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RESUMO

Este trabalho enfoca dois métodos para andlise de dados em estudos
longitudinais com respostas categorizadas, apresentados por Koch, et al (1977)
e Stram, Wel & Ware (1988). Como critério de comparagéo dos métodos,
utilizou-se o modelo de “odds” proporcionais para modelagem da distribuicao
marginal aplicado em trés conjuntos de dados reais.

Uma limitagao encontrada na analise num dos trés conjuntos de
dados é a falta da informagao individual nas sucessivas avaliagbes no mesmo
individuo, necessaria para uso dos métodos acima. Para este caso os dois
métodos de andlise sio adaptados para responder os objetivos do estudo.

Todos os calculos existentes neste trabalho foram obtidos através
de programas desenvolvidos na forma de “macros” dentro do médulo CM do
SOC.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

r

O planejamento longitudinal caracteriza-se fundamentalmente, pela medida da ca-
racteristica de interesse em cada individuo participante do estudo, em mais de uma ocasiao
{condi¢io de avaliagdo). As medidas feitas no mesmo individuo, podem ou n&o ser correlacio-
nadas. Zeger (1988), discute a correlagido existente num conjunto de dados com planejamento
longitudinal e sua influéncia nas estimativas dos parimetros de regressdo. O mesmo autor
demonstra que as estimativas dos parametros de regressao sao satisfatoriamente eficientes,
mesmo quando as observacdes no mesmo individuo szo consideradas independentes.

Segundo Liang & Zeger (1986), quando a varidvel resposta é aproximadamente nor-
mal, métodos estatisticos para dados longitudinais sdo bem conhecidos. Uma dificuldade
com a andlise de dados longitudinais, exceto o caso normal, prosseguem os autores, ¢ a falta
de uma distribuicao multivariada tao flexivel quanto a distribuigdo multinormal para a dis-
tribui¢do conjunta das observactes no mesmo individuo feitas nas diferentes condigdes de
avaliacao.

Uma das vantagens do planejamento longitudinal (ver Andrade & Singer (1986)),
sobre os demais tipos de planejamento é a incorporagao do padrao de variagao individual na
anélise das informagdes. Isto é possivel pois cada individuo participante do estudo é avaliado
em todas as ocasioes planejadas. Pode-se também, com este tipo de planejamento contro-
lar efeitos secundéarios que podem ter influéncia na resposta, através do uso de covaridvels
produzindo estimadores mals eficientes dos pardmetros associados as medidas do padraoc de



variagao individual.

1.1 Algumas Situacgoes que Conduzem a Estudos Longitu-
dinais

Estudos com planejamento longitudinal, podem ser utilizados na pesquisa e/ou le-
vantamentos amostrais nas mais diferentes areas; por exemplo:

1. Na pesquisa agropecuaria:

1. Experimentos com plantas (como cultura do pepino, do tomate...) cuja produgao
comercial é colhida em diversos dias durante o ciclo da cultura. A producgao pode
ser medida através:

{a) da contagem do numero de frutos e sua classificagac em categorias;
(b) do peso total da produgéo.
2. Experimentos com animats:

(a) Onde os animais, apds o tratamento & parasitas ou a doengas, sdo avaliados em
mais de uma ocasidao. A resposta de interesse, por exemplo, é a classificagio
do anima) em uma escala de medida, conforme o seu grau de infestagio cu
contaminagao, respectivamente.

(b) Na avaliagao do desempenho e evolugao do animal (através do peso, da al-
tura...) apds o fornecimento de dietas alimentares ou de tratamentos sa-
nitdrios, durante o seu periodo de desenvolvimento.

3. Experimentos de controle de pragas e doengas em plantas, onde a resposta dada
através de uma determinada escala de medida ¢ classificada de acordo com o grau
de dano, durante o ciclo evolutivo critico da cultura.

2. Na drea médica

1. Avaliagdo e comparagdo de drogas no tratamento de doencas em sucessivas ava-
liagdes dos pacientes segundo a severidade da doenga;



2. Levantamento da incidéncia de enfermidades, por exemplo distiirbios respiratérios
em sucessivas datas, provocados em pessoas expostas continuamente aos fatores
de risco, tais como: habito de fumar, poluicdo.... Neste caso, pode-se comparar
a influéncia do grau de poluicdo em diferentes cidades nas enfermidades respi-
ratérias da populagao. Pode-se também querer estudar se o comportamento das
enfermidades com relagio ao tempo de exposi¢do, estd aumentando ou n&o com a
mudanga no nivel de poluigdo (ver Stram, Wei & Ware (1988)).

3. Em levantamentos sociolégicos:

1. Avaliagdo da preferéncia politica do eleitor aos candidatos a um cargo eletivo,
durante sucessivas companhas eleitorais;

2. Mapeamento da mobilidade social em grupos étnico-geograficamente definidos (ver
Plewis (1985));

3. Avaliagio do comportamento do padrdo associado a fixagio da informacio em
estratégias de “marketing”, durante sucessivas campanhas publicitérias.

A sepuir sdo descritos trés exemplos de situacGes reais para introduzir a idéja refe-
rencial do trabalho a ser desenvolvido.

Exemplo 1.1 Vamos considerar os dados provenientes do ensaio clinico, realizado em 72
pacientes para se avaliar o desempenho de um tratamento a um tipo de enfermidade
de pele. Estes dados foram apresentados por Koch et al.(1986) e estZo resumidos na
Tabela 1.1.

Os 72 pacientes foram divididos em dois grupos iguais. Aos pacientes do grupo 1
foi aplicado o tratamento denominado ativo e aos pacientes do grupo 2 o tratamento
denominado placebo.

Cada paciente, apds o tratamento fot avahado aos 3, 7, 10 e 14 dias. Em cada dia
da avaliag&o o paciente foi classificado conforme o estado da pele em uma das quatro
categorias: l-excelente; 2-bom; 3-satisfatério e 4-ruim. Este tipo de classificacao
como forma de medida, caracteriza uma das maneiras de resposta categorizada. O
enfoque longitudinal, neste exemplo, é caracterizado pelos 4 dias de avaliagdo no mesmo
paciente,

A informagio individual para cada paciente nos 4 dias de avaliacio estd na Tabela C.1
do Apéndice C. O valor para cada casela da Tabela 1.1 representa, portanto, o mimero
de pacientes do respectivo tratamento e dia da avaliacio classificados na categoria
correspondente. [



Tabela 1.1 Tabela de frequéncia observada através da classificagdo de 36
pacientes de cada grupo ativo e placebo, segundo o estado da
pele, em 4 dias de avaliagdo (Koch et.al (1986))

Estado Dias da Avaliacio
Tratamento da Pele 3 7 10 14
Ativo 1 b 13 13 20
2 21 - 19 19 15
3 10 4 4 1
4 0 0 0 0
Placebo 1 1 4 8 11
2 12 23 15 24
3 21 9 13 1
4 2 0 0 0

Exemplo 1.2 Outra situagio na irea médica, refere-se a um ensaio clinico com 94 paci-
entes portadores de esquistossomose mansénica, realizado por uma equipe médica da
Fundagio do Figado(FM-USP}, na cidade de S3o Paulo.

O ensaio clinico iniciou com o exame dos pacientes que com diagnéstico positivo, foram
submetidos aleatoriamente a uma das 3 técnicas ciriirgicas: DAPE, DPS e AER. Os
pacientes foram novamente avaliados apds 1 e 3 anos da cirurgia.

A resposta considerada é a classificagao dos pacientes de acordo com o tamanho da
veia esofigica no tergo médio nas categorias: O-normal, 1-fina, 2-média e 3-grossa.
As categorias 1, 2 e 3 indicam a presenga de varizes que de acordo com sua gravidade
conduzem a um maior didmetro da veia.

A Tabela 1.2 apresenta a resposta para somente 48 pacientes que foram avaliados nas 3
ocasides (O-antes da cirurgia, 1 e 3 anos apds a cirurgia). A informagio individual dos
pacientes avaliados emn todas as 3 ocasides estd na Tabela C.2 do Apéndice C. O



Tabela 1.2 Tabela de frequéncia observada através da classificacio de 48
pacientes de acordo com o tamanho da veia esofigica no tergo
médio submetido a uma das técnicas cirdrgicas: DAPE, DPS

e AER.

Técnica  Tamanho Anos de Avaliagdo

cirirgica da Veia 4] 1 3

DAPE 0 0 0 3
1 2 7 3
2 8 9 10
3 9 3 3

DPS 0 0 4 6
1 1 6 7
2 i1 5 2
3 4 1 1

AER 0 0 6 6
1 3 5 4
2 4 1 2
3 6 1 1

Exemplo 1.3 Uma situagdo que frequentemente ocorre na pesquisa agropecudria é o pla-
nejamento de experimentos com plantas cuja produgdo comercial é medida durante
sucessivas colheitas. Um exemplo € a cultura do pepino. Neste sentido, no ano de
1984, na Estagiao Experimental de Itajai/EMPASC - Empresa Catarinense de Pesquisa
Agropecudria SA, foi implantado o experimento EEI-440/81, sobre o espagamento na
cultura do pepino para a industria.

Utilizou-se o planejamento em blocos completos casualizados com 3 repeticoes, uma
em cada bloco. Os tratamentos sio formados pela combinagio de 2 variedades e 7
densidades de plantio {nimero de sementes por unidade de drea do solo). A produgao
para cada parcela de 9 m? foi avaliada durante o ciclo da cultura e colhida as 225, 485
e 6% feiras.

Em cada colheita o nimero de frutos colhidos para cada parcela foi classificado nas
seguintes categorias: 1-12 classe (frutos de 6 a 9cm de comprimento);2-22 classe (frutos
de 9 a 12cm de comprimento); 3-32 classe {frutos maiores de 12cm de comprimento); 4—
frutos tortos e 5—frutos afilados (desenvolvimento de flores nao polinizadas). Os frutos
menores de 6 cm nao foram colhidos.



A Tabela 1.3 apresenta os dados para as trés primeiras semanas de colheita para o
bloco 1, considerando-se somente uma variedade e 3 densidades de plantio. Os dados
referentes aos blocos 2 e 3 sd0 apresentados respectivamente nas Tabelas C.3.11 e C.3.IIT

do Apéndice C. DO

Tabela 1.3 Frequéncia observada do nimero de frutos da cultura do pe-
pino classificados emn 5 categorias para 3 densidades de plan-
tio na primeira repeticdo.

Densidade Semana de Colheita
de Plantio Categoria 12 28 32
20 000 1 a5 150 04
2 27 33 18
3 2 2 1
4 8 7 7
] 16 19 7
40 000 1 97 91 81
2 13 17 18
3 1 2 0
4 13 20 18
5 52 30 38
80 060 1 175 | 196 132
2 46 34 28
3 7 2 0
4 11 21 24
5 55 71 63

1.2 Conceituagao Inicial

Seguindo a estrutura geral estabelecida em planejamento de experimentos com me-
didas repetidas, convém distinguir inicialmente as unidades de investigacao e as unidades de
observagao. As unidades de investigagao sao os individuos participantes do estudo. O termo
individuo aqui esta sendo usado para representar a unidade do experimento que se deseja
avaliar. As unidades de investigag8o podem ser classificadas segundo um ou mais fatores,



formando assim os grupos ou sub-populagdes, também chamados de tratamentos (ao longo
deste trabalho serd usada a denominacdo de grupo). As unidades de observagdo sdo cons-
tituidas pelas condigbes de avaliagdo nas quais sdo feitas as observacdes da varidvel resposta
de interesse. Neste contexto, segundo Andrade e Singer (1986), as unidades de investigagio
constituem as unidades naturais para a andlise e as unidades de observagio correspondentes
podem ser essencialmente encaradas como perfis multivariados de respostas associados as
mesmas. O planejamento longitudinal é um caso particular do planejamento com medidas
repetidas, onde as condigoes de avaliagdo estdo associadas is unidades de investigacao de
forma sistematica, por exemplo: ao longo do tempo, distincia de uma certa origem, dosagem
de uma substéncia qualquer.... Tomando a situagio {i}2.2 da segdo 1.1, temos que os animais
equivalem as unidades de investigagio, o tempo forma as diversas condigdes de avaliagzo, as
dietas alimentares ou tratamentos sanitdrios formam os grupos e a medida de interese é o
ganho de peso ou a altura.

As varidveis respostas ou medidas de interesse apresentadas na forma de categorias
podem ser segundo a escala de medida ordinal, intervalar e nominal. Segundo Agresti (1984),
uma variavel aleatdria categérica é definida ordinal em vez de por intervalos, quando hi uma
ordenacdo natural das categorias, mas a distancia absoluta entre as categorias é desconhecida.
Por exemplo, a variavel escolaridade ¢ dita ordinal se considerarmos as categorias: primeiro
grau, segundo grau, graduagio e pés-graduacao, e é considerada intervalar se adotarmos os
nameros 0, 1, 2, 3,..., como representagao do niimero de anos de escolaridade. Neste segundo
caso, fica estabelecida a distancia entre as categorias, expressa em anos. Muitas vezes a
varidvel anos de escolaridade é agrupada nas categorias: 0-8, 9-11, 12-17 e 17 ou mais. Esta
nova apresentacao da varidvel é considerada como ordinal. Para os casos ordinal e intervalar,
a variavel é quantitativa, no sentido que cada nivel das categorias informa a magnitude da
caracteristica medida. No caso de varidvel nominal ocu qualitativa, nao existe ordenacdo nas
categorias. Qualquer permutagao das categorias, pode ser eleita para apresentar a varidvel
de interesse. Exemplos disto, 830 sexo, cor, naturalidade...

Existem no entanto, varidvels respostas consideradas continuas, como listado nos
itens {i).1.b e (1).2.b, da segdo 1.2. Estas porém, nao serdo abordadas neste trabalho. Para
detalhes na andlise de estudos longitudinais com a varidvel resposta continua, bem como a
relagdo deste tipo de planejamento com outros dentro da classe de medidas repetidas, ver

Andrade & Singer (1986).

Neste trabalho serao consideradas as variavels com respostas na escala ordinal. Mais
especificamente, a medida de interesse serd a classificacdo das unidades de investigagao em
uma das possivels categorias estabelecidas, em cada unidade de investigagio. O nimero de
categorias considerado serd maior que dols, para excluir os casos com respostas binarias,
também chamados de dicotémicos. Para este caso especificamente, existe um grande ndmero



de referéncias bibliogréficas, ver por exemplo: Cox {1970), Stiratelli, Laird & Ware {1984).

1.3 Estruturacao dos Dados

A Tabela 1.4, fornece a estrutura basica dos dados em estudos longitudinals com

respostas categorizadas.

A observagdo Yy representa a varidvel resposta da i-ésima (¢ = 1, ..., n,) unidade
de investigagdo, dentro do g-ésimo (g = 1, ..., G} grupo, avaliada na t-ésima (t = 1, ...T)
condigao de avaliagio e classificada na j-ésima (j = 1, ..., J) categoria.

Neste sentido, temos que a varidvel resposta é uma funcao indicadora da categoria
na qual a unidade de investigagio fol classificada, ou seja

1 se a :-6sima unidade de investigagao do g-ésimo
grupo é classificada na categoria j na condigdo
Yoiti = de avaliagdo ¢,

0 caso contrario.
Da estrutura definida, os seguintes resultados sé&o obtidos.

