uma diminui¢do dos valores da raiz do erro
quadratico médio. Observa-se também que os valores da raiz do erro quadratico
médio para os modelos BN marginais via cépulas Gaussianas sdo menores do que

os valores para os modelos Poisson marginais via copulas Gaussianas (Tabela 5.9).

50 individuos

M5:BNAR1 - —  M8BNNE v M1:Poisson AR1 © ----- M4:Poisson NE =~ +
M7:BN Ind + ------ M6:BN Perm o ~---- M3:Poisson Ind - - - M2:Poisson Perm - ——
3 5

bo bl b2

0.0 4 P—r———c —t

medidas
Figura 5.9: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificacoes nos modelos

Poisson e BN marginais com cépulas Gaussianas, com dados gerados pelo modelo
BN marginal via coépulas Gaussianas com correlacao ARI1.

A Figura 5.9 apresenta os valores absolutos do viés relativo para os modelos

ajustados. Pode-se verificar que os modelos Poisson marginais com cépulas Gaussi-
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anas apresentaram os menores valores absolutos do viés relativo, especialmente para
o estimador 31, representado por (b0). Vale a pena ressaltar que o modelo Poisson
marginal via cépulas Gaussianas considerando estrutura de correlacao independente
apresentou o maior valor absoluto do viés relativo. Porém com o aumento do niimero
de medidas houve uma diminuicao consideravel.

Em relacao aos modelos BN marginais via copulas Gaussianas, verificou-se que,
para o estimador B\l, os valores absolutos do viés relativos sdo malores que para os
modelos Poisson. Para os estimadores (s (bl) e Bs (b2) os valores absolutos do viés

relativo sao préximos de zero para todos os modelos ajustados.

50 individuos

M5:BN AR1 - M8:BN NE v M1:Poisson AR1 ¢ ----- M4:Poisson NE B
M7:BNInd + ------ M6:BN Perm o ---- M3:Poisson Ind - - - M2:Poisson Perm - ——
3 5
b0 ‘ b1l ‘ b2
15 - s

|(DP - EP)/EP|

medidas

Figura 5.10: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificacoes nos
modelos Poisson e BN marginais via copulas Gaussianas, com dados gerados pelo
modelo BN marginal via copulas Gaussianas com correlagdo ARI1.

Em relacao a diferenca relativa, pode-se verificar que com o aumento do niimero
de medidas repetidas, os valores da diferenca relativa aumenta apenas para os mo-
delos Poisson marginais, em especial para o modelo Poisson marginal via cépulas
Gaussianas com estrutura de correlacao independente, visualizado na Figura 5.10.

Considerando o critério de selecdo AIC, verificou-se que os modelos Poisson
marginal via copulas Gaussianas nao sdo indicados para ajustar os dados gerados
nesta simulacao. O modelo escolhido foi o modelo Binomial Negativo marginal com
copulas Gaussianas com estrutura de correlagdo AR1, com AIC iguais a 935,8 e
2074,0 para 3 e 5 medidas repetidas, repectivamente (Tabela 5.10).

Pode-se concluir que, em geral os modelos BN marginais via copulas Gaussianas

sao mais indicados para ajustar os dados gerados neste cendrio. Além disso, o
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Tabela 5.10: Valores do AIC para diferentes especificagoes dos modelos Poisson e
BN marginais via copulas Gaussianas considerando 50 individuos e gerando os dados
pelo modelo BN multinivel com cépulas Gaussianas com correlagdo ARI.

Modelo 5
Modelos ajustados 50 individuos

3 5
Modelo 1 1.327,8  3.612,1
Modelo 2 1.333,0  3.630,1
Modelo 3 1.736,6 10.305,7
Modelo 4 1.327,1  3.602,9
Modelo 5 935,8 2.074,0
Modelo 6 940,3  2.095,8
Modelo 7 959,8  2.124,6
Modelo 8 937,5  2.082,0

critério de selecao AIC é um boa maneira de escolher o melhor modelo, uma vez
que ele selecionou o modelo corretamente, pois os dados foram gerados a partir da

estrutura de correlacao autorregressiva de ordem 1.
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Capitulo 6

Aplicacoes

Neste capitulo sao apresentadas trés aplicagoes com o objetivo de ilustrar a utili-
zacao dos modelos longitudinais para anélise de dados de contagem considerando as
abordagens multinivel e marginal. A principal motivacio para apresentar essas apli-
cacOes é mostrar diferentes contextos em que os métodos podem ser utilizados desde
situacoes que envolvem dados com estrutura mais simples até dados que envolvem
maior complexidade.

A primeira aplicagdo, apresentada na Segdo 6.1, é considerada a mais simples,
uma vez que os dados sao balanceados e igualmente espacados no tempo. Os dados
sdo provenientes de um estudo clinico que avalia 59 pacientes com epilepsia. Os
pacientes foram alocados de forma aleatoria em dois grupos e o niimero de ataques
epilépticos foi mensurado ao longo de quatro periodos igualmente espacados. Neste
conjunto de dados trés covaridveis foram consideradas e nenhuma delas variava no
tempo.

Na segunda aplicacdo, 6.127 individuos foram acompanhados com a finalidade de
avaliar a reforma no sistema de satide alemao (Se¢do 6.2). Nesta aplica¢ao o conjunto
de dados é desbalanceado, uma vez que os individuos nao possuem o mesmo numero
de medidas repetidas. Contudo as mensuragoes sao igualmente espacadas porque as
observagoes foram obtidas anualmente no periodo de 1984 a 1988. Foram avaliadas
seis covaridveis, em que uma delas é tempo-dependente.

A Secao 6.3 traz uma terceira aplicacdo que apresenta dados com estrutura mais
complexa. Os dados sdo totalmente desbalanceados e desigualmente espacados. Este
conjunto de dados inéditos refere-se a informagoes sobre o ntiimero de células CD4+
de pacientes com HIV residentes em Salvador-Bahia que foram acompanhados no
periodo de janeiro-2002 a agosto/2012. Todas as covariaveis consideradas sdo tempo-

independentes.
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A seguir sdo apresentados maiores detalhes sobre cada uma das aplicagdes, bem
como resultados das andlises conduzidas utilizando os modelos Poisson e Binomial
Negativo sob as abordagens multinivel e marginal (utilizando EEG e copulas Gaus-

sianas). As anéalises foram realizadas nos programas estatisticos R e STATA.

6.1 Aplicacao 1: Ataques de epilepsia

Neste estudo clinico sdo avaliados 59 pacientes com epilepsia que foram dis-
tribuidos aleatoriamente em dois grupos: um recebendo uma droga anti-epiléptica
(tratamento) e o outro placebo (Thall & Vail, 1990). O namero de ataques epilépti-
cos foram contados ao longo de quatro periodos, portanto é um estudo longitudinal.
Além disso, uma taxa de ataque inicial foi registrada para cada paciente (baseline,
t = 0). As variaveis estudadas foram: (i) o tempo, ¢, de mensuracdo em semanas
(0, 2,4, 6 e 8); (ii) a idade dos pacientes no baseline, em anos completos; (iii) grupo
de tratamento (1 = droga anti-epiléptica e 0 = placebo) e (iv) o nimero de ata-
ques epilépticos (Y) como a varidvel resposta. Para cada um dos quatro periodos
os pacientes foram avaliados durante duas semanas. No baseline foi contabilizada a
soma do ntimero de ataques epilépticos ocorridos durante 8 semanas anteriores ao
inicio do estudo e esta soma foi dividida por 4 para tornar possivel a comparagao
com os outros 4 periodos. Se este ntmero médio for decimal, ele é arredondado para
mais, por exemplo 4,5 ataques considera-se 5 ataques no baseline. Note que ndo ha
variaveis tempo-dependentes neste conjunto de dados.

Como os dados s3o balanceados e igualmente espacados, é possivel construir
os graficos de perfis individuais e do perfil médio. O grafico de perfis individuais,
visualizado na Figura 6.1-(a), apresenta as trajetorias de todos os pacientes no
periodo do estudo. Pode-se notar que a maioria dos pacientes tiveram entre 0 e
20 ataques epilépticos. No entanto, um individuo apresentou um grande niimero
de ataques no primeiro periodo de acompanhamento e um outro paciente teve um
aumento considerdvel no namero de ataques no final do estudo causando, portanto,
uma elevacao no perfil médio dos individuos, apresentado na Figura 6.1-(b).

A Tabela 6.1 apresenta informacoes sobre o nimero de ataques epilépticos em
relagdo ao tratamento recebido pelos pacientes. Pode-se verificar que 28 pacientes
receberam o placebo e 31 o tratamento anti-epiléptico no baseline. O ntimero médio
de ataques epilépticos para os grupos placebo e tratamento foi 8,49 e 8,01, respecti-
vamente, em todo o periodo do estudo. Além disso, ao longo do periodo do estudo,

o nimero médio de ataques epilépticos diminuiu a partir da segunda semana, exceto
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Figura 6.1: Gréficos do (a) perfil individual e (b) perfil médio do niamero de ataques
epilépticos.

para o grupo placebo que apresentou um pequeno aumento entre as semanas 4 e 6,

passando de 8,29 ataques para 8,79 ataques.

