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RESUMO

A realizacdo deste trabalho tem por finalidade apresentar aplicagdes praticas do método
das equagDes de estimacdo generalizadas (EEG), como uma nova alternativa para analise de
dados. A proposta inclui breve resumo da teoria, descreve programas computacionais existentes
e apresenta andlise de dois conjuntos de dados reais. A inteng@o € colocar ao alcance do
profissional de estatistica mats uma ferramenta para analise de dados complexos, aplicando a
metodologia em dois conjuntos de dados do Hospital de Clinicas (HC) da Universidade Estadual
de Campinas - Unicamp. Por se tratar de um assunto que envolve uma teoria mais complexa, as
EEG tém sido mais usadas e descritas em revistas cientificas teoricas, dificultando o uso das
mesmas por pesquisadores de outras dreas nos seus dados de pesquisa. A motivagdc deste
trabalho foi estudar esta técnica e fazer aplicagdes que respondessem questdes resultantes de

dados levantados por profissionais de satde brasiletros.



ABSTRACT

The purpose of dissertation is to present some practical applications using the
(eneralized Estimating Equations (GEE) method as a new alternative to data analysis. This
proposal includes a brief summary of the theory, a description of computer programs available and
an analysis of two sets of data based on actual findings colleted medical School Hospital at the
Campinas State University- Unicamp. It also provides one more tool to be used by professionals
in Statistics in their analysis of complex data as well as by professionals from other areas who,
because the GEE consists of a complex theory and is mostly described scientific journals, may

have difficulty in using it. It result of an attempt to answer questions presented by the Brazilian

health professionals.



Capitulo I

Introducao

Diferentemente do avango obtido pela metodologia estatistica para dados continuos,
ocorride entre o ncio e 0 meio deste século, somente nos ultimes 30 anos tal avango se veriticou
na metodologia para dados discretos. A forte influéncia de Fisher, Yule e de outros estatisticos,
em experimentos de agricultura e ciénctas biomédicas, assegurou uma adogdo difundida da técnica
de regressdo e modelos de anafise de variancia, em meados do século XX . Por outro lado, apesar
dos importantes artigos na passagem do século de Karl Pearson e Yule, sobre a associag@o entre
variaveis categoricas, houve pouco trabalho subseqiente em modelos de resposta categorizada.

Estudiosos renomados na historia da estatistica, tais como Fisher, Neyman, Cochran e

Bartlett, deixaram grandes contribuiges para a literatura de dados categorizados No entanto,
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modelos para respostas categorizadas, analogos aos de regresséio, receberam pouca atengio até
0 1nicio da década de 70. Os desenvolvimentos mais recentes de métodos para dados
categorizados foram obtidos, em grande parte, pela sofisticagdo das metodologtas no campo das
ciéncias sociais e biomédicas, por meio da analise destes dados para varidveis, tais como: atitudes,
opinides, caracteristicas demograficas, estagio de uma deenca e outras. Tal foi a importincia e
estreita relagdo das ciéncias sociais e de saide no desenvolvimento dos modelos para dados
categorizados, que grandes profissionais da area de estatistica, como Leo Goodman, Shelby
Haberman, Frederick Berkson, Jerome Cornfield e Gary Kock, utilizaram-se dos mesmos para
maior aprofundamento dos seus estudos.

Nos dias atuais, observa-se que conjuntos de dados com respostas categorizadas e
estruturas complexas vém se tornando cada vez mais freqlientes em diversas areas do
conhecimento (Sociologia, Biologia, Economia, Psicologia, Medicina e Epidemiologia). Nas areas
de saude e de ciéncias sociais, critérios de respostas em pesquisas tém, em geral, natureza
categorica e sdo mais complexos que um simples resultado bin&rio. Mais especificamente, esses
dados apresentam uma estrutura vinda de respostas politdmicas repetidas com as observagdes,
ocorrendo de forma agregada e induzindo uma possivel estrutura de correlagdo.

Novas técnicas para analise de dados categorizados com medidas repetidas comegam a
aparecer e, ¢ por esta raz3o, que propomos neste trabalho o estudo das equagdes de estimago
generalizadas (EEG) (ILIANG & ZEGER, 1986), por ser uma técnica mais avangada para analisar
dados tanto categorizados como continuos, embora tratemos aqui apenas da situagdo de respostas
categorizadas.

Os estudos com medidas repetidas definidos como aqueles nos quais a resposta de cada
individuo é observada sob duas ou mats condi¢des, hoje em dia ja competem com estudos que

possuem uma unica medida e tém como objetivos principais a caracterizagido de modelos de

9
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resposta individual, mudanga no tempo e investigagio dos efeitos das covariaveis. Nesses estudos,
chamados longitudinats, os individuos sdo avaltados 2o longo de uma dimensio especifica, em geral
o tempo, distdncia de uma certa origem ou dosagem de uma substdncia. Em um sentido mais
amplo, a dimensdo pode ser os componentes de um conceito ou processo (KOCH et al |, 1989).

WARE (1985) argumentou sobre a superioridade dos estudos longitudinais em relagdo
aos de corte ou transversais, mencicnando que aqueles estudos oferecem ac pesquisador
oportunidade para controlar e uniformizar medidas de exposigdo histérica e outros fatores
refacionados ao resultado. Mesmo em estudos que ndo sdo intencionalmente longitudinals, uma
vez. os individuos selecionados para a amostra e avaliados, muitas vezes € mais facil e mais eficiente
observa-los repetidamente do que descarti-los depois de uma medigdo e recomegar com uma nova
amostra mais tarde .