J
ZYgiU’ =1, paratodo g, 1, ¢
i=1

[
Zns =N
g=1

onde N representa o total de unidades de investigagao.



Tabela 1.4 Estrutura bdsica dos dados em estudos longitudinais com res-
postas categorizadas

Condicao de Avaliacdo

Grupo Individuo 1 - T

Categorias Categorias
1 e 1 e
1 1 Yiin Yiis Yiir1 Yiirs

2 1 (Yeirs)

n2

ng Yoncna Yorc1s Yorert YoneTs

Nés assumimos portanto, que hd G grupos de elementos para os quais uma amostra
aleatéria de tamanho fixado ny, ..., ng é selecionada. As respostasdasng (g=1, ..., G)
unidades de investigagao so classificadas em J categorias; desta maneira, a Tabela 1.4 pode
ser condensada, conforme a Tabela 1.1 apresentada anteriormente. Neste caso, a notagio
sera da forma Y, ; = 2:_‘{1 Yg4itj. HA algumas implicagdes nesta redugao. Nesta situagido a
informagao de cada individuo ao longo das condigdes de avaliagio é perdida, impossibilitando
algumas andlises do padrdo de variagdo individual, precisamente aquelas anélises onde é
necessario o padrao temporal. Este assunto serd abordado nos capitulos 4 e 5, que tratam

da aplicagao dos métodos de anidlise a dados reats.

Exemplo 1.4 {Continuado) Para o Exemplo 1.1 a estrutura dos dados definida anterior-
mente é:



G=2 (Grupos de tratamentos: ativo e placebo).

ny = 36 (pacientes do tratamento ativo).

ny = 36 (pacientes do tratamento placebo}.

T=4 (Dias de avaliagéo: 3,7, 10 e 14).
J=4 (Estado da pele: 1-excelente, 2-bom, 3-satisfatério e 4~
ruim). [

1.4 Hipéteses Estatisticas para Estudos Longitudinais

De acordo com o interesse especifico de cada estudo, o planejamento longitudinal
permite atingir alguns objetivos. Segundo Koch, ef al {1986) os seguintes objetivos podem
ser de interesse:

(i) comparacdo dos G grupos;
(ii}) comparagio das condigoes de avaliagao,

(1ii) comparagao da mudanga do comportamento dos grupos na variavel resposta nas diversas
condigdes de avaliagao;

(iv) Descrigao do padrao de variagdo da distribuigio de transigio dos grupos e condigdes de

avaliagao.

Os trés primeiros objetivos sao andlogos as hipéteses no caso de planejamento de
experimentos em parcelas divididas como descrito em Koch & Reinfurt (1871} e correspon-
dem respectivamente, ao efeito do fator em parcelas, ao efeito do fator em sub-parcelas e o
efeito da interagao entre o efeito dos fatores alocados nas parcelas e nas sub-parcelas. A des-
crigio destes objetivos foi feita no Exemplo 1.1. O objetivo (iv) € estudado acompanhando
o comportamento da mudanga de categoria da unidade de investigagiao, nas subsequentes
unidades de observagao. Mais especificamente, a probabilidade conjunta de uma unidade de
investigagio ser classificada na categoria j na t-ésima condigao de avaliagao e ser classificada
na categoria j' na t'-ésima condigio de avaliagio, para 7,5 ' = 1,...,Jet <t =1,..., T,
informa a sua distribuigdo de transigdo nas diferentes categorias.
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Os objetivos acima podem ser formulados no contexto dos exemplos apresentados
na segdo 1.1. Para o Exemplo 1.1 o objetivo(i) envolve a comparagao dos tratamentos ativo
e placebo. Esta comparagio é feita através de uma medida que resume a distribuigao glo-
bal (usando todos os dias de avaliagio) dos pacientes que receberam o tratamento ativo e
se apresentaram, ou nao, melhoria no estado de pele, com relagao ao tratamento placebo.
O objetivo(ii) refere-se a comparagio dos dias de avaliagdo. O objetivo aqui é saber se a
distribuigdo global(usando os dois tratamentos) dos pacientes nas categorias difere ou ndo
nos 4 dias de avaliagdo. O objetivo(iii) verifica se a distribuigio dos pacientes em cada dia
de avaliacio é a mesma para os tratamentos: ativo e placebo.

Para o Exemplo 1.2 o interesse do pesquisador é a comparacao das 3 técnicas
cirirgicas{objetiva(i)) para o tratamento da esquistossomose mansdnica. E, também, ve-
rificar se houve mudan¢a no tamanho da vela esofagica dos pacientes nas duas avaliagoes

feitas apés a cirurgia(objetivo(ii)).

Para o Exemplo 1.3 o pesquisador deseja saber se a propor¢ao de frutos comer-
cializaveis é a mesma para as diferentes densidades de plantio utilizadas(objetivo(i)). Um
outro objetivo é verificar se em cada colheita, a proporgao de frutos comercializiveis e nao
comercializaveis(tortos e afilados) permanece a mesma(objetivo(iii)).

1.5 Revisiao Bibliografica

A preocupagaoc com a analise de estudos longitudinais, tem sido largamente explo-
rada em diversos trabalhos existentes na literatura. O trabalho de Andrade & Singer {1986),
fornece descreve alguns métodos de analise para o caso de respostas continuas. Os trabalhos
de Kowalski & Guire (1974} e Cook & Ware {1983), fornecem um levantamento bibliografico,
dos métodos desenvolvidos para analise de estudos longitudinais. Os métodos utilizados em
respostas categorizadas, sdo mais recentes.

Conforme o interesse do estudo, Ware, Lipsitz & Speizer (1988), discutem os métodos
estatisticos apropriados para andlise de dados obtidos em estudos longitudinats, com respos-
tas categorizadas como modelos de dois tipos. Aqueles referentes & representagdo marginal da
distribuigdo de resposta em cada ocasido e aqueles que dizem respeito a representagio da pro-
babilidade de transigdo em diferentes estados(categorias) em ocasiGes de avaliagdo sucessivas.
Os primeiros sdo adequados para acessar os objetivos (1}, (i1) e (iii) e descrevem a distribuigéo
da varidvel resposta e a sua dependéncia das caracteristicas do individuo ¢ de outras varidveis
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independentes. Enquanto que o segundo tipo de modelo diz respeito mais especificamente ao
objetivo {iv) e refere-se ao estudo das mudangas das caracterfsticas individuais no tempo ou
do efeito dos fatores na mudanga das caracteristicas do individuo.

Em Koch, et al. (1977} a metodologia proposta por Grizzle, Starmer & Koch (1969)
é estendida para estudos longitudinais, mantendo a idéia de tabela de contingéncia e o uso de
modelos lineares. Em Koch, et al (1986) séo listados varios modelos que podem ser ajustados
usando minimos quadrados ponderados, aplicando-os a dados reais. Landis et ol (1988),
demonstram o poder destes procedimentos,

Com a proposta de modelos lineares generalizados, apresentada por McCullagh &
Nelder (1983), Liang & Zeger (1986) apresentam uma extensao destes modelos, introduzindo
o conceito de equagdes de estimagio generalizadas para analise de estudos longitudinais, para
varidveis com distribui¢do de probabilidade dentro da familia exponencial com um pardmetro
desconhecido. Estes critérios sio adaptados para respostas discretas em Wei & Stram (1988),
para o caso univariado. Um caso multivariado foi estudado por Stram, Wei & Ware (1988). O
trabalho de Stram, Wei & Ware (1988) é particularizado para dados longitudinais com respos-
tas categorizadas ordinals. O modelo sugerido por estes autores para analise da distribuigio
marginal é de “odds” proporcionais apresentado por McCullagh (1980).

Cox (1970), propds o uso da regressdo logistica para respostas com duas catego-
rias{bindrias). Esta mesma metodologia é aplicada por Korn & Whittemore (1979) que
propoem um modelo de curva de crescimento logistico, com coeficientes aleatérios normal-
mente distribuidos. Esta classe de modelos aleatérios é generalizada em Stiratelli, Laird &
Ware (1984), considerando o proposto por Korn & Whittemore (1979) como um caso par-
ticular. A inferéncia proposta por estes autores, nesta classe de modelos, estd baseada nas
estimativas de maxima verossimilhanga para efeitos fixos e componentes de varidncia, e na
estimativa de Bayes empirica para efeitos aletérios. A implementacac deste método é feita
por meio do algoritmo EM (ver Dempster, Laird & Rubin (1977)).

Pela forma de se obter a resposta das unidades de investigagao durante um estudo
longitudinal, é facil imaginar que respostas sucessivas sejam dependentes de seus valores ante-
riormente medidos. Neste sentido Ware, Lipsitz & Speizer (1988), sugerem colocar no modelo
de regressao a categoria anteriormente ocupada pela unidade de investigagao. Esta idéia estd
baseada na suposigao de Markov de primeira ordem. As probabilidades de transigao no mo-
delo de Markov dependem do passado somente através do estado ocupado por um niimero
limitado de prévias ocasioes. O nimero dos prévios estados determinam a ordem do modelo.
No case do modelo de primeira ordem, as probabilidades de transi¢do dependem do passado
somente através do dltimo estado ocupado. Os autores também classificam os modelos para
transi¢ao em dois grupos:. aqueles que consideram a mudanca de estado nas ocasides de ava-
liagao em tempos discretos e dqueles usando tempo continuo, para detalhes destas definicdes
ver Karlin & Taylor (1974). A suposi¢ao de Markov também estd presente nos trabathos de
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Korn & Whittemore (1979) implicitamente e em Stiratelli, Laird & Ware (1984) explicita-
mente. Kalbfleisch & Lawless (1985) também usam a suposi¢ae de Markov supondo que as
transicoes para estados diferentes pelo mesmo individuo ocorrem aleatoriamente em tempos
continuos e derivam, a partir disso, wm critério de analise.

1.6 Proposta de Trabalho

A proposta para este trabalho é:

(i) descrever os métodos propostos por Koch, et al. (1977) e Stram, Wei & Ware (1988).

(ii) Desenvolver programas computacionais para o ajuste do modelo de “odds” proporcionais
para os dois métodos citados no item(i).

(iii) aplicar (i) e (it) a dados reais;

(iv) discutir os resultados e praticabilidade dos métodos estudados.

No capftulo 2 a metodologia proposta por Koch, et al (1977) é descrita, enfocando
o seu uso para estudos longitudinais. Também séo formuladas algumas hipSteses estatisticas
para enderegar os objetivos listados na segao 1.4. No final deste capitulo é detalhado o caso
particular onde a resposta é considerada ordinal.

O capitulo 3 esti fundamentalmente baseado no trabalho apresentado por Stram,
Wei and Ware (1988). No final deste capitulo é apresentado a relagdo deste trabalho com a
proposta de Koch, et al. (1977).

A aplicagao destas metodologias a dados reais é feita nos Capitulos 4 e 5, utilizando-
se os programas desenvolvidos para tal im. Algumas dificuldades encontradas durante esta
atividade também sac abordadas. A discussao dos resultados, bem como a adequabilidade
das técnicas também é enfocada, juntamente com as conclusdes.

Para facilitar a compreesio do texto apresentado € sugerido a leitura dos capitulos
na sequéncia 1, 4, 2, 3 e 5.
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Capitulo 2

ANALISE PELO CRITERIO
DE MINIMOS QUADRADOS PONDERADOS

Os modeles lineares tem recebide a atencioc em muitos trabalhos teéricos e
praticos na analise estatistica. Nestes modelos por definigdo, segundo Searle (1971), o
valor esperado da varidvel aleatdria mensurada é linearmente dependente dos fatores ex-
postos para cada unidade de investigacao. A estensao deste conceitc pode ser feita para
fungdes do valor esperado. Esta proposta de estimacido e testes estatisticos de hipdteses,
em tabelas de contingéncia, é apresentada em Grizzle, Starmer & Koch {1969). Em Koch,
et al (1977), a metodologia é adaptada para ¢ caso longitudinal.

Neste capitulo, os passos de anélise do método apresentados por Koch et al. {1977)
sao brevemente descritos na segdo 2.2. Na seq@o 2.3, é redefinida a estrutura probabilistica
da tabela de contingéncia definida na segao 1.3 para o caso longitudinal. Algumas hipdteses
estatisticas na segdao 2.4 sao formuladas para acessar os objetivos listados na segao 1.4 e
na ultima segdo as hipdteses sao formuladas através de escores médios.

Canton (1980) apresenta a metodologia proposta por Grizzle, Starmer & Koch (1969).
Para referenciarmos a metodologia vamos considerar o seguinte exemplo.

Exemplo 2.1 Considere os dados fornecidos na Tabela 1.1 para somente o 3% dia de ava-
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liagao. Este conjunto parcial dos dados, apresentados na Tabela 2.1, nao considera
a informagio nas condigdes de avaliagao, pois é restrito ac 32 dia de avaliagio.

Tabela 2.1 Tabela de frequéncia observada através da classificagio de 36
pacientes para cada um dos grupos ativo ¢ placebo, segundo
o estado de sua pele, para o 32 dia de avaliagdo. (Koch, et

al. (1986)).
Estado da Pele N
{Categorias)
Tratamento |1 2 3 4! Total
Ativo 5 21 10 O | 36
Placebo 1 12 21 2| 38

A primeira linha da Tabela 2.1 representa uma amostra de 36 pacientes sorteados
dentre 72 pacientes para formarem o grupo ativo. Para cada grupo, temos um vetor
de respostas que representa o nimero de individuos classificados em cada categoria,
conforme o seu estado de pele(1-excelente; 2-bom; 3-satisfatério € 4-ruim).

Assim, para o grupo ative, temos o vetor aleatorio
Y11= (Yra1 Y1z Y113 Yiag)
para o qual as frequéncias observadas sao
yi1= (5 21 10 0}.

Por exemplo, a frequéncia 5 (= y1.11) representa o niimero de pacientes do grupo 1 (ativo)
com estado de pele excelente no 32 dia de avaliagao.

Para o grupo placebo, temos
Y1 = (Yz.1 Yaaz Yaas V)
e as frequéncias observadas sao

y21=(112 21 2).

O vetor composto das frequéncias observadas para o 32 dia de avaliagio
Y= (Y;.l Y,?.,l)’

éigual a
yi1=(5211001 12 21 2)"
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Nota: Neste trabalho, a notagao utilizada serd de acordo como apresentado acima.
Vetor e matriz sao escritos em negrito com letra mindscula e matiscula, res-
pectivamente. A variavel aleatdria e sua realizagao, no estilo italico, também
utilizando letras maitisculas e minfisculas, respectivamente.

Representando por #y 15, a probabilidade de um paciente escolhido ao acaso no grupo
g ser classificado na categoria 7, para t = 1, o vetor composto das probabilidades

associado ao vetor Y ; €
!
71 = (Tea, Frae, -, T204) -
A 4 L
com a restrigdo } ;.3 7g1; = L.