Tabela 6.1: Numero médio de ataques epilépticos e desvio-padrao (DP) por grupo
de tratamento.

Tempo Placebo (m=28) Tratamento (m = 31) Total (m = 59)
enl semanas Média DP Média DP Média DP
Baseline 804 649 8.23 6,97 814 6,69
2 936 10,14 8,58 18,24 8,95 14,84

4 829 816 8,42 11,86 8,36 10,19

6 8,79 14,67 8,13 13,89 844 14,15

8 796 7,63 6,71 11,26 731 9,65
Média 8,49 9,42 8,01 12,45 824 11,11

Foram ajustados modelos de regressdo Poisson e Binomial Negativo (BN) para
avaliar o efeito do tratamento e outros fatores no ntmero médio de ataques epilépti-
cos. Estes modelos foram ajustados sobre trés abordagens: independente, multinivel
e marginal (EEG e copulas Gaussianas). Na Tabela 6.2 encontram-se as estimativas
para o ajuste dos modelos independente, multinivel com efeito aleatério no inter-
cepto (Multinivel 1) e multinivel com efeitos aleatoérios no intercepto e no tempo
(Multinivel 2). O efeito aleatorio no intercepto, denotado por by;, segue distibuicao
normal e o efeito aleatdrio no intercepto e o efeito aleatério no tempo, by;, seguem
distribuicao conjunta normal bivariada.

Considerando a distribuicao Poisson, verificou-se que a variavel idade foi signi-

ficativa apenas no modelo Poisson independente, ao nivel de 5% de significancia.
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Tabela 6.2: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parénte-
ses) usando os modelos de regressao Poisson e BN independentes, multiniveis com
intercepto aleatério (Multinivel 1) e multiniveis com dois efeitos aleatorios (Multi-
nivel 2) para o nimero de ataques epilépticos.

Parametros
Modelos Abordagem Intercepto  Tratamento Idade Tempo AlIC
Poisson
Independente 2,634 -0,078 -0,015 -0,013 3739,4
(0,103)* (0,041) (0,003)*  (0,007)
Multinivel 1 2,212 -0,203 -0,012 -0,013 1762,8
(0,549)* (0,226) (0,018) (0,007)
Multinivel 2 2,256 -0,085 -0,012 -0,045 1731,9
(0,508)* (0,209) (0,017)  (0,011)*
BN
Independente 2,717 -0,127 -0,017 -0,014 1874,5
(0,325)" (0,126) (0,010) (0,022)
Multinivel 1 2,293 -0,206 -0,012 -0,030 1641,7
(0,553)* (0,227) (0,018)  (0,012)*
Multinivel 2 2,288 -0,183 -0,012 -0,035 1642,2
(0,537)* (0,221) (0,018)  (0,013)*

* p-valor < 5%

Observou-se também que a variavel tempo tem estimativas idénticas considerando-
se as primeiras 3 casas decimais para os modelos Poisson independente e Multinivel
1 (Tabela 6.2). Além disso, verificou-se que a variavel tempo é significante, ao nivel
de 5% de significancia, apenas para o modelo Multinivel 2. Segundo o critério AIC,
o melhor modelo Poisson foi o modelo Multinivel 2 (AIC = 1731,9).

Em relagao a distribuicao BN, notou-se que a variavel tempo nao foi significativa
apenas para o modelo BN independente, ao nivel de 5% de significancia (Tabela
6.2). Foi possivel notar também que o tratamento com a droga anti-epiléptica nao
teve efeito estatisticamente significante em quaisquer modelos. Porém houve uma
diminuigdo no nimero de ataques epilépticos no grupo tratamento comparado com
o grupo placebo. O AIC do modelo BN multinivel com efeito aleatério no intercepto
foi o menor dentre todos os modelos ajustados (AIC = 1641,7).

Também foram ajustados modelos Poisson e BN marginais utilizando a aborda-
gem EEG com diferentes estruturas de correlacao e os resultados podem ser veri-
ficados na Tabela 6.3. Quando se considerou a matriz de correlagdo de “trabalho”
nao estruturada o modelo ndo apresentou convergéncia para nenhum dos modelos

ajustados. Nao se calcula o valor do QIC para o modelo com estrutura de correlagao
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independente, pois os outros valores do QIC sdo calculados em relagdo ao mesmo.

Tabela 6.3: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros-padrdo (entre parén-
teses) usando os modelos de regressdo de Poisson e BN na abordagem EEG com
diferentes estruturas de correlacdo para o namero de ataques epilépticos.

Estrutura Parametros QIC
Modelos de dependéncia Intercepto Tratamento Idade Tempo
Poisson
AR1 2,689 -0,089 -0,020 -0,015 -5047.6
(0,195)" (0,080)  (0,007)* (0,012)
Permutéavel 2,608 -0,069 -0,016 -0,019 -4974,5
(0,198)" (0,081)  (0,007)* (0,007)*
Independente 2,634 -0,078 -0,015 -0,013
(0,103)* (0,041)  (0,003)* (0,007)
BN
AR1 2,769 -0,146 -0,022 -0,017 347,4
(0,578)* (0,236) (0,019) (0,578)
Permutavel 2,694 -0,126 -0,017 -0,020 355,8
(0,600)* (0,247) (0,198) (0,022)
Independente 2,717 -0,127 -0,017 -0,014
(0,314)* (0,124) (0,010) (0,022)

* p-valor < 5%

Observa-se que a varidvel tempo foi significativa apenas no modelo Poisson com
estrutura de correlacao de “trabalho” permutéavel. Pelo QIC, o melhor modelo Pois-
son EEG é o que apresenta estrutura de correlagao de “trabalho” AR1 (QIC =
-5047,6). Para este modelo, o logaritmo do niumero médio de ataques epilépticos di-
minui 0,016 quando se aumenta 1 ano na idade do paciente, considerando as outras
varidveis fixas no modelo.

Considerando o modelo Binomial Negativo, o QIC demonstrou que a melhor
estrutura de correlagao é a AR1 (QIC= 347,4). Pode-se verificar também na Tabela
6.3 que nenhuma das variaveis foram significativas para o modelo, considerando a
abordagem EEG.

Também foram ajustados modelos Poisson e BN utilizando a abordagem mar-
ginal via copulas Gaussianas e utilizando diferentes estruturas de correlagdo e os
resultados podem ser verificados na Tabela 6.4.

Considerando o modelo Poisson marginal via copulas Gaussianas, verificou-se
que a varidvel tempo nao foi significativa apenas para a estrutura de correlagao
independente, ao nivel de 5% de significancia (Tabela 6.4). No modelo BN marginal

via copulas Gaussianas, a variavel idade nao foi significativa, ao nivel de 5%, para
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Tabela 6.4: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parén-
teses) usando os modelos de regressao de Poisson e BN na abordagem marginal
via cépulas Gaussianas com diferentes estruturas de correlacdo para o nimero de
ataques epilépticos.

Estruturas Parametros
Modelos de dependéncia Intercepto  Tratamento Idade Tempo AIC
Poisson

AR1 2,364 -0,381 -0,003 -0,031 2331,0
(0,154)* (0,054)* (0,005)  (0,008)*

Permutéavel 2,331 -0,369 -0,002 -0,032 2256,0
(0,166)" (0,060)* (0,005)  (0,006)*

Nao Estruturada 2,307 -0,274 -0,005 -0,032 2304,0
(0,171)* (0,066)* (0,006)  (0,007)*

Independente 2,634 -0,078 -0,015 -0,013 3739,0
(0,103)" (0,041) (0,003)*  (0,007)

BN

AR1 2,920 -0,148 -0,024 -0,018 1708,0
(0,450)* (0,176) (0,014) (0,020)

Permutavel 2,878 -0,171 -0,020 -0,024 1676,0
(0,498)* (0.196) (0,016)  (0,012)*

Nao Estruturada 2,860 -0,163 -0,020 -0,023 1683,0
(0,491)* (0,198) (0,015)  (0,010)*

Independente 2,717 -0,127 -0,017 -0,014 1875,0
(0,326)" (0,127) (0,010) (0,022)

* p-valor < 5%

nenhuma das estruturas de correlacao.

Dentre os modelos Poisson marginais via coépulas Gaussianas, observou-se que o
melhor modelo é aquele com estrutura de correlagdo permutével segundo o critério
AIC (AIC = 2256,0). Em relagdo ao modelo BN marginal via copulas Gaussia-
nas notou-se que o melhor modelo foi também aquele com estrutura de correlagdo
permutével, segundo o critério AIC (AIC = 1676,0), como mostrado na Tabela 6.4.