Por outro lado, segundo DAVIS (1993), os estudos longitudinais trazem duas
dificuldades principais. Primeire, a andlise é complexa por causa da dependéncia entre as
observagdes repetidas, feitas numa mesma unidade experimental. Em segundo lugar, ja que o
investigador normalmente nio pode controlar por completo as circunstncias para obrer as
medidas, os dados podem n3o estar balanceados ou serem parcialmente incompletos.

Entre as varias alternativas de tratamentos para dados longitudinats, duas sdo mais
relevantes: a primeira prevé a modelagem probabilistica do problema através da determinagio de
uma distribuicdo multivariada de probabilidades, supostamente adequada aos dados e assim sugere-
se um estimador para os parametros com base nessa distribui¢do. Essa abordagem pode apresentar
dificuldades com respeito a definigio do modelo probabilistico, ou seja, em come gerar um modelo
multivariado que se ajuste aos dados e tenha pardmetros facilmente estimavels. A segunda
alternativa ¢ baseada no uso de flingSes de estimagao (ver ARTES, 1997, por exemplo) para a

obtengdo da estimativa de parimetros de um modelo multivariado que nio €, necessariamente,

10
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completamente conhecido.

A dependéncia entre as observagdes repetidas num mesmo individuo vem sendo alve de
publicagBes mais recentes sobre dados categorizados (ROSNER,1989; NEUHAUS & JEWELL,
1990; RAO & SCOTT, 1992; DUNLOP, 1994). Na area de saude, conjuntos de dados
apresentando uma estrutura de grupamento ou conglomerado, em termos de repetigdo das medidas
sobre um mesmo individuo, estdo se tornando regra e ndo excegdo! Nestas situagdes, métodos
multivariados tradicionais, como por exemplo, a regressdo logistica, ndo devem ser utilizados por
causa da falta de independéncia entre as respostas do individuo no conglomerado.

Dados categorizados com estruturas complexas, resultantes de esquemas amostrais
envolvendo conglomerados, tém sido freglientes na literatura e tém gerado preocupagdo por parte
dos pesquisadores, no que diz respeito aos métodos de estima¢ao dos pardmetros de interesse. Os
métodos tradicionals de andlises que igneram a estrutura de conglomerado tendem a subestimar
o erro-padréo verdadetro das estimativas dos efeitos do tratamento. Similarmente, os testes qui-
quadrado-padrdes podem aumentar significativamente o erro Tipo [ (RAO & SCOTT, 1992).

Varios métodos e modelos de analises tém sido sugeridos e/ou estudados para a estrutura
de conglomerados. Alguns desses métodos sdo extensdes do modelo de regressdo logistica para
dados bindrios; outros trabalham com modelos de variaveis latentes para conglomerados com
dados ordinais, cu ainda, modelos mistos ndo lineares em termaos das variavets latentes normais
(CATALANO & RYAN, 1992; QU et al., 1992; QU, PIEDMONTE, MEDENDORP, 1995). A
questio das estruturas complexas, dos ajustes dos modelos apropriados e dos métodos de
estimacio, serd tratada aqui apenas para dados de resposta bindria onde o individuo com suas
medidas repetidas forma o conglomerado.

Um exemplo de estrutura de dados envolvendo conglomerados ¢ o seguinte: deseja-se

analisar um determinado tipo de material dentario para ser usado em restauragdes. Existem varios

11
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fatores que podem influenciar este material, tais como: natureza do material, habilidade do
operador, higiene bucal do paciente, tipo e posi¢do dos dentes, 0 tamanho das restauragdes, etc.
Um aspecto importante a ser considerado neste tipo de dado tem a ver com a higiene bucal de
cada paciente e a estrutura de correlagio que pode existir envolvendo dentes e/ou posig¢io com
respeito a boca de cada paciente. Ao levar em consideragdo a questdo de uma possivel estrutura
de conglomerados para esses tipos de dados, a analise produz resultados mais sensiveis a essa
estrutura, possibilitando, assim, uma melhor avaliagdo dos dados obtidos e, conseqiientemente,
uma evolugdo desses estudos clinicos (MARQUES, 1987; LANDIS et al., 1988).

Um aspecto importante desses estudos € que a resposta de interesse observada para os
elementos do conglomerado ndo € necessariamente uma vartavel aleatdria univariada, ela pode ser
bivariada ou multivariada. Um exemplo de conglomerado com resposta binaria pode acontecer
da seguinte maneira: deseja-se saber o efeito, no tempo, de uma certa droga analgésica em
pacientes com dores reumaticas. Apés a droga ter sido ingenida pelo paciente, anctam-se 0s
resultados de alteragdo ou ndo das dores reumaticas apos 10, 20 e 30 minutos, respectivamente.
A variavel resposta, neste caso, € binaria, sim ou ndo, e cada paciente define um conglomerado
com medidas observadas nos trés tempos. A estrutura de conglomerado aparece também em
estudos toxicologicos onde o conglomerado € a ninhada, e 0s récem-nascidos s&o os individuos
dentro do conglomerado. Em estudos de doengas visuais, o conglomerado € o individuo, e os
dois clhos sdo as medidas observadas no conglomerado. Entdo, o vetor de resposta para o
conglomerado € um vetor de medidas repetidas com respostas multinomiats (LIPSITZ, KIM,
ZHAO, 1994).