Uma hipotese de interesse é, por exemplo, testar se a propor¢ao de pacientes com
estado de pele excelente (categoria 1) € igual para ambos os grupos, ou seja:

Hy:minn= 7o

Esta hipétese pode ser reescrita como uma funcio linear F das probabilidades =z, 45,
ou seja

Ho : 1myp11+0m12+0m113+ Oy pg+ (—1)me.11 + Ome.32 + Oma 33+ Oxg 34 = 0
alm, =0

ondea=[1000-1000]"

O vetor de parametros @ ;, pode ser estimado consistentemente por
Yii Yh
pa= (=2 2y,
nr 1 %]
que neste exemplo assume os valores
p.a = (0.138% 0.5833 0.2778 0.0000 0.0278 0.3333 0.5833 0.0556]’.
A fungd@o F(m 1} = @111 — 7211 pode ser estimada consistentemente substituindo-se
7 1 pela sua estimativa p ;, resultando

F(pi) = pra1 - pany = 0.1389 — 0.0278 = 0.1111

€ uma estimativa da variancia de F(p ;) é dada por

Var[F(pi1)] = Var(pru1)+ Var(pz.11)

— Var ( Y111 ) + Var( Y2.11 )
L{31 Ny

1 1
= —nmpafl — pra) +—=n2pza(l - p211)

ny nj
= 0.0041
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De mao das estimativas da média e da varidncia da fungao de interesse F, pode-se
testar a significAncia estatistica da hipétese. 03

2.1 Sequéncia de Passos da Metodologia de Anilise

Para se testar a hipétese levantada no Exemplo 2.1 alguns passos foram sequen-
cialmente feitos. De uma forma mais geral, os passos para andlise propostos por Grizzle,
Starmer & Koch (1969), podem ser assim resumidos:

(i) Definicdo de um modelo probabilistico;

(ii) Definicdo de fungdes de interesse do vetor de pardmetros que de certa forma ex-
pressam os objetivos de interesse no estudo,

(iii} Estimagao das fungdes dos parametros e estabelecimento de sua distribuigao de pro-
babilidade.

(iv) Ajuste de modelos lineares para explicar a variabilidade das fungdes de interesse

através da estrutura dos grupos.

No exemplo, o passo (ii) estd representado pela fungao linear dos pardmetros F.
A intenc¢3io, neste passo, é definir algumas fungoes do vetor de parametros que de certa
forma exprimem a distribuigio dos grupos nos perfis de respostas. No caso do Exemplo 2.1,
o interesse era investigar se a propor¢ao da categoria excelente era a mesma para os dois
grupos de tratamentos. Outras hipéteses podem ser levantadas de acordo com o objetivo
do investigador. Por exemplo, existe diferenga entre a soma das proporgoes das categorias
referentes aos estados da pele excelente e bom, nos dois grupos estudados? Ou ainda, o
estado da pele classificado como ruim, reduziu-se no grupo tratado ao longo das condigoes
de avaliag@o? Para isto basta escolher adequadamente as fungbes de interesse F, definidas
através da hipStese estatistica estabelecida sobre o vetor de parametros.

O passo (iii} estd parcialmente representado pelo valor estimado da fun¢io F.
A distribui¢do de probabilidade da fungdo F é geralmente estabelecida por resultados
assintéticos, supondo o modelo de produto de multinomiais (passo (i)); para representacdo
da estrutura probabilistica associada 4 tabela de contingéncia.
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No passo {iv), o valor esperado das fungdes de interesse é estudado através do
ajuste de modelos lineares. E, sobre o vetor de parametros do modelo linear, se estabelece
os critérios de verificagao do ajuste do modelo, estimacao e teste de hipéteses. No apéndice
A.5 o método proposto por Grizzle, Starmer & Koch (1969) é descrito sucintamente. A
seguir a estrutura dos dados é redefinida para o caso longitudinal.

2'.2 Redefinindo a Estrutura Probabilistica

A Tabela C.1 fornecida no Apéndice C possui a estrutura definida na Tabela 1.4.
Os valores existentes na Tabela 2.1 podem ser obtidos a partir da Tabela C.1, agrupando
os individuos em cada grupo que na primeira condigdo de avaliagio foram classificados na
categoria 7, { = 1, 2, 3, 4). A Tabela 2.2, a seguir, apresenta a estrutura dos dados da
Tabela 2.1, obtida a partir da Tabela 1.4, fazendo Y,4; = 3> 0%, Youj parag=1,...,G e
i=1,...,J.

Tabela 2.2. Estrutura condensada dos dados a partir da Tabela 1.4, fa-

zendo £t = 1.
Categorias
Grupo 1 2 cee J Total
1 Yiii Yz - Yiug n,
2 Youu Yeiz -+ Yaug ng
G Yei1. Yoz -+ Yeis ne

A frequéncia observada y; 11 de Y111, representa o niimero de unidades de inves-
tigagio do grupo 1 classificadas na categoria 1 parat = 1. O vetor Y1 = (Yy11, .-, Yy15)
é assumido ter distribuigdo multinomial com pardmetros ng e 7,1 = (mg11,...,7517)
para tode g{g = 1,...,@G), onde ny, é o tamanho da amostra aleatéria do grupo g e
7915 {(7=1,...,J) é a probabilidade de uma unidade de investigagdo selecionada aleato-
riamente do grupo g, ser classificada na categoria §, para ¢t = 1. O modelo probabilistico
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associado & Tabela 2.2 & dado pelo produto de multinomiais independentes, ou seja

G J ﬂ.Yt;-l_f
@=]{n!]] 3% (2.1)
g:]_ j=1 9-13'

com a restrigao Ele mg1; =1 paratodog=1,2,...,G.

Para o caso longitudinal, temos T tabelas semelhantes a Tabela 2.2. Estas T
tabelas sac combinadas numa tinica tabela a partir da informagao individual existente ao
longo das ocasides de avaliagao. Seja ! = 1, ..., L o conjunto de perfis formados a partir
de todas as sequéncias de respostas possiveis para cada unidade de investigagdo, durante
as T condigbes de avaliagio, L portanto é igual a JT. Seja também Y, a frequéncia do
I-ésimo perfil de resposta para o g-ésimo grupo. Esta estrutura € resumida na Tabela 2.3
e o Exemplo 2.2 sumariza estas definigoes.

Tabela 2.3. Tabela dos perfis de respostas associado a estrutura bésica
dos dados em estudos longitudinais com respostas categori-

zadas.

Perfis de Resposta

Grupo 1 2 ... L Total

1 Yu Yz -+ Yigr n)
2 Yo Yo -+ Yir  my

G Yer Ye2 - Yer ng

Exemplo 2.2 Para os dados da Tabela 1.1, temos: G = 2, J = 4 e T = 4. Portanto
L =JT = 4* = 256 perfis de respostas possiveis.

Considere apenas que estamos interessados na propargao de pacientes com estado de
pele excelente contra os demais estados da pele. Denotanto por 1-excelente e 2—os
demais, a Tabela 2.4, resume a estrutura definida anteriormente. Neste caso, J = 2,
T =4e G =2, assim temos que L = JT = 2% = 16 perfis de respostas.

Cada casela da Tabela 2.4 abaixo, correspondente a cada linha associada aos gru-
pos ativo e placebo, representa o nimetro de pacientes que foram classificados em
uma das possiveis sequéncias de 1’s e 2’s. Por exemplo, a frequéncia 10 na casela
(1,18}, representa o niimero de unidades de investigagao (pacientes) que nunca foram
classificados como excelente nos quatro dias de avaliagao. O
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Tabela 2.4 Tabela demonstrativa dos possivels perfis de resposta para 2
categorias e 4 condigdes de avaliagdo (parte superior) e da dis-
tribuigao, nestes perfis, das frequéncias observadas fornecidas
na Tabela 1.1, considerando 1-excelente e 2—os demais (parte

inferior).
Perfis de Resposta
Dias 3/r 11 1 2 11 2 2 2 1 1 2 s 2 2
de {1 1 1 2 1 1 2 2 1 1 2 2 2 1 2 2
Avalj- I0j1 1 2 1 1 2 21 1 2 1 2 2 2 I 2
cio 471 2 1 1 1 2 1 1 2 1 2 2 1 2 2 2
Nimerodoperfil [1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 18 Total
Grupos Ativo]3 0 0 0 5 0 0 1 ¢ 38 2 0 8 2 2 10 36
Placebo |0 0 0 0 1 0 0 3 0 1 1 Qg 6 2 3 19 36
O vetor Y, = (Yy1, Y2, ..., Yor)' é assumido ter distribuigdo multinomial com
pardmetros ng e 1, = (71, 742, ..., TeL), paratodoog (g =1, 2, ..., G), onde n,
¢ o tamanho da amostra aleatéria do grupo ge mg (! =1, 2, ..., L) é a probabilidade

de uma unidade de investigagdo selecionada aleatoriamente do grupo ¢ ser classificada no
perfil de resposta [. Desta forma o modelo probabilistico associado & Tabela 2.2 é dado
pelo produto de multinomiais independentes

Y

G L | p isf
_ g
&= [ {n! ] Vo (2.2)
g=1 =1 | “ot
com a restrigao Ef_’ﬂ Tg=1paratodeg=1,2,...,G.

2.3 Algumas Hipédteses de Interesse

Uma das maneiras de acessar os objetivos (i} e (ii) da segdo 1.4, segundo Koch
et al (1977), é através da hip6tese

Hep :mu=Fgy = =7
paratodo { =1,2,..., L, para o objetivo (i) e o objetivo (ii) pela hipétese

HG'L : 1!'91 = “g,z(l]
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para todo ! e g = 1,...,G, onde z{I} é qualquer permutacdo do perfil {. Esta hipdtese
também é denominada hipdtese de simetria total.

Exemplo 2.3 A hipdtese Hg; para os dados da Tabela 2.4, € formulada da seguinte
maneita,

Hep: mpn= T21,
Myz = Me3;

1,16 — 72,16

O vetor de fungoes de interesse F para esta hipétese, pode ser construide por:

F=Anr
onde
1 0 - 0 -1 0 0
0 1 -0 0 -1 0
A= .
00 1 0 0 -1

ew= (ﬂ';, rr'z)"

Para a hipdtese Hey € mals interessante expressa-la em fungdo das sequéncias de
1's e 2’s que formam o perfil {, que pode ser representado por Iy,{s2,...,{r. Entao
temos:

Hey - Tg2111 = Tg,1211 = Ag1121 = Tg1112;
Tg2211 — Wg,2121 = Wy 2112 — Fg,1221 = g 1122;
fg,2221 — Tg 2212 = Mg 2122 — Wg1222-

para ¢ = 1,2. A matriz A para esta hipdtese, seguindo a formulagio acima, pode
ser contrufda de maneira andloga. O

O teste das hipéteses acima fica dificultado em tabelas com grande ndmero de
perfis de resposta. Muitas vezes a ateng¢do pode ser restrita a distribui¢do marginal de
primeira ordem da resposta em cada condigdo de avaliaggo.

A distribuigio marginal de primeira ordem, segundo Koch, et al. (1986), é defi-

nida como
¢gt:f = Pr(ygt’t = J‘) (23)
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onde ¢g; representa a probabilidade da i-ésima unidade de investigagio dentro do g-
ésimo grupo ser classificada na categoria j na #-ésima condigio de avaliagio. Podemos
reescrever (2.3} como
¢gt_‘f = Z WQ’IJQ:"':‘T (2'4)
! tal que te=;

parag=1,...,G, =1,...,T, 7=1,...,J. Ou seja, a soma ¢é feita para todos as
unidades de investigagao do grupo ¢, que apresentam a resposta y na condicao de avaliagao
t.

As hipéteses correspondentes aos objetivos (i) e (ii} acima formuladas podem ser
refeitas. Se ndo houver diferenga entre grupos é satisfeita a hip6tese

Hgpr - ¢1t_f = ¢2:j == ‘}"th
parat=1,...,T, 7=1,...,J. Enquanto que, se nao houver diferenga entre condictes
de avaliagao, é satisfeita a hipétese de simetria marginal de primeira ordem

Hopm: g5 = $g25 =+ -+ = g7

parag=1,...,G e y=1,...,J. Isto é, se a hipdtese Hops nao for rejeitada, equivale a
dizer que a probabilidade de classificar um individuo na categoria j é 2 mesma para todas

as condigoes de avaliagio.

Exemplo 2.4 Usando novamente os dados da Tabela 2.4 vamos primeiro determinar os
valores da distribui¢dc marginal de primeira ordem para g = 1, 2.

P12 = Fg12111 + Fg12211 + Wg1 2121 + g1 2112
+7g1,2221 + Tg1,2212 + g1 2122 + Fg1 2222

Pgr2 = Tg2,1211 + Tgo1201 + Tg2 2211 + Mgz 1212+
+7g2,1222 + Ty2,2221 + Tg2 2212 + T2 2222

BPg32 = TFy31121+ Fg3,1100 + g3 1221 + M5 2121+
+%,48,1222 + Wp3,2221 + Ty8,2121 + Tg3,2222

Ggq2 = Tga1112 + Fga 1122 + Tpa2112 + Mpa 1212+
TMg4,1222 1+ 7ga 2122 + Fga,2212 T Fg4a,2222

A hipdtese sobre a igualdade das distribuigGes dos grupos pode ser escrita por:

Hop o ¢11z = o212

d122 = D222
$132 = G232
142 = D242
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E a hipdtese da igualdade das distribui¢bes das condigbes de avaliacio pode ser

escrita por:
Hom o b112 = d122 = P13z = 1495
P212 = Pa22 = Pa32 = Pag2;

O objetivo (iii) que diz respeito & hipStese de interagdo entre condigles de ava-
liagdo e grupos, pode ser formulada em termos do modelo

HIM : ¢*ggj = 5 =+ Qgi + Vg (25)

com ag restrigoes

J
D opi=1
i=1

i=1 =1

J T
D_vii=) v =0
i=1 i=1

onde p; representa a média geral assoclada a j-ésima categoria de resposta e, ay; é o efeito
devido ao g-éstmo grupo e vy; € o efeito devido a t-ésima condigao de avaliagao, dentro da

J-ésima categoria.

Se a hipétese sobre o ajuste do modelo (2.5) néo for rejeitada, podemos formular
as hipdteses Hoas e Hops as quais implicam

Homium s ey =o0g5=-=ag; =0

para y=1,...,J.
HOMIIM: vl.fZDQJ'— ree = UT.{ZO

para 3=1,...,J.

Caso a hipdtese seja rejeitada, isto é, em pelos menos uma condicdo de avaliacio
os efeitos dos grupos nao sao os mesmos, as hipoteses Heop e Hopar devem ser testadas
dentro de cada condigdo de avaliagdo e de cada grupo, respectivamente.

Muitas outras frun¢des de interesse podem ser formuladas através desta teoria.
Uma delas ¢ o modelo de “odds” proporcionais descrito por McCullagh (1980) e apresen-
tado no capitulo 3. A adaptagao deste modelo para a metodologia proposta por Grizzle,
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Starmer & Koch {1969) é feita no capitulo 4. Uma outra importante funcdo de interesse
é apresentada a seguir.

2.4 Escores Médios para Respostas Ordinais

Uma situagao de interesse particular sdo as respostas segundo uma escala ordinal.
A Tabela 1.1 é um exemplo, pois a classificagie segundo a severidade da doenga de pele
é feita do menor para o malor grau. Na grande maioria dos trabalhos préticos, a varidvel
resposta apresenta ordenagao natural. Para estes casos, segundo Koch et al. (1986), pode-
mos definir escores médios das respostas e estudar sua variag@o entre os grupos e condigdes
de avaliagao de acordo com a metodologia anteriormente apresentada.