Verificou-se ainda que as estimativas dos coeficientes relacionados ao intercepto
e 4 idade para o modelo BN marginal via copulas Gaussianas s@o maiores do que as
estimativas para o modelo Poisson marginal correspondente (Tabela 6.4). Notou-se
também que os erros padrao para o modelo BN marginal sdo maiores do que os
erros padrao para o modelo Poisson marginal via copulas Gaussianas, para todas as
estruturas de correlacdo de “trabalho”.

Realizou-se uma andlise de diagnéstico para verificar a bondade de ajuste dos
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modelos multiniveis e marginais (EEG e copulas Gaussianas). Em relagdo aos mo-
delos marginais segundo a abordagem EEG, o diagnostico foi realizado apenas para
os modelos Poisson, ndo sendo possivel construir os gréficos da distédncia de Cook e
dos residuos padronizados considerando a estrutura de correlagao nao estruturada,
pois ndo foi possivel calcular a matriz H. Os envelopes simulados foram feitos apenas
para os modelos Binomial Negativo marginais via cépulas Gaussianas.

Os graficos foram obtidos através de uma adaptacao baseada nos cédigos forneci-
dos por Paula em www.ime.usp.br/~giapaula/textoregressao.htm e encontram-
se disponiveis em www.de.ufpe.br/~raydonal/Tese/Supplementary-Materials/
Trindade-2014.

A Figura 6.2 apresenta os graficos contendo a distancia de Cook e os residuos
de Pearson padronizados dos modelos Poisson multiniveis com intercepto aleatério
e com dois efeitos aleatorios. E verificado que existem observacdes discrepantes no
conjunto de dados e estas sao destacadas nos graficos da distancia de Cook.

A analise de diagnostico foi também realizada para os modelos BN multiniveis
com intercepto aleatério e com dois efeitos aleatérios e os resultados encontram-se
na Figura 6.3. Pode-se observar que a maioria dos valores destacados nos modelos
Poisson multiniveis sdo encontrados no diagnéstico dos modelos BN multiniveis. Os
residuos de Pearson padronizados encontram-se dentro da banda de confianca e a
maioria dos pontos estao em torno de zero.

Em relagdo aos modelos marginais (EEG), a Figura 6.4 apresenta os graficos da
distancia de Cook e dos residuos padronizados para os modelos Poisson marginais
(EEG) com estrutura de correlacdo autorregressiva de ordem 1 (AR1) e permutavel,
respectivamente. O diagnostico para o modelo BN marginal (EEG) nao foi realizado,
pois o mesmo nao pode ser ajustado no R.

E possivel notar que, novamente, houve deteccio de pontos atipicos no conjunto
de dados, tanto pelo grafico da distdncia de Cook quanto pelo grafico dos residuos
de Pearson Padronizados.

A Figura 6.5 apresenta os graficos contendo a distancia de Cook e os residuos
de Pearson padronizados do modelo Poisson marginal via copulas Gaussianas con-
siderando as estruturas de correlacio ARI1, permutéavel e ndo estruturada, respecti-
vamente.

E notavel que existem observacoes discrepantes no conjunto de dados e estas sao
destacadas nos graficos da distancia de Cook e dos residuos de Pearson padronizados

para todas as estruturas de correlacao consideradas (Figura 6.5).
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Figura 6.2: Graficos com a distancia de Cook e os residuos de Pearson padronizados
dos modelos Poisson multiniveis (a.l e a.2) com intercepto aleatério e (b.1 e b.2)
com dois efeitos aleatoérios.

A andlise de diagnostico foi também realizada para o modelo BN marginal via c6-
pulas Gaussianas e os resultados encontram-se na Figura 6.6. Novamente verificou-se
que hé pontos influentes no conjunto de dados através dos graficos da distancia de
Cook e dos residuos de Pearson Padronizados para todas as estruturas de correlacao.
Além disso, had uma maior variacio nos valores da distancia de Cook e dos residuos
de Pearson padronizados quando se considera distribui¢do BN marginal.

Vale salientar que a maioria dos pontos foram destacados em todos os graficos,
independentemente do modelo que foi ajustado. Isto é uma forte evidéncia de que
estes pontos sao realmente atipicos e devem ser retirados do conjunto de dados para
um novo ajuste.

O grafico de envelope simulado tem por finalidade verificar a adequabilidade
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Figura 6.3: Graficos com a disténcia de Cook e os residuos de Pearson padronizados
dos modelos BN multiniveis (a.l e a.2) com intercepto aleatorio e (b.1 e b.2) com
dois efeitos aleatdrios.

do modelo ajustado. Se muitos pontos estiverem fora do intervalo de credibilidade
o ajuste ndo é recomendado. A Figura 6.7 apresenta o envelope simulado para o
modelo Poisson marginal via copulas Gaussianas considerando diferentes matrizes
de correlacao de “trabalho”. Verificou-se que nenhuma das estruturas de correlagao
consideradas sao adequadas para estes dados, uma vez que a maioria dos pontos
encontram-se fora do intervalo de credibilidade.

A Figura 6.8 apresenta o envelope simulado para o modelo BN marginal via cépu-
las Gaussianas. Verificou-se que houve uma melhora substancial quando se compara
com a Figura 6.7, no entanto nenhuma das estruturas de correlacao consideradas

sdo adequadas para estes dados.
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Figura 6.4: Graficos com a distancia de Cook e os residuos de Pearson padroniza-
dos dos modelos Poisson marginais, segundo a abordagem EEG, com estrutura de
correlagdo (a.l e a.2) AR1 e (b.1 e b.2) permutéavel.
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Figura 6.5: Graficos com a disténcia de Cook e os residuos de Pearson padronizados
do modelo Poisson marginal considerando cépulas Gaussianas com estrutura de
correlagao (a.1 e a.2) autorregressiva de ordem 1 (AR1), (b.1 e b.2) permutavel e
(c.1 e c.2) nao estruturada.
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Figura 6.6: Graficos com a distancia de Cook e os residuos de Pearson padroniza-
dos do modelo Binomial Negativo marginal considerando cépulas Gaussianas com
estrutura de correlacdo (a.l e a.2) autorregressiva de ordem 1 (AR1), (b.1 e b.2)

permutavel e (c.1 e ¢.2) nao estruturada.
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Foi possivel notar que as mesmas observacoes foram destacadas pelos graficos
da distancia de cook e dos residuos de Pearson padronizados, tanto na distribui-
cao Poisson, quanto na distribuicio BN. As observacoes 97, 181, 182 e 184 e 264
referem-se aos individuos 20, 37 e 53. Estes individuos foram retirados e uma nova,
analise foi realizada, sendo os novos resultados apresentados a seguir. E possivel no-
tar que houve uma consideravel diminuicao na variabilidade do niimero de ataques
epilépticos com a retirada dos trés pontos influentes, sendo visualizado na Figura
6.9. Além disso, é possivel verificar o comportamento global dos individuos através
do grafico de perfil médio. Note que hd uma diminuicao do niimero médio de ataques
epilépticos com o aumento do namero de semanas.

A Tabela 6.5 apresenta o niimero médio de ataques epilépticos e desvio pa-
drao por tratamento. Observou-se que os pacientes que estavam sendo tratados
com a droga apresentaram um nimero médio de ataques epilépticos menor quando
comparados com os pacientes que receberam o placebo, exceto na sexta semana.
Comparando as Tabelas 6.1 e 6.5, € visivel que os trés pacientes retirados na analise

influenciavam fortemente a média dos ataques de epilepsia.
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Figura 6.9: Graficos do (a) perfil individual e (b) perfil médio do ntunero de ataques
epilépticos sem trés individuos com valores discrepantes.

Os modelos selecionados anteriormente foram reajustados e os resultados estao
dispostos na Tabela 6.6. Considerando o modelo Poisson multinivel com dois efeitos
aleatorios (Multinivel 2) é possivel notar que as variaveis idade e tratamento nao
foram significantes ao nivel de 5% de significincia. Em relagdo ao modelo BN
multinivel com intercepto aleatério foi observado que a varidvel tempo é significante,

ao nivel de 5% de significancia. Através do critério de sele¢ao de modelo pode-se

132



Tabela 6.5: Numero médio de ataques epilépticos e desvio-padrao (DP) por grupo
de tratamento.

Tempo Placebo (m=26) Tratamento (m = 30) Total (m = 56)
em semanas Média DP Média DP Média DP
Baseline 762 6,55 7.23 431 741 542
2 7,85 8,25 5,47 5,76 6,57 7,06

4 7,23 7,45 6,53 5,61 6,86 6,47

6 5,65 5,79 6,00 7,37 5,84 6,63

8 7.15 7.06 4,83 4,28 591 581
Média 7,10 7,02 6,01 5,50 6,50 6,30

concluir que o modelo que ajustou melhor este conjunto de dados foi 0 modelo BN

multinivel com intercepto aleatorio (AIC = 1483,8).