Méiodos para analisar dados com estrutura de conglomerado e variaveis de respostas
continuas com distribui¢io normal multivariada tém sido amplamente usados, mas, métodos para

esses tipos de estruturas e variaveis com respostas categorizadas, somente nos ultimos tempos

12
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vém sendo apresentados na literatura. Em termos praticos, métodos mais sofisticados s6 agora
comegam a ser utilizados com o surgimento de programas computacionais.

Na tentativa de complementar e produzir extensdes de técnicas ja existentes, que cada
vez mais atendam as necessidades de conjuntos de dados complexos com respostas categorizadas,
0s quais aparecem como resultado de estudos com amostras feitas zo longo do tempo, téenicas
inferenciais de maxima verossimilhan¢a e quadrados minimos ponderados tém sido revisadas,
aperfeigoadas e estendidas. O resultado tem sido uma evolugao para métodos mais sofisticados,
envolvendo, por exemplo, medelos lineares generalizados e a fungio de quase verossimilhanga.
Dada a auséncia de metodologlas capazes de incorporar todas essas questdes complexas,
resultantes de tratamento abrangente dos levantamentos executados pelos pesquisadores nos dias
de hoje, estes métodos, que até meados de 1996 ndo eram sequer abordados em pacotes mais
completos, surgem na literatura estatistica com aplicagdes.

A realizacdo deste trabalho tem por finalidade apresentar aplicagdes praticas do método
das equagles de estimagdo generalizadas (EEG), como uma alternativa para analise de dados
complexos. A proposta inclui breve resumo da teoria, descreve alguns programas computacionais
existentes e apresenta analise de dois conjuntos de dados reais. A intengdo € colocar ao alcance
do profissional de estatistica mais uma ferramenta para andlise de dados complexos, aplicando a
metodologia em dois conjuntos de dados obtidos no Hospital de Clinicas (HC) da Unicamp. Por
se tratar de um assunto que envolve uma teoria mais complexa, as EEG tém sido mais usadas e
descritas em revistas cientificas teoricas, dificultando o uso das mesmas por pesquisadores de
outras areas nos seus dados de pesquisa. A motivacdo deste trabalho foi estudar esta técnica ¢
fazer aplicag@es que respondessem questdes resultantes de dados levantados por profissionais de

saude brasileiros.

0O método das EEG, proposto por LIANG & ZEGER (1986) e ZEGER & LIANG
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(1986), é apropriado para analisar resultados categorizados e continuos. As EEG s@o uma técnica
de estimacgio que leva em consideragio a correlagdo entre as variavels. As mesmas produzem
estimadores consistentes e assintoticamente normais dos parametros sob a especificagdo correta
da fungdo ligacdo (7ink) e da varidncia em funcdo da média, evitando, assim, a necessidade de se
conhecer totalmente a distribui¢do multivariada dos dados. Esta técnica € utilizada quando o
interesse € modelar a estrutura marginal da média. Qs parimetros relativos a estrutura de
correlagao atraves do tempo sdo tratados como perturbagio.

As EEG sdo uma extensdo multivariada da fungéo de quase verossimilhanga, inicialmente
apresentada por WEDDERBURN (1974), e mais tarde, por McCULLAGH & NELDER (1989).
Esta fun¢3o ndo exige conhecimento da distribuigo paramétrica da vanavel resposta. Apenas, é
necessario especificar a relagdo entre a média € a vanancia das observacdes, supondo alguma
estrutura de correlagao para os dados.

Desde a publicagio de LIANG & ZEGER (1986), as EEG tém sido estudadas e
extensdes vém aparecendo na literatura. PRENTICE (1988) estendeu o método das EEG para
dados binarios correlacionados, onde a especificagio destas equagbes permite estimativas

_sequenciais dos parimetros associados. STRAM, WEI, WARE (1988) desenvolveram modelos
marginais com respostas ordinais repetidas, ajustando as regressdes separadamente em cada tempo
e, mais tarde, aplicaram a teoria para amostras grandes com a finalidade de cbter a distribuigdo
conjunta desses parimetros de estimagdo. Suas técnicas podem ser consideradas como métodos
semiparamétricos para o modelo do logito cumulative de respostas longitudinais ordinais, e como
um caso especial de independéncia das EEG de LIANG & ZEGER (1986). Posteriormente,
ZHAOQO & PRENTICE (1990) identificaram a classe dos modelos exponenciais quadraticos para
dados binarios correlacionados, nos quais a fun¢fio escore das equagdes de estimagdo € a maxima

verossimilhanga, introduzindo a extensio das EEG de segunda ordem. LIPSITZ, LAIRD e
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HARRINGTON (1991) modificaram as equagdes de estimagdo de PRENTICE (1988) para
permitir modelos de associacio entre medidas repetidas, via uso da razdo de chance ("odds ratio™).
Em 1992, LIANG, ZEGER, QAQISH denominaram as EEG de LIANG & ZEGER (1986) de
EEGI e a extensdo apresentada por ZHAQO & PRENTICE (1990) de EEG2. As EEG2 sdo uma
extensdo das EEGI1 quando ndo se deseja tratar a correlagdo como pardmetro de perturbagio
entre as medidas repetidas, e, dependendo do conjunto de dados, elas podem produzir estimativas
mais eficientes que as EEG1. Alguns artigos recentes como LIANG et al , (1992) e QAQISH &
LIANG (1992) trazem aplicagdes usando as EEG2, mostrando vantagens e desvantagens no uso
dessas equagdes.