Definindo
J
Mgt = Z mjﬁbgtj
i=1
com respeito aos valores my, my, ... my, associados a cada uma das categorias, gy

representa o escore médio do g-ésimo grupo na ¢-ésima condigdo de avaliacio.

As hipoteses para os objetivos estabelecidos agora sdo testadas em fungao dos

escores médios fig.

A hipétese da nao existéncia de diferenca entre o escore médio dos grupos é

formulada através de
Heopar: pu = far = -+ = pgy

parat=1,...,T. Para a hipétese da nic existéncia de diferenga entre o escore médio das
condictes de avaliagio, temos

Hopwnm @ Mgl = Bg2 = =+ = HgT

para ¢ = 1,...,G. A interagao entre grupos e condigoes de avaliagio pode ser formulada,
por

Higm : pu— T = pot — a1 = -+~ = UGt — BGT
parat =1,...,7— 1. Reparametrizando o modelo, esta hipétese pode ser testada a partir
do modelo
Higp: g =ptog+u (2.6)
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com a restricao de que a3 = 0 e v = 0 onde p representa a média de referéncia do grupo 1
na condigio 1 € o {¢ = 2,...,G) e vy (t = 2,...,T) representam respectivamente o
incremento do g-ésimo grupo e da {-ésima condigao de avaliagao no escore médio py.

Quando o modelo (2.6) ndo é rejeitado, as hipiteses Herar ¢ Horam sio tes-

tadas verificando-se a igualdade dos ¢y = 0 {g = 2,...,G)e vy =0 (t = 2,...,T),
respectivamente.
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Capitulo 3

MODELAGEM DA DISTRIBUICAO
MARGINAL E ESTIMACAO
POR MAXIMA VERCSSIMILHANCA

O trabalho de Liang & Zeger (1986} apresenta um método de estimagio que for-
nece estimativas consistentes dos pardmetros de regressio e das varifincias das estimativas
sob fracas suposigoes sobre a forma da distribui¢io conjunta das observagoes. Este critério
é a base para o desenvolvimento posterior dos critérios de Stram & Wei (1988}, Ware,
Lipsitz & Speizer (1988} e Stram, Wei & Ware (1988). Todos estes trabalhos propdem
diferentes critérios para abordar a estrutura de correlagae das observagoes na mesma uni-
dade de investigacao. Zeger {1988), comenta a relagio entre o critério de analise proposto
por Liang & Zeger {1986) com o trabalho de Stram, Wei & Ware (1988).

Este capitulo descreve o critério de andlise apresentadoe no trabalho de Stram, Wei
& Ware (1988). Na primeira segio a estrutura bésica dos dados em estudos longitudinais
apresentada na Tabela 1.4 ¢ redefinida. Na segio 3.2 é descrito o modelo de “odds”
proporcionais proposto por McCullagh (1980), que ¢é utilizado para modelar a distribuigde
de probabilidade marginal em cada condigdo de avaliagdo. A sequéncia de passos para
analise é brevemente citada na seg@o 3.3. As hipéteses para avaliar o padrido temporal
e os objetivos listados na se¢Bo 1.4 sac formuladas na segdo 3.4. E, na tdltima segio, €
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apresentada a relagao entre este método de andlise com a proposta de Koch et al. (1977),
descrito no capitulo antertor.

3.1 Redefinindo a Estrutura dos Dados

Nesta secdo é redefinida a estrutura dos dados apresentada na Tabela 1.4 da
secao 1.3. Segundo Ware, Lipsitz & Speizer (1985}, os dados para a t-ésima unidade

de investigagio, 1 = 1,..., N, consistem dos vetores de observagdes {yy, Xj) para
t=1,...,T, onde y; de dimensio J X 1 é a realizagio do vetor Yy = (YVie1,. .., Yies)',
sendo Yi; (= 1,..., J) wna varidvel indicadora da classificagido da i-ésima unidade de

investigacao na categoria 7 e X;; = Xyt € o vetor p x 1, formado por varidveis que represen-
tam a estrutura dos grupos e por covaridvels quantitativas, que podem ser dependentes no
tempo (variar nas diferentes condigbes de avaliagio). Um caso tipico de varidvel depen-
dente no tempo, associando ao Exemplo 1.1, é a inclusao do héabito de fumar dos pacientes
avaliado pelo niimerc de cigarros fumados por dia, da seguinte maneira: 0-nenhum; -
menos de 20 cigarros; 2-de 20 a 30 cigarros € 3— mais de 30 cigarros. Esta varidvel é
dependente no tempo pois o fumante pode mudar seu hdbito de fumar, diminuindo ou
aumentando o nimero de cigarros, em diferentes meses.

Seja também

5 1, se Y, e X;; sao observados
1] —_ , -
! 0, caso contrario.

A variavel indicadora §;; serve para representar o processo de valores perdidos (“missing” )
¢ é assumido que dado X;;, Yy € §;; sdo independentes, isto ¢, os valores perdidos ocorrem
aleatoriamente. Para os dados dos Exemnplos 1.1 e 1.2, 6;; assume somente o valor 1,
pois todos os pacientes foram avaliados em todas as condigdes de avaliagao. O processo de
valores perdidos pode aqui ser dependente de X;;, mas assume-se ser independente de Y.
A matriz X = (X{,,...,X},) de especificagio do modelo é definida de forma a possuir

posto completo p (p < N).

27



3.2 Modelo de “odds” Proporcionais para Probabilidades
Marginais

Esta se¢do apresenta um critério de analise para varidveis respostas na escala
ordinal. Este critério envolve métodos que assumem um modelo paramétrico para alguma
funcao das probabilidades de realizagao de Yy;.

Seja £;:(xit} a probabilidade de realizagio de Yy ¢ v;{x) = 2jc; Eie(Xir) a
probabilidade acumulada quando o vetor Xy = (Xyi,..., Xpi)' tem o valor x; =
{(zit1y---, Titp)'. Para satisfazer a condigio que 0 < v;(x) < 1 é utilizado o modelo

de “odds” proporcionais
pelxit) = $(Aje — X By) (3.1)

onde ¢(y) = €¥/(1+¢€¥), Aj; é o pardmetro de perturbagdo do modelo e 8¢ = (B1e, .-, Bpt)’
é o vetor de parametros de interesse associados a efeitos de grupos e de covariavels e
representa o efeito do vetor Xy; na classificago do i-ésimo individuo na f-ésima condigao
de avaliagdo. Neste tipo de modelo, a diferenga entre logitos acumulativos correspondentes
para diferentes grupos € independente da categoria envolvida. Para este e demais detalhes
na definigfio e uso deste modelo ver Cox {1970}, McCullagh (1980), Agresti (1984) e Kach,
Singer & Amara {1985). Na notac3o utilizada para {j; e 7j nao esta presente o indice dos
grupos, mas ele estd implicitec no vetor %;. Ou seja, as probabilidades definidas s3o para
todos os G grupos.

A fungao ¢{.) é ndo decrescente. Esta caracteristica aplicada a situagdes com
categorias ordinais e ordenadas do menor grau em diregao ao maior grau, faz com que
xij¢(x¢) aumente com Xy para 8, > 0. Para uma melhor compreensio séo apresentados

dois exemplos a seguir.

Exemplo 3.1 Considere ¢ caso hipotético onde p = 1 ¢ J = 3 para a t-ésima condigao
de avaliagdao. Considere que X;; assume somente os valores zero e um. A Tabela 3.1
apresenta as probabilidades acumuladas, segundo o modelo de “odds” proporcio-
nais (3.1) para fy; assumindo os valores +1 e -1, com Ay = 1€ Agp = 2.
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Tabela 3.1 Probabhilidades acumuladas baseadas no modelo de “odds”
proporcionais para p = 1 e J = 3 com especificos valores de
Bit e Ajy para =1, 2.

Valor de 84,

Xt +1 -1
/\1;:1 /\2,::2 Altzl )kz;:t?
0.7311 0.8808 0.7311 0.8808
1 | 05000 0.7311 0.8808 0.9241

Mantida a condigdo das categorias serem ordinais, quando X;; = 1 a probabilidade
de classificacao da unidade de investigagao nas categorias 2 e 3 € mator para fi;
positivo. Para isto basta ver que a probabilidade de classificagdo na categoria 2
£1¢(xi) = 0.7311 — 0.5000 é maior do que £1:{x;) = 0.9241 — 0.8808. O mesmo
ocorrendo para a categoria 3. 0O

Exemplo 3.2 Considere os dados do Exemplo 2.1 para o 32 dia de avaliagio com a in-
versao da ordem das categorias, ou seja, l-ruim + regular, 2-bom e 3 excelente.
Neste caso temos J = 3 e p = 1, com Xy igual a um para os pacientes que recebe-
ram o tratamento ativo e zero para os pacientes que receberam o tratamento placebo.
A Tabela 3.2 apresenta as probabilidades acumuladas e relativas, segundo o modelo
de “odds” proporcionais(3.1), para os valores ajustados B1 = 1.5492, A; = 0.5775
e A, = 3.4061, através do método proposto pelos autores e descrito na segio se-
guinte. As probabilidades relativas na Tabela 3.2 sdo as diferengas das probabili-
dades acumuladas entre as categorias para cada grupo estimados pelo modelo de

“odds” proporcionais.

Tabela 3.2. Proporgoes acumuladas e relativas, baseadas no modelo de
“odds” proporcionais(3.1) para pacientes submetidos a um
ensaio de tratamento de pele avaliados apds 3 dias.

Probabilidade Probabilidade

Tratamento (X;) Categoria  Acumulada Relativa

Ativo 1) 1 0.2745 0.2745
2 0.8645 0.5904
3 1.0000 0.1351

Placebo (0) 1 0.6405 0.6405
2 0.9679 0.3274
3 1.0000 0.0321
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O valor de B para este caso é positivo, indicando que a probabilidade(relativa) de
classificagio aumenta para as categorias maiores { 2 e 3) a medida que a varidvel
X cresce,  [J.

Os valores de Aj; para 3 = 1,..., J, também sao denominados de pontos de corte
ou “intercept” {ver McCullagh (1980})).

A formulagio do modelo de “odds” proporcionais com sinal positivo no argu-
mento da fungao, isto €
752(%) = ¢(Xje + XjyBy)
é feita por Ware, Lipsitz & Speizer (1988). Este modelo é aplicado no mesmo conjunto

de dados analisados por Stram, Wei & Ware (1988). Os autores discutem as implicages
da mudanca de sinal e comparam os resultados obtidos com as estimativas fornecidas

considerando as condigdes de avaliagao independentes.

3.3 Estimacao dos Parametros do Modelo

A proposta de Stram, Wei & Ware {1988) para respostas ordinais e ordenadas,
consiste emn maximizar a fungao de verossimilhanga para cada condigio de avaliag@o em
separado, utilizando-se o modelo de “odds” proporcionais (3.1} para modelar as probabi-
lidades marginais. Os paridmetros do modelo sdo assumidos serem especificos para cada
condigio de avaliagao.

O log da funcio de verossimilhancga para cada condigio de avalia¢ido é proporci-

onal a
N J
LA, B8,;Y) = Z&t ZYs‘t.i {log [¢()\:‘f = X8y} — (i — X:':ﬁt)]} > (3.2)
i=1 i=1
com ¢{Ags — Xy ;) = 0e p(Ay: - XjyBy) = 1.
Os parametros de regressdo B, (t =1,...,T},e A;y, (7 =1,..., J—1}, segundo

a proposta de Stram, Wel & Ware (1988), sdo estimados maximizando a fungdo (3.2), isto
¢ sio os valores X, e B: de A; ¢ B; que maximizam a fungdo (3.2). Para cada condigéo
de avaliagio estimativas de 3, s3o obtidas sem a definigac de um modelo paramétrico
da dependéncia entre as observagoes repetidas na mesma unidade de investigagac. Em
contrapartida o estimador B, é consistente se o modelo (3.1) é especificado corretamente.
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No processo de estimagdo por maxima verossimithanca de B¢ e A, a partir de (3.2)
as equacgOes obtidas sao geralmente nao lineares. O método iterativo de Newton-Raphson
ou outro algoritmo de aproximacao matematica, prectsa ser usado para obter 8, e A..

Os autores usando o fato que assintoticamente o vetor composto das estimativas
B = (fil,..., ﬁT) de 8 = (By,..., Br) possui distribuigio multivariada com média 8
e matriz de covaridncia 7, sugerem uma estimativa da matriz de covariancia, dada no
apéndice B, que necessita da informacao individual de cada unidade de investigagdo para

ser estimada.

3.4 Testes de Ajuste do Modelo e de Hipdteses de Interesse

Testes para ajuste do modelo podem ser desenvolvidos a partir da diferenga entre
as frequéncias empiricas, fornecidas pela distribuigao marginal da tabela de frequéncia,
e pelos valores estimados pelo modelo (3.1). Assim, através dos valores observados a

frequéncia empirica ¢ dada por:
(i) E; =1 it Yiej (X5 = x4)
Jt # lz 5!fI it — x!'t)J

onde I(.} é a fungio indicadora, e através do ajuste do modelo (3.1) as estimativas de

£¢(x), sdo

Ei(x) = ¢ = x'B,) — 0s_ 1 — x'By).

Os autores sugerem um teste de ajuste do modelo baseado na distribuigao as-
sintotica das diferengas (fﬂ - fjg) Uma outra forma de test.ar o zjuste do modelo é pelo

teste de x% de Pearson.

O padrao temporal! do vetor § pode ser avaliado usando a aproximagao normal
para a distribui¢do conjunta de suas estimativas.

Um procedimento para teste refere-se aos coeficientes de regressao associado a
apenas uma regressora em todas as condi¢bes de avaliagdo. Se os fj = fp = ... =
B,r = B, para ¢ = 1,...,G é natural estimar §, por uma combinagdo linear do tipo
B, = Zil ¢1fy: onde Zf:, ¢t = 1. Um exemplo bastante simples é a média aritmética,

neste caso todos os valores de ¢; sdo iguais 1/T. No entanto, o estimador §, de §; com
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peso ¢ = {c1, ¢z,...,¢7) = (e'F7le) '+ leondee = (1 ...1) deordem T x 1 e F é a
estimativa da matriz de covarifncia 7, tem a menor varidncia assintdtica dentro da classe

. . . ! . ’ e _ p: a =1 1/2
dos estimadores lineares. O teste para verificar se §; = 0 é dado por f; = f;/(e 77 "e) 2,

Qutro procedimento para teste da mesma hipitese formulada acima, envolve
o problema de inferéncia estatistica miltipla. Se F; = 0 as suas estimativas padro-
nizadas ﬁgt = ﬁgtﬁ:{{ 2 possuem distribuigdo assintética aproximadamente normal com
média 0 e matriz de covaridncia ¥ = (7y;) onde 7y = :?st/(f,sf"u]l/z. Seja, agora o ve-
tor V.= (Vq,...,Vr)' ~ N(0,7). A hipétese que By = O contra By > 0 ¢ rejeitada se
Plmax V; > miéx fyr] < o, onde a é o nivel de signifidncia fixado. Esta comparagio
miiltipla verifica simultaneamente se todas as hipdtese do tipo agt =Qparat=1,...,T

sac verdadeiras.