Tabela 6.6: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parénte-
ses) usando os modelos de regressdo Poisson multinivel com dois efeitos aleatorios
(Multinivel 2) e BN multinivel com intercepto aleatério (Multinivel 1) para o niumero
de ataques epilépticos sem trés individuos discrepantes.

Parametros
Modelos Abordagem Intercepto  Tratamento Idade  Tempo  AIC
Poisson
Multinivel 2 2,321 -0,107 -0,017  -0,049* 1511,0
(0,461) (0,188) (0,015)  (0,011)
BN
Multinivel 1 2,288 -0,169 -0,016 -0,036" 1483,8
(0,492) (0,200) (0,017)  (0,011)

* p-valor < 5%

A Tabela 6.7 apresenta os modelos Poisson e BN marginais segundo a abordagem
EEG. E possivel verificar que nem a variavel tempo nem a idade foram significantes
para o modelo BN marginal, ao nivel de 5% de significancia. Em relagao ao critério
de selecao QIC, verificou-se que o melhor modelo para ajustar os dados é o modelo
BN marginal EEG com estrutura de correlagdo AR1 (QIC = 258,0).

Em relacdo a abordagem marginal via copulas Gaussianas, os resultados dos
ajustes estdao disponiveis na Tabela 6.8. E possivel verificar que as estimativas dos
modelos Poisson e BN nesta abordagem sao préximas, mas o modelo BN apresenta
o AIC menor (AIC — 1499,1).

As Figuras 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13 apresentam os graficos da distancia de Cook
e dos residuos de Pearson padronizados para os modelos selecionados. Em todos os
modelos, verificou-se a existéncia de outros valores discrepantes, porém sem muita

influéncia nos dados.
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Tabela 6.7: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros-padrao (entre parén-
teses) usando os modelos de regressao de Poisson e BN na abordagem EEG com
estruturas de correlagdo AR1 para o numero de ataques epilépticos sem individuos
discrepantes.

Estrutura Parametros QIC
Modelos de dependéncia Intercepto Tratamento Idade Tempo
Poisson EEG
AR1 2,467 -0,184  -0,013 -0,029 1388,0
(0,200)* (0,081)*  (0,007) (0,008)*
BN EEG
AR1 2,500 -0,213  -0,014 -0,029 258,0
(0,555)* (0,224)  (0,018) (0,022)

* p-valor < 5%

Tabela 6.8: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parénte-
ses) usando os modelos de regressao Poisson e BN marginais via copulas Gaussianas
com estrutura de correlacdo permutével para o namero de ataques epilépticos sem
individuos discrepantes.

Modelos Estrutura Parametros AIC
de dependéncia Intercepto  Tratamento Idade Tempo
Poisson
Permutavel 2,612 -0,044 -0,023 -0,043 1955,5
(0,204)* (0,078) (0,009)*  (0,007)*
BN
Permutéavel 2,581 -0,126 -0,018 -0,034 1499,1
(0,435)* (0,168) (0,014)  (0,012)*

*

p-valor < 5%
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Figura 6.10: Graficos com a disténcia de Cook e os res{duos de Pearson padronizados
dos modelos Poisson multinivel (a.1 e a.2) com dois efeitos aleatorios.
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A Figura 6.10 apresenta os resultados referentes ao modelo Poisson multinivel
com dois efeitos aleatorios. Verifica-se que houve um aumento na variabilidade dos
residuos, especialmente para os residuos de Pearson padronizados.

O mesmo ¢ verificado para o modelo Binomial Negativo multinivel com inter-
cepto aleatorio (Figura 6.11). Note que os residuos de Pearson padronizados con-
tinuam dentro da banca de confianga, porém os residuos ja nao se encontram tao

concentrados em zero.
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Figura 6.11: Graficos com a distancia de Cook e os residuos de Pearson padronizados
dos modelos BN multinivel (a.l e a.2) com intercepto aleatorio.
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Figura 6.12: Gréaficos com a distancia de Cook e os residuos de Pearson padroniza-
dos dos modelos Poisson marginal, segundo a abordagem EEG, com estrutura de
correlagao (a.1 e a.2) ARL.

A Figura 6.12 apresenta os graficos da distancia de Cook e dos residuos de Pear-

son padronizados para o modelo Poisson marginal (EEG) com matriz de correlacao

135



ARI. E verificado pontos discrepantes, porém os mesmos nao afetam na anélise dos
dados.

Também foi realizado a anélise de diagndstico para o modelo Binomial Nega-
tivo via copulas Gaussianas com estrutura de correlacao permutével e os resultados
encontram-se na Figura 6.13. Novamente, pontos discrepantes foram observados,

mas nao tém tanta influéncia.
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Figura 6.13: Distancia de Cook e Residuos de Pearson Padronizados do modelo BN
marginal com copulas Gaussianas e estrutura de correlacdo permutével sem os trés
individuos discrepantes.

Analisando a Figura 6.14, observou-se que o grafico de envelope simulado teve
uma melhora substancial quanto & disposi¢cdo dos pontos no grafico quando se eli-
minou as observactes discrepantes. Aparentemente, o modelo BN marginal com
copulas Gaussianas e estrutura de correlacdo permutavel é indicado para ajustar o
conjunto de dados. Este modelo também aparece como o melhor modelo para o
ajuste dos dados segundo o critério AIC, que é apresentado na Tabela 6.8 (AIC =
1499,1).

Em geral, verificou-se que os modelos BN multinivel e marginal (EEG e copulas
Gaussianas) ajustaram melhor os dados do que os modelos Poisson para as trés
abordagens.

Uma observacdo importante em relacdo as abordagens marginais utilizadas (EEG
e copulas Gaussianas) ¢ que elas podem levar a diferentes resultados sob diferentes
estruturas de correlacao.

Além disso, uma vantagem da anélise de dados longitudinais via copulas Gaus-
sianas com respeito a EEG é que os critérios de informacao padrao (AIC) podem

ser utilizados para selecionar o melhor o modelo.
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Figura 6.14: Envelope simulado do modelo BN marginal via copulas Gaussianas e
estrutura de correlacdo permutével sem os trés individuos discrepantes.

6.2 Aplicacao 2: Estudo sobre a reforma no sistema de
satde alemao

Nesta aplicag@o foram consideradas informagoes referentes a 6.127 individuos que
foram acompanhados a fim de avaliar a reforma no sistema de saude alemao (Rabe-
Hesketh & Skrondal, 2005). As seguintes variaveis foram analisadas: (i) género do
individuo (1 = feminino, 0 = masculino), (ii) tempo em que a variavel resposta foi
mensurada ( de 1984 a 1988), (iii) idade no ano da mensuracao, (iv) nivel educaci-
onal, que é definido pelos anos de escolaridade, (v) estado civil (casado: sim = 1,
nao = 0), (iv) indicador de emprego (1=néo trabalha, O=trabalha) e (vii) nimero
de consultas ao médico (resposta de interesse). A tunica variavel tempo-dependente
deste conjunto de dados foi a varidvel idade. As medidas foram realizadas anual-
mente, sendo portanto os dados igualmente espacados. Porém, alguns individuos
nao possuem todas as observagoes, tornando o conjunto de dados desbalanceados.

Realizando a analise descritiva, verificou-se que 50,1% dos individuos sdo do
sexo feminino e que 74,5% sdo casados. Além disso, 36,8% dos individuos nao
trabalham. O tempo médio de escolaridade é de 11,4 anos (DP = 2,4 anos). Além
disso, o niimero de consultas ao médico variou de 0 a 121 consultas no periodo do
estudo (1984 - 1988).

Para ilustrar o comportamento dos pacientes ao longo do estudo foi construido

137



o grafico do perfil individual para dez pacientes selecionados aleatoriamente (Figura
6.15-(a)). O grafico de perfil médio apresentado na Figura 6.15-(b) apontou uma
diminui¢ao no namero médio de consultas com o passar dos anos, tanto globalmente
quanto por sexo. Verificou-se que as mulheres apresentam uma média maior do

nimero de consultas e também tiveram uma maior diminuicao ao longo dos anos.
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Figura 6.15: Gréficos do (a) perfil individual para dez pacientes e do (b) perfil
meédio, global e por sexo, do ntimero de consultas ao médico.