O Capitulo H traz um resumo da teoria das EEG1 ¢ EEG2. A segunda parte do capitulo
apresenta exemplos comparativos discutidos na literatura dos métodos classicos de estimagdo,
quadrados minimos, quadrados minimos ponderados e as EEG (MILLER, DAVIS, LANDIS 1993,

PARK, 1994), e que incluem estudos de simulagdes.

O Capitulo Il mostra aplicagdes praticas das EEG em dados reais. A primeira parte
deste capitulo descreve e informa sobre os programas computacionais existentes para o método
das EEG. Na segunda parte, sdo mostrados e analisados exemplos ilustrativos de dois conjuntos
de dados reais, onde a variavel resposta € binaria. Estes dados sdo analisados com 0 uso de
programas computacionais particulares, cedidos pelos professores pesquisadores que os
escreveram, e os resultados sdo apresentados e discutidos.

Posteriormente, seguem as referéncias bibliograficas, apéndices, complementando a

teoria das EEG e também as listagens dos programas computacionais.
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Capitulo 11

As Equacoes de Estimacio Generalizadas

2.1. Introducio

Este capitulo trata do metodo das equacOes de estimacdo generalizadas para a analise
de dados categorizados, com medidas repetidas. A literatura descreve varias alternativas de
modelos para dados categorizados com respostas binarias e politdmicas. A seguir, sio
mencionadas algumas dessas metodologias e as respectivas referéncias bibliograficas.

A estimagio pele método de méxima verossimilhanga tem sido usada para analisar dados
categorizados com estrutura de conglomerado (ASHBY et al,, 1992). Embora seja uma técnica
antiga e bastante usada, a maxima verossimilhanga apresenta algumas limitagbes em certos

modelos, pois pode ser dificil fazer a identificagdo da distribuigio paramétrica e, muitas vezes, a
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técnica torna-se impraticavel computacionalmenie. Apesar das suas limitagdes, a méxima
verossimithanga oferece estimativas e testes com propriedades assintoticas desejaveis.

Um outro método de estimagio bastante utilizado € o de Quadrados Minimos Ponderados
(QMP) de GRIZZLE, STARMER, KOCH (GSK,1969) para dados discretos apresentados em
categorias, que permite descrever a variagdo entre o conjunto de estimativas produzido para os
dados, no contexto geral de modelo linear aplicado a dados categoricos. Estas estimativas incluem
uma variedade de funcdes como proporgdes, medias, razdes, etc. Por exemplo, em um estudo
clinico de material dentdrio para retengio da cor de dentes restaurados com certo material X ou
Z, a proporgdo de dentes que retém a cor para diferentes materiais pode ser uma medida de
interesse. Para realizar as andlises pelos QMP, € necessario ter um conjunto de estatisticas como
um vetor e um estimador consistente da matriz covariancia deste vetor. A técnica GSK envolve
trés estagios: 1) construgdo das fungdes das respostas; 2) ajuste de modelos de regressdo para
aquelas fungdes com estimagdo dos pardmetros por QMP; e 3) teste de hipéteses sobre as
combinacdes lineares dos parametros do modelo. Esta metodologia foi também proposta por
KOCH et al. (1977) e STANISH, GILLINGS, KOCH (1978} para analise de dades longitudinais
com a presenga ou ndo de dados faltantes.

Modelos log-lineares também podem ser usados para analise de dados categéricos
multivariados. ROSNER (1984) apresentou um modelo de regressao logistica politémica para
controlar o efeito do conglomerado e de covariavels individuais especificas quando existiu
correlagio entre as unidades dentro do conglomerado. Este modelo reduz-se a um modelo beta-
binomial na auséncia de covariaveis e a um medelo logistico com conglomerado de tamanho um
para o caso de conglomerados maiores, quando a correlagdo ndo estd presente. Este tipo de
modelo ¢ tipico em dados oftalmoldgicos onde o individuo € um conglomerado e os olhos sdo as

unidades dentro do conglomerado. ROSNER (1989} estendeu o modelo beta-binomial para dots
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ou mais niveis hierarquicos ("nesting"). Uma outra técnica parz modelar dados binarios
correlacionados envolve modelos logisticos normais mistos (PIERCE & SANDS, 1975).

Ainda, quando o nimero de observa¢Ses para cada individuo € pequeno, ZHAO &
PRENTICE (1990) sugeriram classes de modelos exponenciais quadraticos. Este modelo foi
parametrizado em termos da média das marginais e correlagdo "dois 2 dois" para a analise de
regressdo de dados binarios correlacionados.

A regressdo logistica condicional ¢ nio condicional também pode ser usada na analise
de dados binarios com estrutura de conglomerado. CONOWAY (1990) descreveu uma fungdo
baseada no modelo de RASCH (1960), onde é possivel tratar o efeito latente como pardmetro de
perturbagio e obter estimadores gerais através da maxima verossimilhanca condicional, sem ter
que especificar a distribui¢do do efeito nos individuos. A analise condicional € relevante quando
as estimativas dos pardmetros sdo de interesse primario e a informagdo sobre a distribuigdo dos
efeitos latentes nfo & prioridade. Quando a distribuigdo dos efeitos latentes e as estimativas dos
pardmetros sio de interesse, uma alternativa para a analise condicional ¢ baseada na suposicio da
distribui¢@o especifica para esses efeitos.