Pode-se usar também para o mesmo objetivo acima o procedimento de teste
em miltiplos estdgios descrito por Marcus {1976). Assuma que Sy > 0 Vi. Seja

Ba(1), Bg(2)s - - - » Bg(r) 08 velores ordenados de S, baseados na ordem de £, 85, - - ., T
Mais ainda, seja V* = (V{', ..., V§) ~ N(0,7*), onde 7* é a correspondente matriz obtida
rearranjando as colunas e linhas de 7, segundo a ordem de ﬁ;g. A sequéncia de hipdteses
nulas para serem testadas sao formuladas por

H;: ﬁg[]):...:ﬁg[” (t-_—T,T—I,,I]

Rejeita-se HY se Plmazi<j<tV) > Byl < e

Estes procedimentos podem ser usados para verificar se existe ou nao tendéncia
linear dos coeficientes de regressao nas diversas condigtes de avaliagac. Seja 1, = (f,2 —
Bg1,n2 = Bgs — Bozy -y -1 = Bgr — By1-1)'. Para estimar a tendéncia linear, no caso
positiva, assume-se que 1y — 1, para alguma constante #, > 0. Um estimador linear
para testar 5, = 0 versus n, > 0, é dado por d'yg, onde 9, = (my1,...,Ne7-1) € d

= ( (e'ﬂ_le)“lﬁ_le), com A= A7A’ onde

-1 00

0 11 00
A=

0o 00 - -11

de dimensdo (T ~ 1) x T' e e é o vetor de 1’s de dimensdo (T x 1). O valor critico para
verificar se 7, = 0 é dado por 7; = ﬁ;/(e'zle)lﬂ.

As hipéteses acima testadas, também podem ser verificadas pelo uso da estatistica
de Wald apresentada no Apéndice A.5. A construgio da matriz C correspondente é feita
no capitulo 4.
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3.5 Conexdo entre os Métodos de Koch, et al (1977) e
Stram, Wei & Ware (1988)

Considerando o valor esperado dado pelo modelo (3.1), temos

e)‘.fl"'x:}ﬂl
14 e A.f'_x:'lﬁt

v5t({x) =

parat=1,...,.Net=1,...,T.
Disto resulta que
yr{x) _ '
1 =iy - X'
08 l 1~ 72(%) ] it — Xy

1sto €

log [—;%’fgg] = X36; (3.3)

"* r* !
com X7 = [1 -Xj;] e 82 = [\ B
O primeire membro pode ser visto como um vetor de fungoes de interesse do

vetor de parametros associado a tabela de contigéncia. Neste sentido a metodologia de
Koch, et al. (1977) pode ser utilizada. Este assunto serd retomado no capitulo 4, quando

sera feita a discussao e comparagao dos métodos estudados.
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Capitulo 4

APLICACAO DAS METODOLOGIAS
ESTUDADAS A DADOS REAIS

Neste capitulo as duas metodologias para analise de dados em estudos longi-
tudinais com respostas categorizadas propostas por Koch et al (1977) e Stram, Wei &
Ware {1988) apresentadas respectivamente nos capitulos 2 e 3, sio aplicadas aos mesmos
conjuntos de dados citados nos exemplos 1.1 e 1.2. Em seguida, sdo discutidas as vantagens
e restri¢oes de cada método, tanto do ponto de vista computacional como na facilidade de

interpretagao dos resultados.

4.1 Andlise dos Dados do Exemplo 1.1

A Tabela 1.1 do Exemplo 1.1 é a forma condensada da Tabela C.1 apresentada no
Apéndice C. Esta iiltima tabela fornece os dados individuais das 72 vnidades experimentais
(pacientes) durante as 4 unidades de observagéo (dias de avaliagao), conforme estrutura
dos dados definida na secao 1.3 e ilustrada na Tabela 1.4.

No trabalho de Koch, et al (1986) este conjunto de dados foi analisado utilizando-
se diversas fungdes de interesse. Neste trabalho é utilizada apenas a andlise pelo modelo
de “odds” proporcionais. O objetivo aqui é demonstrar o uso da técnica € comparar os
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resultados com a metodologia proposta por Stram, Wei & Ware (1988).

4.1.1 Anélise pelo Critério de Minimos Quadrados Ponderados

Para acessarmos os objetivos comentados na se¢do 1.4 sobre o Exemplo 1.1, uma
formulagio das hipdteses é através da distribui¢do marginal de primeira ordem. Estas
hipdteses sao preferidas em vez de Hgy € Hey definidas na seqdo 2.4, pelo fato de termos
L = JT = 3% = 81 perfis de resposta. Isto implica que obrigatoriamente pelo menos 45
perfis em cada grupo possuem valores amostrais nulos. Os valores amostrais nulos podem
conduzir 4 singularidade na estimagdo da matriz de covariancia das fungbes de interesse.
Convém esclarecer aqui a opgao por J = 3, )4 que no exemplo existem 4 categonas.
Analisando a Tabela C.1 nota-se que a 42 categoria (ruim) possui apenas dois pacientes
do grupo placebo no 32 dia de avaliagio e optou-se por incluir a 42 categoria junto 3 32

categoria.

A Tabela 4.1 apresenta a distribuigdo marginal observada de primeira ordem

calculada da seguinte maneira
36

. \
¢gtj=2 ;gj

i=1

parag=1,2,t=1,2,3,4 ¢ 3 =1,2,3. Note que q‘;g pode ser expressa como uma fungao
linear (A,) do vetor de parimetros composto @, de dimensdo (81 x 1}, com

Is ® 137
I® 1, 1,
Is® 1 ® 1)
27815

A, =

onde I; é a matriz identidade de ordem k e ® representa o produto direto.
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Tabela 4.1 Distribuigao marginal observada de primeira ordem dos paci-
entes num ensalo clinico para tratamento de doenga de pele.

Dia de Avaliagdo
Tratamento Categoria [ 3% 7° 102 14°

Ativo 1 0.1380 0.3611 0.3611 0.5556
2 0.5833 0.5278 0.5278 0.4167
3 0.2778 0.1111 0.1111 0.0278
Placebo 1 0.0278 0.1111 0.2222 0.3055
2 0.3332 0.6389 0.4167 0.6667
3 0.6389 0.2500 0.3611 0.0278

As hipéteses Hoar € Hepp descritas na secao 2.4, podem ser diretamente formu-
ladas bastando para isso estabelecer as respectivas fungdes de interesse F'. Neste trabalho é
utilizado o modelo de “odds” proporcionais para distribuigées marginais conforme definido
em Koch, et al (1986), assim temos

i<k Bats
Ej)k Pgti

parag=1,2,1=1,2,3,4,7=1,2,3ek=1,2.

thk =In

O vetor de fungoes de interesse
F = (Fiu1, Fue, Fion,--., Faqr, Foar)'
de dimensio (18 x 1) pode ser computado pelas seguintes operagGes matriciais
F = A, In(A;4),

onde qf) = (¢111, (,f’l 12, ¢113, ey ¢241, ¢242, ¢D243)' é o vetor (24 X 1) das probabilidades mar-
ginais de primeira ordem e as matrizes A e As sdo assim definidas:

A1=13®B

onde Ig é a matriz identidade de ordem 8 e

= R R
O et e T
[ R e

A'},:Im@(l -1).
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De acorde com os resultados do Apéndice A.4, a matriz de covariincia do vetor
de funcdes F é dado por

VF = I‘l—‘qui,I‘Ill
= A;D;lAV,AIDSIA,

onde V = AgV, Al com Ag =1, ® A, para A, dado acima e V, dado no Apéndice A.2.
¢ 0 g ¢

A hipétese que diz respeito ao objetivo {iii}, pode ser formulada a partir do ajuste
do modelo
Hrip : Fop = prp+ oy + 14
com Z§=l a, =0e Z‘{ v; = 0, onde p) representa o logito médio associado a k-ésima
categoria de resposta, &, é o efeito do g-ésimo grupo e v; € o efeito da t-ésima condigdo
de avaliagao. Desta maneira temos:

Ep(F)=Xp
onde ) -
1 0 1 1 0 0
01 1 1 0 0
1 0 1 0 1 0]
g 1 1 0 1 0
10 i 0O 0 1
01 1 0 0 1
10 1 -1 -1 -1
01 1 -1 -1 -1
X = 10 -1 1 0 0
01 -1 1 0 0
10 -1 0 1 ©
01 -1 0 1 O
10 -1 0 G 1
01 -1 ¢ 0 1
10 -1 -1 -1 -1
(001 -1 -1 -1 —1 |
€

B = (p1, pa, a1, v1, v, vs)

O teste da hipétese Hyr(objetivo (iii)), através da estatistica de Wald Qw =
10.69 com 10 graus de liberdade, é nao significativo com p = 0.3822. O modelo neste
caso ndo é rejeitado. Isto significa que a resposta dos pacientes aos tratamentos ativo
e placebo, manteve o mesmo comportamento nos 4 dias de avaliagio. As estimativas
de minimos quadrados ponderados para o vetor f§ e sua matriz de covariincia estimada
obtidos conforme Apéndice A.5, sao
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b = (-1.2254 1.4151 0.6323 ~ 1.4008 0.2683 0.1523)'

e
[ 360 146 -009 126 001 0.04]
146 357 036 08 013 -0.06
-~0.09 036 258 -048 0.19 -0.03
—_10-2
V) =101 06 086 048 311 -092 029
001 013 019 -092 205 -0.68
| 004 —006 —003 020 068 1.77
As hipéteses referentes aos objetivos (i) e (ii) sao formuladas com base no modelo
ajustada.

Para a hipétese de igualdade de efeito de tratamento {a; = 0), temos
Hgr:CB8=0

com ¢’ =[001000]. A estatistica de Wald Q¢ = 15.52 com 1 grau de liberdade, conduz
a rejeicao de Hgr com p < 0.0001, indicando que o logito esperado é maior para paclentes
que receberam o tratamento ativo do que aqueles que receberam o tratamento placebo,
ou seja, os pacientes apos receberem o tratamento ativo apresentaram melhoria no estado

de pele.
A hipdtese de igualdade de efeito nos 4 dias de avaliagao v; = vy = vy = 0 é
dada por:
HC‘F : Cﬁ =0
0 00100
comC=]0 00010
000001

O teste da hipétese Hop pela estatistica Qo = 67.73 com 3 graus de liberdade é
significativo com p < 0.0001. Isto significa que o logito médio é diferente em pelo menos
uma das condigdes de avaliagio.

Os valores observados e preditos do vetor I* s3o fornecidos na Tabela C.1.a do
apéndice C e na Tabela C.1.b estdo os valores estimados da distribuigado marginal de
primeira ordem, com o uso dos valores preditos do vetor F.
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4.1.2 Modelagem da Distribuigdo Marginal e Estimagio por Mixima
Verossimilhanga

Modelando a distribuigao marginal de primeira ordem através do modelo de
“odds” proporcionais apresentado na segio 3.2 e considerando o vetor X;; formado pela
varidvel X assumindo valor 1 para 0s pacientes que receberam o tratamento ativo e 0 para
os pacientes que receberam o tratamento placebo, a Tabela 4.2 fornece as estimativas de
méxima verossimilhancga dos pardmetros de regressao, para cada condigdo de avaliagdo dos
dados da Tabela C.1.

Tabela 4.2 Estimativa(Desvio Padrao) dos coeficientes de regressio para
os 4 dias de avaliagao.

Dias da Avaliagao

Coeficlentes 3 7 10 14

Aie -3.3200(0.5600) -1.9040(0.4265) -1.4822(0.3850) -0.7805(0.3528)
Y -0.4884(0.3497)  1.0172(0.3540)  0.7054(0.3428)  3.1778(0.7349)
By -1.4613(0.4968) -1.2738(0.5019) -1.0304(0.4612) -0.9806(0.4835)

Os parametros Ay € Ay sdo os coeficientes lineares associados a categoria 1 e
categoria 142, respectivamente ¢ f1; representa o efeito do tratamento ativo no controle
da doenca de pele. As estimativas dos cocficientes By; s3o negativas, isto quer dizer
que a medida que cresce a varidvel X a tendéncia ¢ classificar o individuo nas primeiras
categorias. Isto é, o inverso do que ocorreu no Exemplo 3.1 onde inverteu-se a ordem das

categorias.

Usando este critério de anilise, os coeficientes estimados para o tratamento
quando exponencializados fornecem os “odds” relativos dos pacientes que receberam o
tratamento ativo com relagao aos pacientes do tratamento placebo. Assim, os pacientes
que receberam o tratamento ativo apés 3 dias sio 0.2319 (igual exp{f11) = exp(-1.4613))
vezes maior de serem classificados com estado de pele regular + ruim (categoria 3} ou
néo excelente (categoria 243), comparados com os pacientes que receberam o tratamento
placebo. Ou seja os pacientes no terceiro dia de avaliagdo tendem a melhorar o seu estado
de pele com o tratamento ativo.

A partir dos valores preditos da distribui¢io marginal de primeira ordem forneci-
dos na Tabela 4.3, juntamente com os valores observados fornecidos na Tabela 4.1, pode-se
canstruir o teste de ajuste do modelo.
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Tabela 4.3 Valores preditos da distribuigdo marginal de primeira ordem
através do modelo de “odds” proporcionais usando o método
de Stram, Weil & Ware (1988)

Dias da Avaliagao

Tratamento Categoria 3 7 10 14

Ativo 1 0.1349 0.3473 0.3800 0.5499
2 0.5908 0.5608 0.4612 0.4347
3 0.2743 0.0019 0.1498 0.0154

Placebo 1 0.0349 0.1206 0.1851 0.3142
2 0.3454 0.6048 04843 0.6458
3 0.6197 0.2656 0.3306 0.0400

A verificagio do ajuste do modelo pela estatistica x° de Pearson para as 4
condicdes de avaliagio sao respectivamente, x5 = 0.0981 (p = .9988), x7 = 0.4315 (p =
9798), x3, = 1.4871 (p = .8289),e x3, = 0.5545 (p = .9678), com 4 graus de liberdade
cada um. Estes resultados sugerem uma forte evidéncia de ajuste do modelo.

Usando o resultado citado no Apéndice B, a estimativa da matriz de covariancia
do vetor ﬁ = (ﬂll: ﬁlz, 513, 514]’ = (-1.4613 -1.2738 -1.0304 -0.9806)’, & igual_

0.2468 0.0561 0.1391 0.0454
0.0561 0.2519 0.0785 0.0717
0.1391 0.0785 0.2127 0.0506
0.0454 0.0717 0.0506 0.2338

b
Il

A seguir s30 feitos os testes descritos no capitulo anterior. Formulando a hipétese

Hp: fu-fu=8i3—Pur=0%a-P1z=n1

para verificar se hd tendéncia linear ao longo das condigbes de avaliagao, o estimador ff =
0.1856, com #* = 1.1386 (p = 0.2548). Neste caso nio rejeitamos a hipétese de igualdade
dos By {t = 1,...,4). Isto ¢, a resposta dos pacientes aos tratamentos ativo e placebo
manteve ¢ mesmo comportamento durante os 4 dias de avaliagdo. Este teste estd ligado
ac objetivo(iii), da se¢do 1.4.