Os modelos Poisson independente, multinivel com intercepto aleatorio (Multini-
vel 1) e multinivel com dois efeitos aleatorios (Multinivel 2) foram ajustados e os
resultados encontram-se na Tabela 6.9. Os efeitos aleatorios no intercepto (bg;) e
no tempo (by;) sdo distribuidos normalmente. Verificou-se que todas as variaveis fo-
ram significativas, ao nivel de 5% de significancia. Considerando o modelo Poisson
multinivel com dois interceptos aleatérios, observou-se que a varidvel tempo tem
uma influéncia positiva no nimero de consultas ao médico, diferente dos modelos
Poisson independente e multinivel com intercepto aleatério. Pelo critério AIC, o
modelo Multinivel 2 é o melhor modelo Poisson para ajustar estes de dados (AIC =
93122,3).

Os modelos Poisson considerando a abordagem EEG também foram ajustados
e os resultados encontram-se na Tabela 6.10. Pelo critério QIC é possivel notar que
o melhor modelo para ajustar os dados é o modelo marginal EEG com estrutura de
correlagdo autorregressiva de ordem 1 (AR1).

O modelo Binomial Negativo considerando as abordagens multiniveis e EEG
também foram ajustados. A Tabela 6.11 apresenta os modelos Binomial Negativo

independente e multinfvel Binomial Negativo com intercepto aleatério com distri-
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Tabela 6.9: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parénte-
ses) usando os modelos de regressao de Poisson independente, multinivel com inter-
cepto aleatério e multinivel com dois efeitos aleatérios para o ntimero de consultas

ao meédico.
Modelo Poisson Modelo Poisson Multinivel
Variaveis independente intercepto aleatorio dois efeitos aleatorios
Intercepto 0,569 (0,033)" -0,272 (0,115)" -0,583 (0,122)"
Género 0,187 (0,009)* 0,380 (0,034)* 0,381 (0,035)"
Tempo -0,007 (0,003)* -0,018 (0,003)* 0,033 (0,007)*
Idade 0,019 (0,001)* 0,024 (0,001)" 0,025 (0,001)*
Educagao -0,035 (0,002)* -0,030 (0,007)* -0,032 (0,008) *

Estado Civil

Ocupagao

-0,090 (0,010)*

0,215 ( 0,009)*

-0,133 (0,025)*

0,072 (0,018)*

-0,144 (0,031)*

0,106 ( 0,023)*

AIC 152.652,0

99.881,8

93.122,3

* p-valor < 5%

Tabela 6.10: Estimativas dos coeficientes de regressdo e erros padrao (entre parén-
teses) usando a abordagem EEG para o modelo Poisson marginal com diferentes
estruturas de correlacao para o nimero de consultas ao médico.

Modelo Poisson EEG

Variaveis AR1 Permutéavel Nao Estruturada Independente
Intercepto 35,784 (7,548)" 23,879 (4,822)" 26,265 (5,012)" 15,180 (5,525)*
Sexo 0,204 (0,013)* 0,206 (0,011)" 0,203 (0,012)" 0,187 (0,009)*
Tempo -0,018 (0,003)" -0,012 (0,002)* -0,013 (0,003)* -0,007 (0,002)"
Idade 0,018 (0,001)* 0,020 (0,000)" 0,020 (0,000)" 0,019 (0,000)*
Educacao -0,053 (0,003)* -0,032 (0,003)* -0,031 (0,002)* -0,035 (0,002)*

Estado Civil -0,048 (0,015)*

Ocupagao 0,176 (0,013)*

-0,114 (0,012)* -0,112 (0,011)*

0,172 (0,011)* 0,171 ( 0,011)*

-0,090 (0,010)*

0,215 (0,009)*

QIC 71.297.1

71.342,5 71.623,0

* p-valor < 5%

bui¢do Beta. Nao foi possivel ajustar o0 modelo Binomial Negativo Multinivel com

efeito aleatério normal no programa R, pois nao houve convergéncia. Os modelos

apresentados na Tabela 6.11 foram ajustados no programa estatistico STATA. Pelo

critério de sele¢do de modelo AIC ¢é verificado que o modelo Binomial Negativo

multinivel com intercepto aleatorio ajusta melhor os dados (AIC = 82.478.0).

Os modelos Binomial Negativo marginal com diferentes estruturas de correlacao
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Tabela 6.11: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parén-
teses) usando os modelos de regressao de Binomial Negativo tradicional e Binomial
Negativo multinivel com intercepto aleatério para o ntmero de consultas ao médico.

Variaveis

Modelo BN Tradicional

Modelo BN Multinivel

Intercepto Aleatorio (Beta)

Intercepto
Género
Tempo
Idade
Educagao
Estado Civil

Ocupagao

2,843 (15,506)
0,238 (0,024)x
-0,001 (0,008)
0,020 (0,001)x
-0,042 (0,005)
-0,091 (0,027)

0,203 (0,026)

~20,196 (11,120)

0,355 (0,027)x
0,010 (0,006)

0,019 (0,001)=

-0,013 (0,006)

-0,007 (0,028)

0,144 (0,025)*

AIC

85.715,1

82.478,0

* p-valor < 5%

na abordagem EEG também foram ajustados e os resultados encontram-se na Ta-

bela 6.12. Verificou-se que a varidvel estado civil foi significante apenas quando se

considera a estrutura de correlagdo autorregressiva de ordem 1. Segundo o critério

QIC, a melhor estrutura de correlagao é a permutavel (QIC = 31.524,1).

Tabela 6.12: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parén-
teses) usando a abordagem EEG para o modelo Binomial Negativo com diferentes
estruturas de correlacao para o nimero de consultas ao médico.

Variaveis Modelol Binomial Negativo EEG
Permutavel Nao Estruturada Independente
Intercepto 24,007 (15,722) 14,227 (10,041) 16,546 (10,401) 4,657 (11,411)"
Género 0,251 (0,028)* 0,245 (0,023)* 0,242 (0,024)* 0,231 (0,019)*
Tempo -0,012 (0,008)* -0,006 (0,005)* -0,008 (0,005)" -0,002 (0,006)*
Idade 0,018 (0,001)* 0,020 (0,001)* 0,020 (0,001)* 0,020 (0,001)*
Educacao -0,061 (0,006)* -0,038 (0,005)* -0,037 (0,005)* -0,041 (0,004)*

Estado Civil

Ocupagao

-0,029 (0,0302)

0,167 (0,027)*

-0,114 (0,025)*

0,164 (0,022)*

-0,113 (0,025)*

0,163 (0,022)*

-0,091 (0,020)*

0,204 (0,019)*

QIC

31.524,1

31.524,9

* p-valor < 5%

Pode-se concluir que a distribuicdo BN ajusta melhor os dados do que a distribui-

¢ao Poisson para as duas abordagens consideradas. Os modelos Poisson e Binomial
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Negativo marginais via copulas Gaussianas nao convergiram.

6.3 Aplicacao 3: Contagem de células CD4+ em pacien-
tes portadores do virus HIV residentes em Salvador-
Bahia

O objetivo da terceira aplicacdo é modelar a contagem de células CD4+ em
pacientes portadores do virus HIV que residem em Salvador-Bahia no periodo de
janeiro/2002 a agosto/2012 . Estes dados sao provenientes do Sistema de Controle de
Exames Laboratoriais (SISCEL) do Ministério da Satde. O estudo é desbalanceado
e desigualmente espacado, ou seja, os individuos ndo possuem o mesmo numero de
medidas e as mensuracoes nao ocorreram 1nos mesmos instantes de tempo. Os 5116
portadores de HIV foram acompanhados desde sua entrada no SISCEL até 2012. O
nimero de observacoes por paciente variou de 1 a 24.

As variaveis analisadas foram: (i) o namero de células CD4+ no tempo ¢, (ii)
o sexo do paciente (0 = masculino, 1 = feminino), (iii) o indicador que informa se
o paciente esteve em tratamento durante o periodo do estudo (0 = nao esteve em
tratamento, 1 = esteve em tratamento). Esta varidvel ndo varia no tempo, (iv) o
nimero de células CD44 no momento do cadastro do paciente (denotada por CD4-
cadastro) e (v) a carga viral no momento do cadastro do paciente (CV-cadastro).

Através da analise descritiva verificou-se que apenas 1715 (33,52%) pacientes
nao estiveram em tratamento no perfiodo de acompanhamento. Também é possivel
observar que a maioria dos pacientes (59, 58%) dos paciente é do sexo masculino.

De acordo com a literatura, o niimero maximo de celulas CD4+ de um individuo
portador do virus HIV é 1500 células (www.aids.gov.com.br). Assim, valores su-
periores a este critério foram retirados do conjunto de dados. Para evitar problemas
computacionais, as varidveis foram padronizadas e nomeadas de CD4-cadastro pa-
dronizado e CV-cadastro padronizado. A Tabela 6.13 apresenta a sumarizacao das
variaveis continuas do conjunto de dados. E possivel verificar ainda superdispersao
na variavel de interesse, pois a varidncia do ntumero de células de CD4+ é muito
maior do que a sua média.