RAQ & SCOTT (1992) apresentaram um método para comparar grupos independentes
de conglomerados binarios sujeitos a covariaveis especificas. O método € baseado nos concertos
de efeito de delineamento, "deff ", usados em pesquisas amostrais (KISH, 1965), e assume
modelos nio especificos para as correlagdes dentro do conglomerado. E um método cujos
resultados sdc assintoticamente corretos quando o namero de conglomerados em cada grupo
tende a ser infinito. Pode ser implementado usando-se algum programa computacional para
analise de dados bindrios independentes. O método ¢ aplicade para uma variedade de problemas
da area biomeédica envolvendo grupos independentes de dados bindrios em conglomerados. Em

particular, testa a homogeneidade de propor¢des, estima modelos de dose-resposta, testa a
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tendéncia nas proporgoes, ;:aicula a estatistica qui-quadrade de Mantel-Haenszel para
independéncia em tabelas 2x2 e estima a razo de chance e suas varidncias quando a hipotese de
independéncia ¢ rejettada. Este método ndo considera a suposi¢do de estrutura de dependéncia
entre as observacgGes bindrias dentro de cada conglomerado.

Os métodos de pseudo maxima verossimithanga também sdo utilizados para estimar
assintoticamente a matriz de covaridncia dos pardmetros de regressao dentro da classe dos modelos
lineares generalizados, para amostra de populagdes finitas com estrutura complexa (SNYDER,
1993). Na metodologia de pseudo verossimilhanga encontra-se a quase verossimilhanga
(WEDDEBURN, 1979; McCULLAGH & NELDER, 1989}

Varios tipos de modelos especificos para dados categorizados, nos quais a correlagio
dentro do conglomerado € observada, s@o descritos na literatura (KUPPER & HOSEMAN, 1978;
ANDERSEN, 1980; STIRATELLI, LAIRD, WARE, 1984; HAVE, LANDIS, HARTEZES,
1996). O métedo das EEG é recente e, por possuir, sob hipoteses gerais, propriedades relevantes
do ponto de vista assintdtico e estimativas consistentes dos pardmetros, comega a ser explorado
tanto do ponto de vista tedrico quanto pratico. Uma das vantagens das EEG € que elas levam em
consideragio a questdo da falta de independéncia entre as observagdes repetidas, e sua teoria
mostra propriedades importantes de consisténcia dos estimadores. Métodos para anilise de dados
que ignoram a estrutura complexa tendem a subestimar os erros-padrdes (WARE, 1985; ZEGER
& KARIM, 1991; DUNLOP, 1994; DIGGLE, LIANG, ZEGER, 1994).

As proximas se¢Ges trazem, resumidamente, o método das equagdes de estimagao

generalizadas, e comparagdes entre os métodos de quadrados minimos (QM), quadrados minimos

ponderados (QMP) e as EEG.
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2.2. O Método das Equacoes de Estimacio Generalizadas
2.2.1. A Funcio de Quase Verossimilhanca

A fungdo de quase verossimithanga ¢ uma fungdo de estimagdo que requer pouéas
suposigdes sobre a distribuicdo da variavel dependente. Para definir a fungao de verossimilhanga,
especifica-se a distribuicdo das observagBes. Porém, para definir a funcdo de quase
verossimilhanga, € necessario apenas especificar a relagdo entre a média e a vanidncia. As EEG sdo
baseadas na extensdo da equacgdo de quase verossimilhanga. Esta extensdo € importante porque,
exceto para resultados aproximadamente gaussianos, existem poucas alternativas para a
distribuig3o conjunta de medidas repetidas. A fun¢do de quase verossimilhanga para dados

longitudinais pode ser descrita da seguinte maneira:

Considere (y,) a variavel resposta e x, 0 vetor p x 1 de covaridveis para 0s tempos
&
_ o . ~ : T
tp J = 1,2, ,n, e mdividuos 7 = 1,2,...,%. Entdo y €umvetor n, X I (y”,...,ymi) €x
. . T . oe - .
¢ uma matriz n, X p (x,,,... Kin, ) para o i-ésimo individuo.

Define-se ; como sendo a esperanga de y, e supde-se que:

g, = h(xp) (1)

onde (B € um vetor de pardmetros p x 1. A mnversa da funcdo /4 ¢ chamada de fungdo de ligagdo

(McCULLAGH, 1983),

Na fungdo de quase verossimilhanga, a variancia, v, de y € expressa como uma fung¢do

conhecida, g, da esperanca, p, 1sto €:
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gln)
Vs — (2)

' ¢

onde ¢ € o pardmetro de escala. O objetivo da fungdo de quase verossimilhanga é fazer inferéncia
sobre (3, uma vez que ¢ € tratado como pardmetro de perturbagao.
As estimativas de quase verossimithanca de B podem ser obtidas através da solugio do
seguinte sistema de equacdes quase-escore:
k

oM,
S,B) - L g (k) 0 p s L2 P (3)
i=1 7

As equagdes em (3) sdo equagdes escore para § quando y, tem distribuigdo na forma
de familia exponencial Suas solugGes podem ser obtidas iterativamente pelo método dos
guadrados minimos ponderados. Os resultados sdo assintoticamente gaussianos sob condi¢@es de
regularidade das fungdes de estima¢io (McCULLAGH, 1983: McCULLAGH & NELDER, 1989,

ARTES, 1997).