Com base no resultado acima podemos testar se os coeficientes sao nulos, isto
¢, se os dois tratamentos sio iguais {objetivo (i)). O estimador linear § = ~1.1667, com
B* = —3.4724(p = 0.0006). O “odds” dado em funcio de F (exp(—1.1667) = 0.3114),
fornece a relacdo média entre os pacientes gue receberam o tratamento ativo de serem
classificados como nédo excelente e os pacientes que receberam o tratamento placebo.
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Como referido no capitulo anterior podemeos fazer uso da estatistica de Wald para
testar as hipdteses. Para a hipétese de igualdade de resposta em todas as condigGes de

avaliagao da forma

Ho: CB=0
com
1 -1 00
C=(1 0 -1 0],
1 0 0 -1

temos Q¢ = 1.3565(p = .7176) com 3 graus de liberdade. Neste caso ndo rejeitamos -
a hipétese de igualdade de respostas em todas as condicbes de avaliagdo. Com C =
I, podemos testar a hipdtese que os coeficientes sdo iguais a zero. Temos que Q¢ =
13.4143(p = 0.0094) com 4 graus de liberdade. Neste caso rejeitamos a hipdtese, isto
é, pelo menos um coeficiente é diferente de zero. Usando as duas estatisticas acima as

conclusdes foram as mesmas,

4.2 Anilise do Dados do'Exemplo 1.2

A Tabela 4.3 apresenta a distribuicao marginal observada de primeira ordem da
Tabela 1.2, calculada da mesma forma como anteriormente na analise do Exemplo 1.1.
Para este conjunto de dados o critério de minimos quadrados ponderados nao pode ser
usado, pois a matriz de covariancia do vetor de fungdes F, como definido anteriormente,
é singular, devido ac pequeno nimero de pacientes submetidos a técnica cirirgica AER.
No entanto, no Apéndice D é demonstrada a aplicaggo desta técnica utilizando-se apenas
os grupos 1 e 2 da Tabela 1.2 citada no Exemplo 1.2., que de certa forma pode ser vista
como uma funcie de interesse.
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Tabela 4.3 Distribuigao marginal observada de primeira ordem dos pa-
cientes submetidos a uma das 3 técnicas ciriirgicas, em 3
condigoes de avaliagao

Técnica Condicac de Avaliagao
Ciriirgica Categoria 0 1 3
1 1 0.1053 0.3684 0.3158
2 0.4211 0.4737 0.5263
3 0.4735 01579 0.1579
2 1 0.0625 0.6250 0.8125
2 0.6875 0.3125 0.1250
3 0.2500 0.0625 0.0625
3 1 0.2308 0.8462 0.7692
2 0.3077 0.0769 0.1538
3 0.4615 0.0769 0.0769

No célculo dos valores da Tabela 4.3, os pacientes classificados na categoria 0
estdo incluidos & categoria 1, devido a sua baixa frequéncia observada.

Pela andlise proposta por Stram, Wei & Ware {1988), as estimativas de mdxima
verossimithanga dos pardmetros de regressio sao dadas na Tabela 4.4, para cada condigio
de avaliagao, considerando a categoria ocupada pelo paciente na condigao de avaliagio 0

(antes da cirurgia} como covariavel.

Tabela 4.4 Estimativa({desvio padric) dos coeficientes de regressio para
as 2 condi¢Ges de avaliagao dos dados da Tabela C.2

Condigao de Avaliagao

Coeficiente 1 3

Ane 1.7432(1.2771)  1.3126(1.2384)
Ao 3.7389(1.3574)  3.3144(1.3168)
B 2.1074(0.8921)  1.7613(0.7970)
Bat 1.1123(0.9232) -0.2689(0.9180)
Bat 0.0460(0.4634)  0.0727(0.4729)

Os parametros Aj¢ € Ay 580 os coeficientes lineares das categorias 1 e 1+2, res-
pectivamente e J1; e [y, representam, respectivamente, o efeito das técnicas cirirgicas 1
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e 2 com relagio a técnica cirtrgica 3 e B3 ¢ o efeito da categoria ocupada pelo paciente
antes da cirurgia.

A verificagio do ajuste do modelo pela estatistica de Pearson é x?# = 2.0815(p =
0.9120) e x% = 1.6589(p = 0.9483), fornecendo uma forte evidéncia de ajuste do modelo.

O “odds” para f1; (exp(2.1074)=8.2268) fornece a relagdo entre os pacientes
submetidos a técnica cirirgica 1 de serem classificados nas categorias 2 efou 3 com os
pacientes da técnica 3.

A matriz de covaridncia entre as condigoes de avaliagio para os coeficientes dos
grupos 1 e 2 sdo respectivamente,

. _ 05979 0.0330
' | 0.0330 0.8523

.. _ | 06352 04079
27 | 0.4079 08427 |-

O teste da tendéncia linear dos grupos 1 e 2 respectivamente sdo f; = —0.3481
com ff = ~0.2942 (p = 0.7686) e 7j, = —1.3812 com 7} = —1.6974 (p = 0.0896).
Neste caso, ambas as hipdteses ndo sio rejeitadas. Isto é, os grupos posuem o mesmo
comportamento nas duas condigoes de avaliagao.

Para este caso temos respectivamente para os grupos 1 e 2: $; = 1.9662 com
At = 3.2439 (p = 0.0012) ¢ B, = 0.6381 com F; = 0.8549 (p = 0.3926). Isto significa
que ao rivel de 5% de probabilidade a técnica DAPE tende a classificar os pacientes nas
categorias maiores do que a técnica AER, sob o aspecto clinico conclui-se que a técnica
AER é melhor, considerando-se apenas a variavel analisada.

A estatistica de Wald para testar
qu 2 fu =Pz
é igual a Q¢ = 0.0865 (p = 0.7686) com 1 grau de liberadade. Para a hipdtese
HLg By = Bas,

temos Q¢ = 2.8813 {p = 0.0896) com 1 grau de liberdade. As duas hipdteses acima sdo
formuladas na forma Cg com ¢’ = |1 — 1]. Isto significa que nio rejeitamos a hipétese de
igualdade do efeito de grupo nas condigoes de avaliagdo. Testando agora a hipétese que

He,: B =fp=0
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para ¢ = 1,2, tem-se respectivamente Q¢ = 10.6096 (p = 0.0050) e Q¢ = 3.6122 (p =
0.1643) com 2 graus de liberdade para C = I3. A hipdtese Hg, é rejeitada, isto significa
que a probabilidade de classificagdo dos pacientes nas categorias 2 e/ou 3 é maior para a
técnica cirdrgica DAPE do que para a técnica AER, que reflete a concluséo anterior.

Podemos testar se o efeito dos grupos 1 ¢ 2 é o mesmo para cada condi¢ao de
avaliagdo. Formulando a hipdtese

He : Bre = B

para t = 1,2, resulta respectivamehte Q¢ = 0.0828(p = 0.4068) ¢ Q¢ = 2.4317(p =
(.1189) com 1 grau de liberdade. Ou seja, as técnicas DAPE e DPS nao foram estatisti-
camente diferentes, o mesmo pode ser dito para as técnicas DPS e AER.

4.3 Comparac¢io dos Métodos de Koch, et al (1977) e
Stram, Wei & Ware (1988)

Iniciamos a comparagdo com a metodologia de Koch, et al. (1977). Considerando
que temos J categorias e T unidades de observagao, a menos que J e T sejam pequenos, o
niimero de possiveis perfis de resposta L = J7 torna-se elevado. No Exemplo 1.1, temos
256 perfis para apenas 36 pacientes em cada grupo. A dificuldade encontrada neste caso
¢ a manipulagdo da tabela de contingéncla que, além de obrigatoriamente haver zeros
amostrais, dificultam as operagoes matriciais envolvidas para o cdlculo das estimativas
para m e V.. Koch, et al (1977) faz algumas consideragGes para reduzir o efeito de tabelas
de grandes dimensoes e com zeros amostrais. Nos dados aqui analisados utilizou-se uma
fun¢ao da distribuigao marginal de primeira ordem, como sugerido pelo autor, para evitar
este problema.

Uma dificuldade decorrente do nimero de perfis elevado assoctado com uma
pequena amostra de unidades de investigagao, ocorreu na aplicagao desta metodologia
para o Exemplo 1.2. Pelos dados levantados, tem-se que a matriz de covaridncia do vetor
de fungdes de interesse F segunde o modelo de “odds” proporcionais, ¢ singular. Isto
inviabilizou a aplicagio da metodologia para o conjunto de dados citado. No entanto, esta
proposta ¢ flexivel para diferentes modelos formulados através de fungdes de interesse. As
operagGes matriciais envolvidas podem ser resumidas numa combinagao de transformagoes
lineares, exponenciais e logaritmicas descritas no Apéndice A.4. No caso do Exemplo 1.2,
a anéalise apresentada no Apéndice D pode ser vista como uma fungao linear do vetor de
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parametros assoctado & Tabela 1.2.

Outra caracteristica desta metodologia é a necessidade de estratificagao da amos-
tra em subgrupos que sio homogéneos com respeito aos valores dos fatores de classificagio
e a estrutura de dados “missing”. Neste sentido, o método requer a conversao de varidveis
continuas em varidveis categdricas e a desconsideragio da unidade de investigagio que
possut pelo menos um valor “missing”. Uma estratégia para incorporagao das unidades
de investigagao com valores perdidos é fornecida por Stanish, Gillings & Koch (1978).

O método de Stram, Wei & Ware (1988) pode ser usado para conjuntos de da-
dos com valores “missing”, supondo que, dado os fatores, o processo de valores “missing”
é independente da resposta. Laird (1988) comenta este aspecto comparativamente aos
métodos que consideram um modelo paramétrico para a dependéncia entre as condigdes
de avaliagao. Nos Exemplos 1.1 e 1.2 analisados, considerou-se somente as unidades de
investigacao que foram avaliadas em todas as unidades de observagao. No caso do Exem-
plo 1.2, desprezou-se 46 unidades de observagao com valores “missing” em uma unidade
de observagdo. Esta informagao perdida pode ser incorporada melhorando as estimativas
do vetor de coeficientes de regressio em cada unidade de observagao.

Este método utiliza processos iterativos para maximizar a fungdo de verossimi-
lhanga em cada unidade de observagao. Uma dificuldade surge na escolha do valor inicial
das estimativas do vetor de pardmetros. Em todas as andlises, frequentemente ocorria
na primeira e/ou segunda iteragio incrementos que invertiam a ordem dos valores de
A;, 3=1,...,J —1. Nestes casos, havia necessidade de corrigir os valores iniciais. Algo-
ritmos que permtitem a incorporagao de restrigoes nos Aj; evitariam esta dificuldade. Outra
dificuldade decorrente do critério de estimagio sugerido pelos autores é a verificagio do
ajuste do modelo utilizado. Os testes do ajuste do modelo sao feitos para cada unidade de
observagao independentemente, dificultando uma conclusio global no caso, por exemplo,
de haver somente um modelo que ndo se ajusta aos dados. Uma sugestao de teste global
para ajuste do modelo é apresentada em Koch, Singer & Amara (1985).

Outra caracteristica deste método é a possibilidade de uso de covaridveis quan-
titativas.

Ambos os métodos usam resultados assintéticos. Paraz peguenas amostras, Ze-
ger (1988) comenta que para baixas frequéncias por categoria o método de Koch, et
al. (1977} produz pobres estimativas das probabilidades e a estimativa de sna variancia
piora mais rapidamente. O trabalho de Paik (1988) estuda a performance do método de
Stram, Weil & Ware {1988) para pequenas amostras e sugere uma nova estimativa do vetor
de parametros para superar o viés da estimativa sugerida pelos autores.

No que diz respeito a interpretagio dos resultados, na proposta de Koch, et
al (1977) ela estd assoctada & parametriza¢io utilizada, que pode refletir diretamente os
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objetivos do estudo. No método de Stram, Wei & Ware [1988) a interpretagao fica limitada
ao modelo de regressao utilizado.

O valor p correspondente ao teste de hipdtese nas duas metodologias é compara-
tivamente muito préximo, indicando que os dois métodos de anélise sdo semelhantes para

n, grande.

4.4 Programas Computacionais Desenvolvidos

Os calculos processados neste trabalho, foram computados através de programas
desenvolvidos para tal finalidade e estao implementados na forma de “macros” dentro do
médulo CM do S8OC. Estes programas se encontram disponiveis no NTIA/EMBRAPA.

Os programas servem para quaisquer valores de G, p e J (mimero de grupos,
nimero de covaridveis e mimero de categorias, respectivamente) e utilizam o modelo de
“odds” proporcionais para modelagem da distribuigao marginal. As estimativas de mixima
verossimilhanga para o método de Stram, Wei & Ware (1988) sdo obtidas pelo método
iterativo de Newton-Raphson.

Todas as hipdteses formuladas nas seges 2.3 e 3.4, podem ser testadas com o
uso dos programas, bastando para isto especificar corretamente a matriz C citada no
Apéndice A.5. Para o método de Koch, et al. {1977), hd necessidade de especificagdo da

matriz X.

Para outros modelos ou fungdes de interesse, hd necessidade de adaptagio das
rotinas programadas somente para o método de Stram, Wei & Ware (1988).

A forma de entrada dos dados e outros artificios no uso dos programas sio for-
necidos no video do microcomputador durante a execugdo. Maiores detalhes podem ser
obtidos com o autor.
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4.5 Conclusao

Ambos os métodos sao de uso restrito para pequenos valores amostrais por cate-
goria. Embora o critério por méxima verossimilhanga possa ser utilizado, suas estimativas
sdo viesadas de acordo com o estudo de Paik (1988).

No método de Stram, Wei & Ware (1988) nZo ha definicio da distribuigdo entre
as condicdes de avaliagao, isto conduz a estimativas dos parimetros em cada condicio de
avaliagdo que melhoram o teste de ajuste do modelo (ver também resultados em Landis,
et al (1988)), mas por outro lado ndo permite o estudo do objetivo(ii) da secgfio 1.4, que
diz respeito a comparagao das condigdes de avaliagio.

Considerando os casos onde tem-se pequeno nimero de grupos e condictes de
avaliagdo e um tamanho amostral razodvel para cada categoria, ambos os métodos apre-
sentam bons resultados.

Quando covaridveis sio utilizades, a proposta de Stram, Wei & Ware (1988) é
mais adequada, além de incorporar a informagao correspondente as unidade de investigagao
com valores “missing”. Na proposta de Koch, et al. (1977) pode-se incorporar covaridveis
na matriz X, que obrigatoriamente deve possuir a mesma dimensido das fungdes de in-
teresse. Em resumo, o método proposto por Stram, Wei & Ware é adequado quando o
enfoque principal da andlise é a regressao.

Testes devem ser estudados para acessar as iInformagoes existentes nos parametros
Aji, que no trabalho original dos autores ndo foram enfocados.
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Capitulo 5

ANALISE DO CONJUNTO DE DADOS
DO EXEMPLO 1.3

Em muitos trabalhos que surgem na prética nao dispomos da informagio indi-
vidual em cada unidade de observagio, de acordo com a estrutura definida na secao 1.3.
No caso do experimento com a cultura do pepino, citado no Exemplo 1.3, as unidades de
investigagao constituidas pelas parcelas (unidade de 4rea na qual é alocado o respectivo
tratamento) s80 acompanhadas durante o ciclo produtivo da cultura, colhendo-se os frutos
em diferentes datas (unidades de observagao). Embora a unidade de investiga¢io seja a
parcela, a variavel de interesse é o nimero de frutos produzidos os quais sio classificados
segundo uma escala de interesse. Nesta situag@o, a estrutura bdsica de dados do plane-
Jamento longitudinal apresentada na Tabela 1.4 nao ¢ satisfeita, pois para cada unidade
de observagao {data de colheita} tem-se um vetor de respostas que, exceto em restritos
casos amostrais cuja a produgio é classificada em apenas uma categoria, supde-se que seus
elementos sejam diferentes de zero.