O grafico de perfis individuais para 10 pacientes escolhidos aleatoriamente é apre-
sentado na Figura 6.16. Para a construgao desse grafico foi considerado o tempo em
que a medida foi mensurada para cada individuo. Esta varidvel tempo foi construida
da seguinte forma: considerou-se que a primeira mensuragao do individuo seria o

baseline (t = 0) e as outras medidas seriam baseadas no mesmo (em anos). Por
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Tabela 6.13: Sumarizagdo das varidveis pertencentes ao estudo sobre contagem de
células CD4+ para pacientes residentes em Salvador-Bahia.

Variaveis Meédia Desvio-padrao  Minimo Maéaximo

CD4+ 500,607 289,191 0 1500
CD4-cadastro 324,931 326,225 0 6000,000
CV-cadastro 277320,500 1085396,000 0 2,1010
CD4-cadastro padronizado -0,015 0,970 -0,996 17,396
CV-cadastro padronizado 0,002 1,007 -0,256 19,092

exemplo, se o individuo foi mensurado em fev/2002 (¢t = 0) e a segunda medida foi
em abril/2003, entdo o tempo ¢ dado por t = 1,2 anos.

Apesar da superdispersao ter sido identificada na andlise descritiva foram ajus-
tados, além do modelo Binomial Negativo (BN), o modelo Poisson para comparagao

dos resultados.

400 600 800 1000 1200
I I I

NuUmero de células CD4+

200
I

0
1

Tempo em anos

Figura 6.16: Grafico de perfis individuais para o nimero de células CD4+ em 10
individuos selecionados aleatoriamente.

A Tabela 6.14 apresenta os resultados dos ajustes para os modelos Poisson in-
dependente, Poisson multinivel com intercepto aleatério e Poisson multinivel com
dois efeitos aleatérios. Pode-se verificar que a carga viral mensurada no cadastro
e padronizada (CV-cadastro padronizado) so ¢ significativa para o modelo Poisson
independente, ao nivel de 5% de significancia. Pelo critério AIC, tem-se que o me-
lhor modelo para ajustar os dados, considerando a distribuicao Poisson, é o modelo
Poisson multinivel com dois efeito aleatorios (AIC = 2.421.835,0).

A Tabela 6.15 apresenta os ajustes dos modelos EEG considerando a distribuigao
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Tabela 6.14: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre pa-
rénteses) usando os modelos de regressao de Poisson independente, multinivel com
intercepto aleatério e multinivel com dois efeitos aleatérios para o ntimero de células
CD4+ para pacientes residentes em Salvador-Bahia.

Modelo Poisson Modelo Poisson Multinivel

Variaveis independente intercepto aleatorio dois efeitos aleatorios
Intercepto 5,817 (0,001)* 5,332 (0,070)* 5,370 (0,070)*

Tempo 0,0469 (0,000)* 0,045 (0,000)* 0,043 (0,004)"

Género 0,073 (0,000)* 0,099 (0,228)* 0,111 (0,023)*
Tratamento -0,056 (0,000)* 0,228 (0,245)" 0,181 (0,025)*
CD4-cadastro padronizado 0,000 (0,000)* 0,001 (0,000)* 0,001 (0,000)*
CV-cadastro padronizado -0,000 (0,000)* -0,000 (0,000) -0,000 (0,000)

AIC 8.590.068,0 3.559.437,0 2.421.835,0

* p-valor 5%

Poisson. Verifica-se que todas as varidveis foram significantes, ao nivel de 5% de
significancia, em todos os modelos ajustados. Pelo critério QIC, tem-se que o melhor
modelo para ajustar os dados é o modelo Poisson marginal EEG com estrutura de
correlagao permutéavel (QIC = 1.435.573,9). Nao houve convergéncia para o modelo

Poisson marginal via copulas Gaussianas.

Tabela 6.15: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parén-
teses) para o modelo Poisson marginal usando a abordagem EEG com diferentes
estruturas de correlacdo para o nimero de células CD4+ para pacientes residentes
em Salvador-Bahia.

Modelo Poisson EEG

Variaveis AR1 Permutavel Independente  Nao Estrututada
Intercepto 5,859 (0,005)* 5,621 (0,006)* 5,900 (0,002)* 5,701 (0,005)*

Tempo 0,029 (0,000)* 0,030 (0,000)* 0,034 (0,000)* 0,026 (0,000)*

Género 0,056 (0,002)* 0,084 (0,003)* 0,074 (0,001)* 0,076 (0,003)*
Tratamento 0,163 (0,005)* 0,452 (0,006)* 0,164 (0,002)* 0,356 (0,005)"

CD4-cadastro padronizado 0,074 (0,001)* 0,071 (0,001)* 0,083 (0,000)* 0,089 (0,001)*

CV-cadastro padronizado  -0,019 (0,001)* -0,030 (0,002)* -0,021 (0,001)*  -0,039 (0,002)*

QIC 1.456.184,3 1.435.573,9 1.445.648,1

* p-valor 5%

Nao foi possivel ajustar os modelos multiniveis Binomial Negativo com intercepto

aleatério e com dois efeitos aleatorios com distribuicao normal, pois nao houve con-
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vergéncia. A Tabela 6.16 apresenta os resultados do ajuste do modelo Binomial
Negativo independente e o modelo Binomial Negativo com intercepto aleatério com
distribuicao Beta. Verificou-se que a varidvel género s6 foi significante para o mo-
delo Binomial Negativo independente. Considerando o critério de avaliacao AIC, o
modelo que ajusta melhor os dados é o modelo Binomial Negativo multinivel com

intercepto aleatorio (AIC = 117.588,8).

Tabela 6.16: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parénte-
ses) usando os modelos de regressao de Binomial Negativo independente e Binomial
Negativo multinivel com intercepto aleatorio (Beta) para o ntimero de células CD4+
para pacientes residentes em Salvador-Bahia.

Modelo BN Modelo BN Multinivel
Variaveis independente intercepto aleatorio (Beta)
Intercepto 5,870 (0,028)* 1,165 (0,052)™
Tempo 0,037 (0,002)* 0,026 (0,002)
Género 0,057 (0,014)* 0,041 (0,028)
Tratamento 0,176 (0,028)* 0,412 (0,051)*
CD4-cadasto padronizado 0,179 (0,009)* 0,098 (0,009)*
CV-cadasto padronizado  -0,012 (0,007) -0,020 (0,012)
AIC 122.338,8 117.588,8

* p-valor < 5%

Também foi considerada a abordagem EEG no modelo Binomial Negativo e os

resultados encontram-se na Tabela 6.17.

Tabela 6.17: Estimativas dos coeficientes de regressao e erros padrao (entre parén-
teses) usando a abordagem EEG para o modelo Binomial Negativo com diferentes
estruturas de correlacdo para o ntimero de células CD4+ para pacientes residentes
em Salvador-Bahia.

Modelo EEG Binomial Negativo

Variaveis AR1 Permutéavel Independente
Tntercepto 5,836 (0 ,0904)° 5,671 (0,098)" 5,870 (0,045)
Tempo 0,032 (0,006)* 0,031 (0,003)* 0,037 (0,004)"
Género 0,042 (0,053) 0,050 (0,064) 0,057 (0,022)*
Tratamento 0,170 (0,094)" 0,384 (0,101)* 0,176 (0,044)"

CD4-cadastro padronizado 0,190 (0,025)* 0,189 (0,027)* 0,179 (0,010)

CV-cadastro padronizado -0,006 (0,023)  -0,018 (0,028) -0,012 (0,011)*
QIC 3.771,0 3.736,8
* p-valor < 5%
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Nao foi possivel obter convergéncia para o modelo Binomial Negativo com estru-
tura de correlagdo nao estruturada. Observa-se também que a variavel CD4-cadastro
padronizado nao foi significante para o modelo com estrutura de correlacdo indepen-
dente. Pelo critério QIC, tem-se que melhor estrutura de correlacdo é a permutavel
(QIC = 3.736,8).

Nao foi possivel ajustar os modelos Binomial Negativo marginais via cépulas
Gaussianas considerando as diferentes estruturas de correlacdo, pois ndo houve con-
vergéncia. Nao foi possivel realizar a andlise de diagnoéstico para esse conjunto
de dados, o volume de informagtes é muito extenso e necessita de uma memoria
computacional muito grande para alocar todas as informacgoes necessarias para a

construcao dos graficos avaliados neste trabalho.
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Capitulo 7

Conclusoes

A modelagem para dados de contagem é bastante utilizada em diversas areas do
conhecimento, como nas ciéncias bioldgicas, educagao e satde piblica, bem como na
agricultura, economia e marketing, pois nelas podem ser estudadas as variacdes ao
longo do tempo de uma determinada varidvel de interesse. O modelo frequentemente
usado para analisar dados de contagem é o modelo de Poisson. No entanto quando
os dados apresentam superdispersao um modelo indicado para ajustar os dados é o
modelo Binomial Negativo.