2.2.2. As Equacdes de Estimaciio Generalizadas

Esta se¢do sumariza os principais resultados de LIANG & ZEGER (1986) e ZEGER &

LIANG (1986). Seja v, = (v v ¥, 0= 1,2,k o vetor de respostas discretas ou continuas

LTI A
il in,

para cada individuo /, e x, = (x

e Xy, Y7, onde xl_}_é um vetor p x 1 de covariaveis associadas
i

com y,.. Assume-se a densidade marginal de y,. como:
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7 (y;0,4,) - oxp {6,[¥0,-a(8)+c(v,d)]} (4)

onde ¢ é o parametro de escala, B[.J. = h(n,) sendo n, = xj B, e P éovetor p x 1 dos
coeficientes da regressdo. O parametro n, esta relacionado a média u,, através da fungéo ligagio
g tal que n, & (pi;_). Utilizando 2 equagao {(4), tem-se que os primetros dois momentos de y,
540 E(y=u,- a'®) evar (y) - v, - a”(ﬂij)#’d:.

Quando n,=1, i=1, 2, ..., kutiliza-se o estimador da quase verossimilhanca para 3,

que € a solugio das seguintes equagdes de estimagao

3 ren g

5 oap 1
ZB_-_ 1 (yl.'!-li)=0, .p

u
—
-

~
LN
o

No caso de se ter dados longitudinais, LIANG & ZEGER (1986) introduziram a idéia

da "matriz correlagio de trabalho", R, (« ) simétrica #,x », positiva definida e definiram

Y. @R (@4, (6)

como sendo a matriz covaridncia de trabalho de ¥, , onde « é um vetor s x 1 que caracteriza
completamente a forma de R; («¢) podendo ser conhecido ou desconhecido. O « quando €
desconhecido pode ser estimado de varias maneiras como sera apresentado nas paginas seguintes.
A, -+ diag (a"(B)), ..,a ”(Bmf))éuma matriz diagonal com dimensio »,x 1,. Quando R, (a ) ¢ uma
matriz correlacio de trabalho que descreve bem a correlagdo entre os dados, entdo

3 - cov (v). Asequagdes de estimagio generalizadas podem ser definidas da seguinte forma:

¥ 0¥ 0, -0 (7)
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onde D, =3dyu, /3B, eQ,=y;-1;.

Considere agora, para cada/, U (B,a) = szg‘ Q, ¢ semethante a fungdo de quase
verossimithanga apresentada por WEDDERBURN (1974) ¢ McCULLAGH (1983} exceto que
aqui Z;l nio é apenas funcio de p mas também de «. A equagio (7) pode ser reescrita como
fun¢io apenas de (3, substituindo « em (6) e (7) por &(y,p,d)onde k*? - um estimador
consistente de « quando § e ¢ sdo conhecidos, isto €, &para o qual k'* (&-«)- O (1). Para
completar o processo, chama-se ¢ de $(B), um estimador ki'® - consistente quando 3 ¢

conhecido. Conseqientemente, (7) tem a forma:

k
Y. U8,2{B,4(p)}1 - 0 (8)

e B ¢asolucdo das equagBes em (8).
A obtencio das estimativas de B ¢ feita de modo iterativo. A cada interagdo /. define-

se a variavel dependente z, como:

2 - DB Q. )

atraves da resolugdo de uma regressdo linear ponderada, onde a variavel dependente € D,, obtém-
s€ a nova  estimativa. A solugio de (7) e dada  por

E Lk
B = ( ¥ [DI.TE;l D,.]] [E [D,.TE;I zl.]]. Os pesos dessas regressdes s&o E;I e o
i-1 i-1
processo € repetido até chegar a convergeéncia.
LIANG & ZEGER (1986) também mostraram que, sob condi¢des gerais de regularidade,

a solugdo de f para a equagdo (7) € assintoticamente consistente e normalmente distribuida, com:

Fal

EVI(B-B) ——— N(0,¥}) (10)

13
(V¥
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E k .
y D[.TE;I cov y,) Etl D, (E Dirz;l D!.J , (1D
it Pat

e

E -1
. r -
V; = hm k(ED: Etl DfJ
i-1

sob as seguintes hipdteses:

i) & € k'* - consistente dadof e &;

i) ¢ é £V - consistente dadof; e

iii) |94 (B,d)/0¢ | < H(v,B) que éO,(1).

Os resultados acima se verificam mesmo quando a matriz correlagdo de trabalho R, (e)
ndo corresponde a verdadeira matriz de y,, Pode-se obter uma estimativa assintoticamente
consistente de ¥," substituindo cov () por QQ. e substituindo B por B na equagdo (11). Este
¢ um estimador consistente de cov (B), mesmo quando R, (x) ndo € especificada corretamente
(CARR & CHI, 1992). Note que, quandoR («) for1 corretamente especificada, isto €,
Z,- = cov (v), tem-se VBA = lm £ Zk: (DI.TZ;l D)) - ,€ portanto o estimador pode ser mais
eficiente que o obtido em (1 l)k(I_i(T)TNIiTéKY & JEWELL, 1990: FIRTH, 1992; CARR & CHI,
1992) A técnica nio supde a necessidade das observagdes y, terem a mesma estrutura de
correlagdo. A proprniedade de robustez 50 € garanuda quando existe uma pequena fragdo de dados
faltantes ou quando estes sdo completamente aleatorios (FITZMAURICE, LAIRD, ROTNITZKY,
1993) .