Numa forma mais geral, a estrutura da tabela 1.4 para cada unidade de inves-
tigaciao numa especifica unidade de observagao, pode ser vista sob o enfoque probabilistico
como sendo um vetor de respostas com massa concentrada em apenas uma categoria. No
caso do experimento com a cultura do pepino a massa é distribuida em todas as categorias
de respostas, mantendo a restrigio Z_‘;:l Yoirj = 1.
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Nesta nova estrutura dos dados, tanto a metodologia proposta por Koch, et
al (1977) e Stram, Wei & Ware {1988) nio sdo diretamente aplicdveis. O método de
Koch, et al (1977) ndo pode ser aplicado pelo fato de nao termos a classificagdo da uni-
dade de investigagio (parcela) em uma inica categoria em cada unidade de observagao,
impossibilitanto a reestruturagao das unidades de investigagao em seus respectivos perfis

de respostas.

Por outro lado, a proposta de Stram, Wei & Ware (1988) pode ser parcialmente
aplicada. Assumindo que dada a colheita semanal o ndmero de frutos é conhecido, pode-se
estimar o vetor de pardmetro de regressio em cada condigio de avaliagao {data de colheita)
através da maximizagao da fungao de verossimilbanga associada a tabela de contingéncia,
supondo o modelo probabilistico produto multinomial. A restrigao do uso desta proposta
estd no célculo da covaridncia entre os vetores dos parametros de regressao para as 7'
condigdes de avaliagio pelo mesmo fatc de nao haver informagao individual.

5.1 Adaptac¢io do Método de Stram, Wei & Ware (1988)
para a Analise

Uma sugestdo para andlise deste conjunto de dados, pode ser assim descrita. Ini-
cialmente é obtida uma estimativa do vetor de parametros especifico para cada condigao de
avaliacdo, modelando-se as probabilidades marginais pelo modelo de “odds” proporcionais
conforme sugerido por Stram, Wel & Ware (1988). Apés, a matriz de covaridncia das esti-
mativas dos pardmetros de regressio entre as condigoes de avaliagao é obtida utilizando-se

as repetigoes do experimento.

De posse das estimativas do vetor de parametros e de uma estimativa de sua
variancia, pode-se testar hipéteses de interesse. Tanto os testes sugeridos por Stram, Wei
& Ware {1988) quanto a estatistica de Wald, podem ser utilizados.

Neste pracesso de estimagao citado acima, a estrutura dos tratamentos esti re-
presentada por duas varidveis ficticias. Aqui definidas da seguinte forma: x; = (1,0),
x; = (0,1} e x;; = (0,0)' para as densidades de plantio 20 000, 40 000 e 80 00D plantas
por hectare, respectivamente. I as categorias 2 e 3 foram reunidas numa categoria sé.

As estimativas de maxima verossimilhanga do vetor de parametros de regressao,
segundo ¢ modelo de “odds” proporcionais para os dados citados no Exemplo 1.3, séo
dadas nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 para as repeticdes 1, 2 e 3, respectivamente.
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Tabela 5.1 Estimativa(Desvio Padrio) dos coefictentes de regressio para
as 3 condigoes de avaliagdo dos dados da Tabela 1.3, para a
repeticao 1.

Condigoes de Avaliagao

Coeficiente 1 2 3

At 0.4496(0.1187)  0.3909(0.1127)  06.0890({0.1255)
Aot 1.1632(0.1277)  0.9704(0.1187)  0.6475{0.1293)
Ast 1.4671(0.1342) 1.3644(0.1265) 1.1646(0.1377)
Bue -0.3193(0.2102) -0.7253(0.1944) -1.0424(0.2332)
Ba 0.4386(0.1819)  0.0273(0.1913)  0.0235(0.1949)

Tabela 5.2 Estimativa(Desvio Padrio) dos coeficientes de regressio para
as 3 condigoes de avaliagao dos dados da Tabela C.3.1I1, para
a repetigao 2.

Condigoes de Avaliacao

Coeficiente 1 2 3

At -0.0867(0.1253)  0.3521(0.1237) 0.0189(0.1315)
Azt 0.5641(0.1281)  0.7063(0.1265)  0.4055(0.1330)
Aae 0.8807{0.1323) 1.0722(0.1319) 0.8832(0.1386)
Bue -1.0948(0.2238) -0.7982(0.2234) -0.7473(0.2238)
Bay -0.7240(0.1873) -0.5357(0.1841) -0.7267(0.1990)

Tabela 5.3 Estimativa(Desvio Padrdo) dos coeficientes de regressdo para
as 3 condigoes de avaliagao dos dados da Tabela C.3.111, para
a repetigao 3.

Condigoes de Avaliagao

Coeficiente 1 2 3

At 0.1541(0.1225) 0.4843(0.1175) 0.3456(0.1273)
:\21 0.8671(0.1288)  1.0928(0.1261) 0.7205(0.1308
Ast 1.1511(0.1349)  1.4968(0.1360)  1.1776(0.1393)
Blt -0.6651(0.2216) -0.4570(0.1970) -0.7817(0.2193)
_th -0.4511(0.2078) -0.7388(0.2276) -0.5399(0.2362)
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Os pardmetros Aj;; (7 = 1,2,3) das 3 tabelas anteriores representam respecti-
vamente o coeficiente linear higado as categorias 1, 1+2 e 14-2+3, respectivamente. Os
pardmetros 8, (¢ = 1,2) correspondem ao efeito do respectivo grupo comparativamente
ao grupo 3. Qs coeficientes negativos significam que a probabilidade de classificagao dos
frutos nas primeiras categorias € menor para o grupo 3 do que para os grupos 1 e 2.

Os testes para ajuste do modelo para cada condigao de avaliagdo nas 3 repeticoes
fornecida pela estatistica x2, tiveram o maior valor 9.8730 com p = 0.3609. Isto demonstra
um bom ajuste do modelo de “odds’ proporcionais. Aqui os testes do ajuste do modelo
foram feitos em cada condigdo de avaliagao. Uma sugestao de teste global para ajuste do
modelo é apresentada em Koch, Singer & Amara {1985).

Com base nas trés repeticdes podemos calcular o valor médio dos coeficien-
tes de regressao e sua matriz de covaridncia. A estimativa da covaridncia dos f’s en-
tre as unidades de observagio & estimada usando a correlagio amostral e as estima-
tivas assintéticas da varidncia das estimativas dos parametros de regressao. Proses—

sando os cdlculos para os parametros associados com 2 estrutura de grupos, temos £ =
(—0.6931, —0.6602, —0.8571)' com

0.0158 0.0039 -0.0146
= 0.0039 0.0141  0.0033
-0.0146 0.0033 0.0170

b 13
-

e By = (—0.2455, —0.4157, —0.4144)' com
0.0124 0.0115 0.0135

73 = | 0.0115 0.0136 0.0124
0.0135 0.0124 0.0148

Com base nos resultados acima podemos testar as hipéteses de interesse.

Testando a hipdtese referente a interagao da resposta dos grupos 1 e 2 através da
estatistica de Wald temos respectivamente, Q¢ = 2.0366 (p = 0.3612) e Q¢ ~ 0.0000 {p ~
1-10
10-1
hipétese para os dois grupos, ou seja o comportamento dos grupos nos dias de avaliagao

1.0000), com 2 graus de liberdade, onde C = . Neste caso, nao rejeitamos a

mantiveram-se ¢ mesmo.

Testando o hipotese que o efeito de cada grupo é nulo, na forma
Hg,: CB=0
para C = I3, e g = 1, 2 pela estatistica de Wald, s3o rejeitadas e concluimos que os frutos

dos grupos 1 e 2 tendem a ser classificados nas primeiras categorias com relagao aos frutos

do grupo 3.
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A hipétese de igualdade dos grupos 1 e 2 é feito dentro de cada unidade de ob-
servagao. Para testar fy = fg; parat = 1,2, 3, temos respectivamente Q¢, = 7.0794 {p =
0.0078), Q¢, = 2.1581 (p = 0.1418), € Q¢, = 6.1630 (p = 0.0130), com 1 grau de liber-
dade cada. A partir disso, conclui-se que com excessio da segunda condigao de avaliaggo,
a probabilidade de classificagdo nas primeiras categorias é maior para o grupo 1 do que
para o grupo 2.

5.2 Consideracoes sobre a Andlise Anterior

A anédlise proposta acima, conforme discutida na se¢ao 4.3, serve basicamente
para responder os objetivos (i} e (iii) da se¢do 1.4. De acordo com o delineamento expe-
rimental utilizado, os testes formulados sao de certa forma conservadores, no sentido que
a variacio devida &4 componente blocto esta confundida com a varidncia dos estimadores.
E como citado na secio anterior ndo permite o estudo diretamente do objetivo que diz

respeito a comparagao das condi¢des de avaliagio (colheitas).

A estimativa da variancia tornoi-se pobre devido ao baixo niimero de repetigGes.
Considerando o experimento planejado com 14 tratamentos, pode-se sem onerar o custo,
redimensionar o nimero de repetigdes selecionando apenas alguns tratamentos principais.

Uma outra forma de analise ¢ através do método proposto por Koch, et al. (1977).
Definindo-se adequadamente escores médios, conforme descritos na segio 2.5, este método
pode ser utilizado para responder outros objetivos mais especificos, tais como:

e Com o aumento da densidade de plantio h4d maior produgao economicamente vidvel?

e A produgao de frutos tortos e afilados é a mesma para diferentes densidades de
plantic em todas as colheitas?

O namero de frutos de 12 classe nas densidades de plantio é 0 mesmo em todas as
colheitas?

A produgao se matem constante nas colheitas?

*

A proporgdo de frutos normais (categorias 1, 2 € 3) é a mesma para as densidades
de plantio durante as colheitas?
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Por exemplo, para o primeiro item pode-se ponderar a produgao de frutos de 1g,
22 ¢ 32 classe por escores que refletem o prego do mercado. Para exemplificar, os escores
poderiam ser: 5, 2, 1, 0 e O para as categorias 1, 2, 3, 4, e 5, respectivamente. Neste caso,
o ganho para frutos de 12 classe é 5 vezes maior do que os frutos classificados na 32 classe
e o ganho para os frutos de 22 classe é 2 vezes maior do que os frutos classificados na 32
classe. As categorias 4 ¢ 5 nao contribuem no ganho final.

Com as definigdes acima pode-se aplicar o método de Koch, et al. (1977) conforme
descrito no capitulo 2. Adaptando-se os escores definidos, podemos responder os demais
itens listados acima. Os programas citados no capitulo 4, ainda poderao ser utilizados,
definindo-se cuidadosamente o vetor de fungdes e a matriz X.
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A péndice

Nos apéndices abaixo serd utilizado a notacdo Y,; e m,; para simplificar a representagdo
utilizada na se¢do 2.1 na forma Y, ;; e m, 5, respectivamente.

A.l Estimacao de Maxima Verossimilhanca

A fungdo de méxima verossimilhanga para o grupo g (¢ =1, ... ,G) é dada por:
I T Yo
@gznglﬂl [Tff,!_} (A.1.1)
J:

Maximizar a fungdo (A.1.1), com respeito a # é equivalente a maximizar o logaritmo da
fungao, sujeito as restrigées de que 7y > 0 e que EIL:I g = 1. As restigbes podem ser
incorporadas usando o multiplicador de Lagrange, assim;

J J
[= ZYQJ' logmg; + A Z”ﬁ -1 (A.1.2)
i=t j=1
onde [ deve ser maximizada com respeito a 7 € A.

Fazendo as derivadas de 12 ordem em {A.1.2) e igualando a zero, temos

gi
— =——+A=0 Al3
Ongy  Tgs ( )
a &
E}\-:Zﬁ”—lzo (A.1.4)
=1
para j=1,...,J.
A solugdo de {(A.1.3) e (A.14}¢é
Y.
Az=-N

Tomando a derivada de 22 ordem de (A.1.2), resulta que as estimativas p, e A sio pontos
de mdximo de (A.1.1).
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A.2 Valor Esperado e Variidncia do Estimador pg

Usando a estimador de méxima verossimilhancga de 7, de A.1, temos

Y, 1
E(PQJ‘) =£ (ni:) = (n_g Ny "'T.qf) = Mei,

portanto o estimador é nio viciado.

Var(p,;) = var (yﬂ) = ivar (Yy) = Ml——w.
iy n

1
Cov (nga Pg:r") =5 ["ar(Pyj + PgJ") — var(pg;) — "ar(ng’)]

2
1
com var(pys + Pay) = —g-(ngy + 7z} (1— g5 = 1057
g
VY. T
Cov (pg;, pgr) = - g; =
g
Cov (pgj, Pyrs) = Elpespyrs) — Elmyi) Erg;) = 0.
Extendendo para o vetor py, resulta:
E(pg) = 7q.
Tl —mg1)  —mamgp - AWy
_ 1 —TgaFg Tl - wg) oo —mgamgy
Var(py) = : : .
g : :
Tl ~Tgimgy oo Tgy(l - myy)
1
= Tlg_ (Dn'y - ﬂ'gﬂ';)
= V..

onde D, = diag{m,,... , 7).
Considerando ¢ vetor p, como um estimador de 7, tem-se

E(p)=n

. diag{Var(py), ..., Var(pe))
diag(vxl y oty Vﬂ‘(-‘))
= Vi

Var(p)
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A.3 Método s na Versdo Multivariada (Bishop, et a! (1976)

Seja p um vetor G J-dimensional associado ao vetor paramétrico ® G J-dimensional. Pelo

Teorema Central do Limite, temos que
p ~Ngj (7, Vi),

conforme apéndice A.2.

(A.3.1)

Seja o vetor de fungdes F(x) definido em um intervale aberto do espago G J-dimensional

assumindo valores no espago u-dimensional, ou seja

F(x) = [Fi(x), Fafa), ... Fy(n)},

supostamente diferenciavel no ponto @. Este vetor de fungdes pode ser expandido em série

de Taylor, da forma

IF(w
F(x) = F(p) + =0 Jnp (p %) + o1z = p1)
onde o (]|x — p||) — O quando ny —r 00, ¢=1,...,,G.

Se (A.3.1) e (A.3.2) acontecem, entao
[V (F(p) - F(x))] ~ ¥ (0, V),

onde
JF=w

VF = HVﬂH' [ad0) 5 9] H = —5; i-;q-:p

ou seja, o valor esperado

E(F(p)) = F(x)

var(F(p)) = E{[F(p) - F(x))[F(p) - F(=))}
~ E{H(x)(p - n)(p — n)H'(x)}
= H(n)E[(p - x)(p — «)|H'(x)
= HV,H.
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A.4 Construgio da Matriz H

Apesar da formulagio de F{p) ser geral, a grande maioria dos problemas com dados cate-
gorizados podem ser estudados por aplicagao repetida de qualquer sequéncia das seguintes
operagoes matricials do vetor de pardmetros.