Duas abordagens de regressao comumente utilizadas para analisar dados longi-
tudinais sdo os modelos condicionais e os marginais. E importante considerar as
metodologias apropriadas na anéalise de dados longitudinais, pois a correlagao entre
as respostas dentro das unidades amostrais e a ordenacao cronolégica das respostas
devem ser consideradas nos modelos.

Para o modelo Binomial Negativo marginal foram considerados dois tipos de
modelagem, as Equagoes de Estimagao Generalizadas (EEG) e as copulas Gaussia-
nas. A abordagem EEG requer apenas a especificacdo das médias marginais, além
disso, as EEG produzem estimativas consistentes dos coeficientes de regressao e dos
erros-padrao mesmo sob uma maé especificacdo da estrutura de correlacdo. Ja as
copulas Gaussianas utilizam verossimilhanca e possibilitam a utilizacdo do critério
de informacgao AIC para a selecdo do modelo.

As abordagens multinivel e marginal (EEG e copulas Gaussianas) foram aplica-
das a dados de contagem longitudinais, com aplicagoes a dados reais e realizagdo de
estudos de simulacao.

Com os estudos de simulagdo pode-se verificar a diminuicao dos valores do viés
medio (V M), dos valores absolutos do viés relativo (|V R|), valores da raiz do erro

quadratico médio (REQM) e os valores da diferenca relativa (dif.rel) entre o desvio

146



padrdo (DP) e erro padrao (EP) com o aumento do nimero de medidas repetidas.

Vale ressaltar que a variabilidade de by; afeta substancialmente o V.M e a REQM
obtidos no modelo Poisson independente. Além disso, a performance do estimador
da variancia (dif.rel) esta associada ao tipo de covariavel considerada.

Em relacao ao critério de selecao AIC, verificou-se que o modelo utilizado para a
geragao dos dados foi escolhido como o melhor modelo para o ajuste dos dados. Além
disso, o critério de selecdo AIC é consistente e ndo sofreu influéncia da variabilidade
de b0i~

Para o modelo Poisson marginal considerando a abordagem EEG, verificou-se
que a estrutura de correlagdo independente apresentou a pior performance. Em
relacdo ao critério de selecao QIC, notou-se que os valores sao bem parecidos para
todas as estruturas de correlagio. Isto pode ser justificado pelo fato dos modelos
marginais (EEG) produzirem estimativas consistentes dos coeficientes de regressao
e dos erros-padrao mesmo sob uma mé especificacdo da matriz de correlacao de
“trabalho”.

Para os modelos considerando a distribui¢ao Binomial Negativa, verificou-se que
os modelos multiniveis sdo computacionalmente intensivo. Nao houve convergén-
cia para os dados gerados considerando o modelo BN multinivel com dois efeitos
aleatorios.

A abordagem EEG ndo estd implementada na linguagem de programacao R.
Logo, uma solucao encontrada para ajustar o modelo BN marginal foi utilizar cépu-
las Gaussianas. Esta abordagem também é computacionalmente intensiva e apre-
senta sérios problemas de convergéncia sendo limitado em relagdo ao ntmero de
individuos e ao ntimero de medidas repetidas. Portanto, o modelo BN marginal via
copulas Gaussianas nao € indicado para cenarios mais complexos.

Em relagao as aplicacoes, observou-se que para os conjuntos de dados mais com-
plexos nao foi possivel ajustar os modelos marginais via cépulas Gaussianas, pois os
mesmos nao convergiram.

Em relacao a analise de diagnostico, verificou-se que existe na literatura materiais
disponiveis para dados com medidas repetidas quando a varidvel resposta é continua.
No entanto, para dados de contagem longitudinal ha pouco material disponivel na
literatura.

Para estudos futuros, ainda ha bastante a ser explorado, principalmente quando
se trata de técnicas de diagnostico para andalise de dados longitudinais. Desta forma,

temos como proposta futura estudar as propriedades das medidas de diagnostico
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para as distribui¢des Poisson e BN, no contexto de dados longitudinais.

Além disso, é necessario estudar o comportamento dos estimadores em cenarios
mais complexos através de estudos de simulagdo. Portanto é necessario conside-
rar conjuntos com dados desbalanceados e/ou desigualmente espacados, covariaveis

tempo-dependentes, presenca de pontos aberrantes, por exemplo.
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Apéndice A

Anexo: Modelo Binomial
Negativo

Sejam duas variaveis aleatorias (v.a.’s) Y e Z, tal que Y'|Z segue uma distribuicao
Poisson, Y|Z ~ Po(Z), e que a distribui¢ao a priori de Z ¢ Gama com parametros

$p e ¢. Logo,

7Y
Y|Z ~ Po(Z), sendo fY|Z(y‘Z):e al{o,l,...}(y) e
bu
7~ Glond), sendo g2(e) = p I ).

A distribuicdo marginal de Y é dada pela integracao da distribuicao conjunta de

Y e Z em relagdo a Z, ou seja,

friy) = /0 " ul2)9(=)d

/Ooe_zzy o 2PH=le=0bzq,
0 y! T'(op)

_ ¢¢” “) +pu—1_,—(¢+1)2
B y!F(QM)/O e 4 -
9 Tyton) [T (oD (b1

= GG, Ty rgm T

Note que a solucao da integral (A.1) é igual a 1, pois estd sendo integrada uma

variavel aleatoria cuja distribuicao € G(y+ ¢u, ¢+ 1). Apos manipulacoes algébrica,

chega-se & seguinte expressao

Cytep-D1 [ ¢ \P/ 1\
fr(y) = yl(op —1)! <¢+1> (qﬁ—i—l) Lo, 3(®). (A.2)

Portanto, Y ~ BN (¢u, /(¢ + 1)), em que E(Y) = pe Var(Y) = u(é + 1)/¢.
Outra possibilidade é considerar que Y|Z ~ Po(Z) e Z tem distribuicao a priori

Gama com parametros v e u/v, isto é
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7Y
Y|Z ~ Po(Z), sendo [fyz(ylz)=e"—11,.3(y) e

v (4
Z o~ G(y,u>, sendo gz(z) = ~&

fy(y) _ /0 o 2Y 1

awz_eudz

o0 + 1 —ZUV
YTV e dz
y!I'(v) /0

|14 v 1 y+V
_ i) T+v /” (5+1)
oy 0

zy+”716_z(ﬁ+1) dz.
A1) TwD)
m

Novamente a solucao da integral em (A.3) é igual a 1, uma vez que estd sendo

—~

integrada uma variavel aleatoria cuja distribuigao é G(y + v, (1+v/u)). Através de

manipulagoes algébricas tem-se que a distribuicao marginal de Y ¢ BN, com uma
funcao de variancia quadrética, isto é

vv- 5\ 1Y
Frin =Y <Zi1> (ZH) o1, ®)

de tal forma que E(Y) = p e Var(Y) = pu + “—:
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Apéndice B

Estudo de Simulacao

Neste apéndice sdo apresentados os resultados referentes aos estudos de simu-
lacao realizados. Na Secdo B.1 encontram-se os resultados referentes ao modelo
Poisson multinivel considerando 150 e 250 individuos e a varidncia do intercepto
aleatério iguais a 0,1 e 1,0, para os cendrios 1 e 2. Além disso, sao sumarizados nas
tabelas os resultados para o modelo Poisson multinivel considerando 50, 150 e 250
individuos e a varidncia do intercepto aleatério iguais a 0,5 e 0,7, para os cenarios
1e2.

O Apéndice B.2 apresenta os graficos do valor absoluto do viés relativo (|[V R|) e
da diferenga relativa entre o desvio-padrao e o erro padrao (dif.rel) das estimativas
para os modelos ajustados considerando a distribuicdo Poisson, segundo a aborda-
gem multinivel, para diferentes valores da variancia do efeito do intercepto (7p) e
considerando os cenérios 1 e 2.

No Apéndice B.3 encontram-se disponiveis os resultados do critério de sele¢ao
AIC para a escolha do melhor modelo Poisson considerando 150 e 250 individuos,
para os cenérios 1 e 2.

Em relacao & abordagem marginal, as tabelas e graficos para os cenarios 2 e 3,
considerando a distribuicdo Poisson, encontram-se dispostos nos Apéndices B.4 e
B.5. Os resultados que se referem ao critério de selecao QIC estdo disponiveis no

Apéndice B.6.