O « e o pardmetro de escala ¢ podem ser estimados através dos residuos de Pearson

definidos por:

Fye {y,-a'(8)} /(a6 ' (12)

onde éu depende do valor de B. Pode-se especificar ¢ como:
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ny

k
¢« Y X F/WN-p), (13)

onde N-}~ n,.

O estimador especifico de « depende da escolha de R, (e). De forma geral « pode ser

estimado por uma funcdo de

k
R‘w - Z Fr’u ftv;(N-P) (14)
i=1

Estimadores especificos sdo apresentados no Apéndice B.

As EEG permitem que a estrutura de correlagdo entre as observagdes num mesmo
individuo seja especificada de varias maneiras, através de diferentes matrizes de correlagio,
como por exemplo:

[1]. R, - . onde I é uma matriz identidade »n, x »,, 1st0 €, as observacdes repetidas
ndo sdo correlacionadas.

[2]. [R,], - «, j = k, estaestrutura de correlagdo € chamada correlagdo permutavel.
E obtida de modelos com efeito aleatorio para cada individuo (LIANG & ZEGER, 1986). O

estimador de « para esta matriz de correlagio € apresentado no Apéndice B.

[3] R.(x) pode ser tridiagonal com R, ... = «,. Estaestrutura de correlagdo ¢
equivalente ao modelo 1-dependente, ou seja, as observacdes sdo correlacionadas apenas com a
observa¢do imediatamente anterior e posterior. Para & ver Apéndice B.

[4]. R (a) pode ainda ser tratada como possuindc uma correlagdo auto regressiva. ou

seja,

]
A



Capitule 2 - As Equagdes de Estimagdo Generalizadas

[ -2yl
g YTE |t1.j—r{.k] < m

0 . irfj_tikl > m

[Ri]jk *

onde ¢, £, sdo as j-Esimas e k-ésimas observagdes no tempo para ¢ i-ésimo individuo. Esta é uma
estrutura de correlagio para um processo m-estacionario.

{5]. Uma outra especificacdo, além de R, - L, ¢ usada quando as observagdes no tempo
580 as mesmas para todos os individuos (#, = ). Quando R(z) é totalmente nio especificada
estima-se as n {n-1)/2 correla¢gdes. Esta estrutura de correlagdo pode ser chamada de nio
estruturada ou n3o especificada e pode ser estimada por:

¢ £ /2 /2
X 4,700,477 (15)

fel

Este tipo de matriz s¢ deve ser utilizada quando o niimero de observagdes no tempo
(medidas repetidas) for pequenc (LIANG & ZEGER, 1986).

Qutras estruturas de correlagdo podem ser consideradas, dependendo do conjunto de
dados que se queira analisar. Desde que B - I}R sejam estimativas consistentes € assintoticamente
normais para a escolha de R, intervalos de confianga para § e outras inferéncias estatisticas serdo
assintoticamente corretas, mesmo quando R, for especiticada erradamente. Por outro lado.
escothendo a matriz de trabalho que seja proxima da realidade dos dados, aumenta-se a eficiéncia
das estimativas (ROTNITZKY & JEWELL, 1990; LIANG et al., 1992; FITZMAURICE et al,,
1993). A especificagio de R, (a) pode ser expressa mais genericamente como g (R,) = Z e,
onde Z, é o conjunto de covariaveis especificas do individuo e g (R,) € alguma funcao ligagéo
adequada. Alternativamente, Z, pode representar uma matriz par2 a dependéncia do tempo
(FITZMAURICE et al, 1993, ALBERT & McSHANE, 1995). Os estimadores sdo menos

eficientes quando o tamanho amostral for pequeno ou moderado (DRUM et al., 1993} A
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utilizagio desta forma para especificar R (&) traz vantagens no sentido de aumentar as
alternativas e op¢des nas escolhas dessas matnzes, porém pode trazer outras complicacdes na
resolucdo dos modelos em face as restrigdes que provaveimente surgirdo.

Algumas alternativas para especificagdes da dependéncia do tempo vém sendo
desenvolvidas. LIPSITZ et al. (1991) e LIANG et al. (1992) sugeriram modelar a associagéo por
meio da razio de chance ("oddys ratio™) marginal emparelhada. Com respostas binanias, a razdo de
chance marginal ¢ uma medida natural de associag@o e In ( v,) pode ser modelada como a funcdo

linear das covariaveis.

2.2.3. As EEG de Segunda Ordem (EEG2)

Recentemente, ZHAO & PRENTICE (1990) e PRENTICE & ZHAO (1991)
apresentaram extensdes das EEG que permitem a estimacdo-conjunta para 8 média € a covanancia
dos parametros. Para o caso especial de dados bindrios, PRENTICE (1988) formalizou esta
extensdo para estimar as equagdes dos pardmetros na matriz de correlacdo.

A extensdo das EEG ¢é dada pela seguinte expressao:

du,
‘ ;E" O v, )y

= D (16}
.'Zl 661 a8, CIT B §-0.

ap de

onde S = (7 -u (¥, n). 8, -E(S,). C, =cov(Y.S)eB, = cov(S)es=(5..