(i) Transformagbes Lineares de o

F(x) = Anx
oF (x)

(ii) Transformacoes log-lineares de =

F(x) =log (Ax),
fazendo a = An
_ JF(x)

H
an

lr=p =Dz A
(1ii} Transformagdes Exponenciais de =

F(x) = exp (A7),
fazendo a = Am
B dF=x

- 9=

(iv) Para transformagbes usando fungdes compostas(combinagéo linear, logaritmica e ex-
ponencial), usa-se a regra da cadeia para diferenciagao de matrizes. Citamos um exemplo
para demonstrar esta 1déia.

Seja o vetor de funcgoes de interesse expresso por;

F(m) = Az exp {A; log(A7)},

fazendo
a; = AI'R'
ds = lOg aj
as = A232

as = Ajexp{as},
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OF (r)

H= arn

n-p = AgDag A2D;11A1

Para algumas funcées compostas, envoivendo algumas distribui¢oes que surgem na pratica,
ver Canton {1980).

Apéndice A.5 Método de Grizzle, Starmer & Koch (GSK)

O método de estimagio e teste de hipdtese sugerido pelo autores pode ser assim descrito:

Passo (1) Modelo Probabilistico. De acordo com a seg@o 2.2 0 modelo probabilistico asso-
ciado & tabela de contingéncia é o produto de multinomiais dado pela expressao {2.1)

Passo (ii) Fungoes de Interesse. Os objetivos do estudo podem ser definidos por u fungdes
de interesse representadas por F(x) = [Fi(n), F2(x}, ... Fu(r))', que por hipdtese,
possui derivadas parciais continuas até segunda ordem.

Passo (iii) Os valores do vetor 7 séo desconhecidos e fixos, repassando esta caracteristica
para a fungdo linear F.
Seja pg = [%f)' o vetor (J x 1) das proporgdes observadas para o grupo g € P =
{(P1, P2, ---, Pg)', o vetor composto de dimensdo (GJ x 1).
Estendendo o resultado do Apéndice A.1 o estimador de maxima verossimilhanga,

do vetor de parimetros « é dado por p e um estimador consistente da matriz de
covariancia de p é dado no Apéndice A.2.

Apelando para a propriedade de invaridncia dos estimadores de maxima verossimi-
lhanga, o vetor das fungées F(xr) pode ser estimado substituinde-se o valor de x por

seu estimador p.

Uma manetra de calcular um estimador consistente da matriz de covariancia do vetor
das fungoes F(p) é a matriz dada por

Vi=HV.H

dada no Apéndice A.4.

Uma aproximagao da distribuigdo, para grandes amostras, é feita pela teoria as-
sintdtica, através do método 8, dado no Apéndice A.3.

Pelo uso do teorema central do limite, o vetor p possui distribuigo normal multi-
variada, ou seja

p ~ Ngy (=, V(“))'
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Para o vetor de fungées F(p), tem-se

E(F(p)) = F(x)

Var(F(p)) =HV,H = Vg.

Para grandes amostras, o teorema central do limite, garante que assintoticamente
F(p) ~ Nu(F(x), V).

Passo(iv) O vetor funcional F = F(p) é um estimador consistente de F(r). A variagio
entre os elementos de F{r}, podem ser investigados a partir do ajuste de modelos de
regressio linear. Neste sentido, expressamos o vetor esperado das fungdes F, como
uma combinagao linear dos parimetros de regressao, ou seja

Ea(F)=P(z) =Xp (A5.1)

onde X é uma matriz (v X ¢) de planejamento conhecida (ou de varidveis independen-
tes) de posto completo ¢ < u, 8 é o vetor de pardmetros de regressao desconhecidos
e E4 denota o valor esperado assintético de F.

O minimo da forma quadratica
(F - X 8)' V5" (F -~ X 5)

¢ dado pela expressao

(F - Xb)Vp!(F - Xb)
onde b = (X' Vf‘l X)-ix VPTI F é o estimador de minimos quadrados ponderados
do vetor 8.

Destes resultados, temos que

E(b) = E(X'Vp'X)'X'VEF)

= f
V(b) = V((x*v,;IX)-IX'VI:IF)'
(X'Ve X)!

O teste de ajuste do modelo proposto

é dado pela estatistica de Wald

Q(F(r) = X 8) = (F - Xb)'Vg!(F - Xb))
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que, sob Hy, possui distribuigéo assintética x? central com (u—g) graus de liberdades.

Dado que o modelo (A.5.1) é satisfatério podemos testar hipéteses sobre o vetor de

parametros 8 na forma
HO : Cﬁ =0

onde C é uma matriz {¢ X ¢) de constantes conhecidas de posto completo ¢ < ge 0
um vetor (¢ X 1} de zeros. A estatistica de Wald definida a partir de Hy, é

Q. = (CHYCX'VEIX) 1|71 (Cb)

que, sob Hy possui distribui¢io assintética x? central com ¢ graus de liberdades.

Os valores preditos para F{r), baseado no modelo {A.5.1} podem ser calculados por
F=Xn.
E estimadores consistentes da variancia, por

Maiores detalhes da metodologia descrita acima, pode ser encontrada no trabalho
original de Grizzle, Starme & Koch (1969). '
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Apéndice B: Estimativa da Matriz de Covariincia

A seguir é fornecido a estimativa da matriz de covariancia proposta por Stram, Wei
& Ware (1988).

Seja s= (51,-.., S5-1) €

_ $(s1) B(s5-1) = $(ss-2) |\’
U(s) = {In{é(sﬂ_gﬁ(sl)l,.u,ln[ 1—1¢(3J_1) ]} :

Fazendo
a
Ws‘j('\hﬁ:) = £y U(An - Xﬁn ceey f\J—l,t - X{tﬁr)’
7
e
Vil Be) = [8(Ae — XaBy, ..., #(As-12— XuB)'.
Escrevendo
1 0 ]
| W, (A, )
Dy =8 0 - . [Zie — Vi(Ay, B,
X“ X,—t ] W:‘.J—l("‘h ﬂt)
onde
[ 1 ¢
| O 1

é a matriz identidade (J —1,J — 1) ¢ Z;; = (Zi1, - - -, Zit,y-1)"-
Os autores demonstram que o vetor

NY2[(A B - (A B

¢ assintoticamente conjuntamente normal, com covariancia entre (&,, 8,)' e (4, B,)'
para (I < r <t < T} estimada por

N o NTHteNnooo N\
T = (ZDfr:D;r) (Z DirsD:'t) (ZD“’D;t) ’
f=1 i=1

i=1

onde Dy ¢ obtido substituindo A e By por :\; e fit em D;;.
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APENDICE C - Tabelas de Dados

Tabela C.1 Dados individuals para os 72 pacientes citados no Exemplo 1.1.

Tratamento

Ativo

Placebo

Cond. de Aval.

Cond. de Aval.

1

Paciente

1

Paciente

10
11

10
13

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

12
13
14
15

16
17
18
19
20
21

22
23
24

22

23

24

[ ]

25

25

26
27
28

26

«

27
28
29
30
31

29
30
31

32

32

33

33

34

¢

34
35

36
Fonte: Koch, et ol (1986)

35

36
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Tabela C.1.a Valores observados e preditos do modelo de “odds” proporci-
onal sem interacao (fungéo de interesse F) para os dados da
Tabela C.1, segundo a metodologia de Koch, et al. {1977).

F Observados Preditos

Fiit —1.8245 —1.9939
Fii 0.9555  0.6466
Fiay —~0.5705 —0.3248
Fiag 2.0794 2.3157
Fiay —0.5705 —0.4407
Fisy 2.0794 2.1997
Fia 0.2231 0.3872
Fi40 3.5553 3.0277
Fa11 ~ 35553 —3.2586
Fai1s —-0.5705 -0.6181
Foay ~20794 —1.5895
Fogs 1.0986 1.0110
Foz —1.2528 —1.7054
Fsa 0.5705 0.9350
Faq —0.8210 -0.9775
Fous 3.5553 1.7630

Nota: As categorias 3 ¢ 4 da Tabela C.1 estao reunidas numa mesma

categoria
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Tabela C.1.b Valores estimados da distribuigio marginal de primeira or-

demn a partir dos valores preditos das fungdes F, forncedidos
na Tabela C.1.a.

Condigoes de Avaliagao

Grupo Categoria 3 7 10 14

Ativo 1 0.1198 0.4195 0.3916 0.5956
0.5364 0.4818 0.4976 0.3560
0.3438 0.0987 0.1108 0.0484
0.0370 0.1695 0.1538 0.2937
0.6128 05717 0.4536 0.5348
0.3502 0.25890 0.3926 0.1718

Placebo

3 2 = L3 N

Nota: Os valores ¢,;; sio assim calculados:

~_ exp(Fen)
DQet1 = T v
1+ exp{Fy)
- 1
Pgiz = < ¢©

1+ exp(Fga)

g2 = 1 — Gg1 — @3-

&7



Tabela C.2 Dados Individuais para 48 pacientes classificados segundo o
tamanho da vela exofdgica no ter¢o médio, citade no Exem-

plo 1.2,
Grupo
DAPE DPS AER
Anos de Aval. Anos de Aval. Anos de Aval.

Paciente 1 2 3 Paciente 1 2 3 Paciente 1 2 3

1 3 2 3 1 3 1 1 1 i 0 0

2 3 3 1 2 3 0 1 2 3 1 2

3 2 1 2 3 ) 0 2 3 1 1 1

4 2 1 1 4 2 2 3 4 1 0 0

5 3 2 2 5 2 2 1 5 ) 2 0

6 1 2 3 6 2 2 0 6 1 0 0

7 3 2 2 7 2 1 G 7 3 ] 1

8 i 2 2 8 1 0 i) 8 3 0 1

9 2 2 2 9 2 0 0] 5 3 3 3

10 2 2 2 10 3 3 2 10 2 1 2

11 3 1 2 11 2 2 1 11 3 1 1

12 3 1 0 12 3 1 ¢ 12 2 0 0

13 2 1 Q 13 2 2 1 13 3 1 0

14 2 2 2 i4 2 1 0

15 3 3 3 15 2 0 1

16 2 3 2 16 3 1 1

17 2 2 2 '

18 3 1 ]

19 3 1 1

Fonte: Fundagio do Figado (FM-USP)
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Tabela C.3.1I Frequéncia observada do nimero de frutos da cultura do pe-
pino classificados em 5 categorias para 3 densidades de plan-
tio na segunda repetigdo.

Densidade Semana de Colheita
de Plantio Categoria 12 28 32
20 000 1 103 112 89
2 17 12 10
3 0 2 2
4 4 6 9
5 17 17 21
40 000 1 134 179 125
2 27 16 13
3 1 0 2
4 16 13 19
5 33 45 27
80 Q0O 1 117 153 115
2 32 19 18
3 2 0 1
4 18 22 20
5 72 66 69

Fonte: EEI/EMPASC SA (SC)
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Tabela C.3.IIl Frequéncia observada do némero de frutos da cultura d pe-
pino classificados em 5 categorias para 3 densidades de plan-
tio na terceira repetigao.

Densidade Semana de Colheita
de Plantio Categoria 12 22 32
20 000 1 B6 129 118
2 22 25 13
3 2 1 2
4 3 11 9
5 15 17 14
40 000 1 75 115 84
2 14 8 7
3 0 1 it}
4 2 9 8
5 23 15 19
&G 000 1 140 189 148
2 39 a8 17
3 1 Q 1
4 19 16 23
5 61 60 61

Fonte: EEI/EMPASC SA (SC)
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Apéndice D: Exemplo 1.2.
Anilise pelo Critério de Minimos Quadrados Ponderados.

Seja
_ | s 1
A= [or

e mg = (my,...,7L) parag = 1,2, onde ! é um perfil resposta formado pela ordem
(11,12, 13, ... , 31, 32, 33).

A distribuigdo marginal de primeira ordem como calculada no capitulo 4 € 1gual a
¢ggj = Arx

onde A =1, ® Ay e m = {7}, x])’ e estdo na Tabela D.1.

Tabela D.1  Distribuicdo Marginal de Primeira ordem dos pacientes sub-
metidos a uma das 2 técnicas cinirgicas, em 3 condigdes de

avaliacio
Técnica Condiczo de Avaliagao
Cirurgica Categoria 0 1 3
1 1 0.1053 0.3684 (.3158
2 (0.4211 0.4737 0.5263
3 0.4735 0.1579 0.1579
2 1 0.0625 0.6250 0.8125
0.6875 0.3125 0.1250
3 0.2500 0.0625 0.0625

O vetor funcdes F definido no capitulo 4 é igual

F = (-.5390 1.6749 0.5108 2.7081 - 0.7732 1.6740 1.4663 2.7081)'

A hipétese que diz respeito ao objetivo (iii), pode ser formulada a partir do ajuste
do modelo '
Hip : Fop = g +ag + v+ 0Fp,

com 23:1 a, =0c¢ Y21 = 0, onde py representa o logito médio associado a k-
ésima categoria de resposta, a, é o efeito do g-ésimo grupo, vy é o efeito da t-ésima
condigio de avaliacéo e b representa o efeitc da classificagio inicial na resposta do
paciente. Desta maneira temos:

EA(F}=Xg
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onde i

1 0 1 1 -21396

01 1 1 0.1059

1 0 1 -1 ~-27081

X = 01 1 —1 1.0988
1 0 -1 1 -2.139%
01 -1 1 0.1059

1 0 -1 —-1 —2.7081
[0 1 -1 -1 1.0986 |

‘6 = (#1;#2,0'1:”1:5)'

O teste da hipdtese Hjc(objetivo (iii)), através da estatistica de Wald Qw = 2.2086
com 3 graus de liberdade, é ndo significativo com p = 0.5303. O modelo neste caso
nao é rejeitado. Isto significa que a resposta dos pacientes as técnicas cirdrgicas 1
e 2 manteve o mesmo comportamento nos 2 anos de avaliagdo. As estimativas de
minimos quadrados ponderades para o vetor 3 e sua matriz de covaridncia estimada
obtidos conforme A.5, sao

b = [-0.9588 2.2376 - 0.0349 - 0.6282 - 0.4388|

1.4896 -0.19615 -0.0605 -—0.0892 0.5188

~0.1962 0.2134 0.0121 -0.0295 -0.0998

Vib) =t —0.0605 0.012Fr  0.0279  0.0081 -0.0223
-0.0892 -0.0295 00081 01002 -0.0286

0.5188 —0.0998 -0.0223 -0.0286 0.1917

As hipéteses referentes aos objetivos (i) e (i1} sao formuladas com base no modelo
ajustado.

Para a hipdtese de 1gualdade de efeito de tratamento {a; = 0), temos
Hagr:cf=0

com ¢ = [00100]. A estatistica de Wald Q¢ = 0.0437 com 1 grau de liberdade,
nac conduz a rejeicdo de Her com p = 0.8344, indicando que o logito esperado é
igual para ambas a técnicas cirirgicas.

A hipbtese de igualdade de efeito nos 2 anos de avaliagiao vy = 0 é dada por:
HCF B Cﬁ =0

come = [00010}.

O teste da hipdtese Hop pela estatistica Wald é Qo = 3.9392 {p = 0.0471) com 1
graus de liberdade. Isto significa que o logito médio é diferente nas condigbes de

avaliagao.
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