B.1 Modelo Poisson Multinivel: Tabelas
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B.2 Modelo Poisson Multinivel: Graficos
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Figura B.1: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagbes no modelo
Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para a
geracao dos dados e 19 = 0, 5.
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Figura B.2: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagbes no modelo
Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para a

geracao dos dados e 19 =0, 7.
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Figura B.3: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagbes no modelo
Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para a

geracao dos dados e 19 = 1, 0.
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Figura B.4: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificagdes no mo-
delo Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para
a geragao dos dados e 19 =0, 5.
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Figura B.5: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificagdes no mo-
delo Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para
a geragao dos dados e 19 =0, 7.
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Figura B.6: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificagdes no mo-
delo Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com intercepto aleatério para
a geragao dos dados e 19 =1, 0.
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Figura B.7: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagbes no modelo
Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com dois efeitos aleatérios para,
a geragao dos dados e 19 =0, 5.
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Figura B.8: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagbes no modelo
Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com dois efeitos aleatérios para,
a geragao dos dados e 19 =0, 7.
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Figura B.9: Valor absoluto do viés relativo para diferentes especificagbes no modelo
Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com dois efeitos aleatérios para,
a geragao dos dados e 19 =1, 0.
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Figura B.10: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificacoes no
modelo Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com dois efeitos aleatérios

para a geracao dos dados e 19 = 0, 5.
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Figura B.11: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificagdes no mo-
delo Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com dois efeitos aleatoérios
para a geracao dos dados e 19 =0, 7.
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Figura B.12: Diferenca relativa das estimativas para diferentes especificagdes no mo-

delo Poisson considerando o modelo Poisson multinivel com dois efeitos aleatérios
para a geracao dos dados e 19 = 1, 0.
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B.3 Modelo Poisson Multinivel: Critério de Selecao

Tabela B.11: Valores do AIC para diferentes especificacées no modelo Poisson con-
siderando 150 individuos e gerando os dados utilizando o modelo Poisson multinivel
com intercepto aleatorio.

Modelo 2
70 | Modelos ajustados 150 individuos
3 5 8 10
Modelo 1 2169,0 5162,9 33003,1 230943,0
0,1 Modelo 2 2164,0 4589,6 9599,4 13778,8
Modelo 3 2167,5 4627,7 9617,9 13782,2
Modelo 1 4519,1  26983,6 626418,4 55868384
0,5 Modelo 2 2537,0 5053,4 10081,6 14261,9
Modelo 3 2650,9 5056,8 10085,1 142654
Modelo 1 7132,4  51256,8 1286561,1 11545090,8
0,7 Modelo 2 2635,5 5154,2 10182.,8 14363,1
Modelo 3 2638,9 51577 10186,3 14366,6
Modelo 1 138426 113651,6 29837192 26863270,5
1,0 Modelo 2 2742,3 5261,9 10290.,7 14471,1
Modelo 3 27457 5265,3 102941 14474.5

Tabela B.12: Valores do AIC para diferentes especifica¢cdes no modelo Poisson con-
siderando 250 individuos e gerando os dados utilizando o modelo Poisson multinivel
com intercepto aleatoério.

Modelo 2
70 | Modelos ajustados 250 individuos
3 5 8 10
Modelo 1 3680,0 9199,0 70944,6 5287594
0,1 Modelo 2 3643,6 7707,5 16061,1 23032,2
Modelo 3 3646,7 7780,8 160644 23035,6
Modelo 1 9910,3  66790,3 1635586,8 14650273,3
0,5 Modelo 2 4336,7 8564,2 16993,3 23994,5
Modelo 3 4339,9 8567,5 16996,8 239979
Modelo 1 17710,9 139204,4 3604657,5 32422595,3
0,7 Modelo 2 4528.9 8775,5 17226,6 24242,2
Modelo 3 4532,1 8778,8 17230,0 242456
Modelo 1 40414,6 350369,3 9348817,1 84268867,9
1,0 Modelo 2 4749,9 9020,.3 17504,1 24541,0
Modelo 3 4753,1 9023,6 17507,5 24544 4
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Tabela B.13: Valores do AIC para diferentes especifica¢cdes no modelo Poisson con-
siderando 150 individuos e gerando os dados utilizando o modelo Poisson multinivel

com dois efeitos aleatoérios.

Modelo 3
70 | Modelos ajustados 150 individuos
3 5 8 10
Modelo 1 13479,2  568335,1 158588728,8  6841761036,9
0,1 Modelo 2 3233,1 16251,2 730138,9 13265556,9
Modelo 3 2763,1 5527,4 11013,0 15580,8
Modelo 1 19831,2  759286,6 189201363,8  7638227739,6
0,5 Modelo 2 3369,6 17624,5 760484,0 13680700,9
Modelo 3 2911,2 5804,9 11429,6 16027,5
Modelo 1 25797,6 9225432 215153998,2 83677472882
0,7 Modelo 2 3472,5 18807,7 802349,0 14274095,8
Modelo 3 2981,6 5893,6 11526,0 16126,3
Modelo 1 40032,8 1293233,3 273504589,5 10063718702,0
1,0 Modelo 2 3673,1 21413,7 907783,0 15749881,1
Modelo 3 3077,0 5993,6 11631,1 16232,9

Tabela B.14: Valores do AIC para diferentes especificacées no modelo Poisson con-
siderando 250 individuos e gerando os dados utilizando o modelo Poisson multinivel

com dois efeitos aleatoérios.

Modelo 3
To | Modelos ajustados 250 individuos
3 5 8 10
Modelo 1 18234,0 6919164 167428216,2 64299268281
0,1 Modelo 2 5153,4 23068,2 897391,6 14164768.,5
Modelo 3 4528,4 9090,5 18112,8 25609,8
Modelo 1 24906,8  769669,7 170430200,7 6478934563,8
0,5 Modelo 2 5396,9 24875,1 1022251,7 16295605,9
Modelo 3 4868,6 9671,6 18962,5 26546,3
Modelo 1 33392,6 8794951 177270931,4 6624694931,9
0,7 Modelo 2 5583,4 265679 1132074,4 18181035,2
Modelo 3 5036,9 9876,6 19201,5 26801,5
Modelo 1 57615,0 1190215,2 197219880,7 7046205064,6
1,0 Modelo 2 5944 2 30468,1 1374919,8 223598172
Modelo 3 5257,7 10130,0 19491.,4 27113.0

B.4 Modelo Poisson Marginal (EEG): Tabelas
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B.5 Modelo Poisson Marginal (EEG): Graficos
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Figura B.13: Valor absoluto do viés relativo considerando o modelo Poisson marginal
EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson marginal EEG com correlagdo nao
estruturada.
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B.6 Modelo Poisson Marginal (EEG): Critério de Sele-

cao

Tabela B.23: Valores do critério de quasi-verossimilhanca (QIC) para a escolha do
melhor modelo Poisson marginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson
marginal EEG com correlacdo nao estrutrura.

Estrutura de correlagao Matriz de correlacao de “trabalho” NE
n | dos modelos ajustados m

50 150 250
AR1 -34900,0 -81151,5 -128942 3
3 Permutéavel -34900,2 -81151,7 -128942.5
NE -34900,3 -81151,7 -128942.5
ARI1 -531195,8 -1270048,6 -2027111,5
5 Permutéavel -531196,2 -1270048,8 -2027111,8
NE -531196,3 -1270049,0 -2027111,8
ARI1 -23176966,2 -56320384,6 -90145345,5
8 Permutéavel -23176966,8 -56320385,0 -90145345,7
NE -23176966,1  -56320386,0 -90145346,6
ARI1 -261935720,8 -639935643,6 -1025223291,9
10 Permutéavel -261935721,6 -639935644,3 -1025223292 4
NE -261928670,5 -639935646,0 -1025223294,2

Tabela B.24: Valores do critério de quasi-verossimilhanca (QIC) para a escolha do
melhor modelo Poisson marginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson
marginal EEG com correlagdo permutavel.

Estrutura de correlacao Matriz de correlagao de “trabalho” Permutavel
n | dos modelos ajustados m
50 150 250
ARI1 -34900,9 -81152,1 -128947,0
3 Permutavel -34901,1 -81152,1 -128947,0
NE -34901,1 -81152,1 -128947,0
ARI1 -531125,4 -1269967,3 -2027026,2
5 Permutavel -531126.,4 -1269968,1 -2027026,8
NE -531126,3 -1269968,1 -2027026,8
ARI1 -23177196,9 -56320221,5 -90145405,1
8 Permutavel -23177199.,3 -56320223,5 -90145406,7
NE -23177197.6  -56320223,6 -90145406,7
ARI1 -261937052,8 -639933424,3 -1025218744,3
10 Permutavel -261937050,9 -639933422,2 -1025218742,0
NE -261937022,3 -639933424,6 -1025218744.,4
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Figura B.14: Valor absoluto do viés relativo considerando o modelo Poisson mar-
ginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson marginal EEG com correlagao
permutavel.
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Figura B.15: Diferenca relativa dos estimadores considerando o modelo Poisson mar-
ginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson marginal EEG com correlagao
nao estruturada.
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Figura B.16: Diferenca relativa dos estimadores considerando o modelo Poisson mar-
ginal EEG, com dados gerados pelo modelo Poisson marginal EEG com correlagao
permutavel.
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