!

.. ...} sendo o vetor de covaridncias empiricas com cada 5., -1 As matnzes C, € B, 530
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matrizes covaridncia de trabalho, expressas como uma funcio dos dois primeiros momentos,
Resultados assintoticamente normais foram obtidos, sob condigdes gerais de regularidade, péra 0s
estimadores-conjuntos de B e «. LIANG et al. (1992) especificaram o tempo de dependéncia em
termos da razdo de chance ("odds ratio”)y marginal, descrevendo um conjunto equivalente de
equagdes de estimagdo para estimativas-conjuntas da média e da associagdo dos parametros
marginais.

A equagio (16) € denominada na literatura como EEG?2 porque 0s momentos empiricos
de segunda ordem sdo utilizados paraa estimagio dos parimetros § e «. As EEG propostas
por LIANG & ZEGER (1986) sio denominadas na literatura de EEGI1. Embora estas
nomenclaturas para as EEG estejam sendo utilizadas na literatura, existem algumas criticas feitas
ao uso das mesmas (ZEGER, 1988).

Uma vantagem das EEG2 e que elas produzem estimativas mais eficientes para f§ e o,
desde que o modelo para a média e a associagdo marginal sejam corretamente especificados.
Entretanto, uma séria desvantagem € que p pode ndo ser consistente se for utilizada uma estrutura
de correlagdo incorreta, mesmo quando o modelo para a media € especificado corretamente. Ja
as EEG! necessitam apenas que 0 modelo para estimar a média esteja correto e, assim, as
estimativas de § sdo consistentes. Além disso, dado (P, ), a especificagdo de (C,,B ) requer
suposigBes adicionais sobre o terceiro e quarto momentos. As EEG1 ¢ EEG2 podem ser menos
eficientes quando os conglomerados n2o possuem o mesmo tamanho ou quando existem diferentes
padrdes de associagdo dentro do conglomerado. LIANG et al (1992) e CAREY, ZEGER,
DIGGLE (1993) recomendaram ¢ seguinte: quandc o € considerado como uma perturbagio, ou
seja, estimar « ndo é o interesse principal, e o numero de conglomerados & € grande em relacdo
ao tamanho de cada conglomerado, n,, as EEG! produzem estimativas eficientes dos coeficientes

de regressdo, mesmo quando as estimativas de associagdo entre os resultados s@o ineficientes.
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Quando o numero de conglomerados € pequeno € o objetivo ndo € tratar a correlagdo como

pardmetro de perturbagdo, entdo as EEG2 produzem estimativas mais eficientes para os

pardmetros de associagio.

2.3. Métodos Classicos de Estimacio e as Equacdes de Estimacio

Generalizadas
2.3.1. O Método dos Quadrados Minimos (QM) e as EEG

Na literatura existem poucos artigos que fazem comparag¢éo entre os metodos tradicionais
de estimacio e as EEG. Nesta se¢do serdo comparadas as equagdes de estimagdo generalizadas
com o método de quadrados minimos em dois estagios através de exemplos aplicados O método
dos QM em dois estagios ndo requer suposigdes a respeito da distribui¢dio da variavel resposta e
¢ uma extensao do modelo proposto por PARK & WOOLSON (1992). Chama-se dois estagios
por ser uma técnica que possui duas etapas: no primeiro estagio obtém-se a2 matriz de covaridncias
e um pardmetro de escala ¢; no segundo estagio usam-se estas estimativas para se obter o
estimador de .

Supondo-se a distribui¢io marginal conhecida, o método dos QM em dois estagios tem
propriedades assintoticas semelhantes as EEG de LIANG & ZEGER (1986). A principal diferenga
entre o procedimento de QM em dois estagios e as EEG ¢ que o primeiroc é uma extenséo direta
dos QM, enquanto as EEG sdo uma extensdo da fungdo de quase verossimilhanca de

McCULLAGH & NELDER (1989).
Antes de iniciar as comparacdes, PARK & WOOLSON (1992) ¢ PARK (1994),

apresentaram alguns conceitos para melhor compreensdo do metode dos QM em dois estagios.
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Especificacdo de um modelo para medidas repetidas
Suponha que existem & individuos e £ pontos no tempo para os dados coletados. Seja y,

a resposta do i-ésimo individuo no j-ésimo (=12, ..., ) tempo e:

I, se y, é observado

0, se y, ndo € observado
13 k
Considere ¢, - ¥~ 8, ¢en - Y. &, como sendo o nimero total de observagdes no
j-1 fal
tempo j. Seja x, um vetor de covariaveis para ¢ i-ésimo individuo no tempo j e seja
x, = (x,,- .,x“‘_)r uma matriz ¢, x p dos valores das covariaveis para o i-ésimo individuo

(1 = 1,2,...,k). Osvaloresde /e n, acima so serdo aplicados quando Vi€ x, forem observados.

Para fungdes ¥ e a conhecidas, suponha que os primeiros dois momentos de ¥, sd0:.

Ew)=n, e Valy):Vgad) (17)

onde Viwn) é a funcgio da varidncia e ¢ € um possivel pardmetro de escala conhecido.
Observa-se que se a resposta for binana, entdo V(e =u,(l-p)ea(d)-1:se for
uma variavel resposta de Poisson, tém-se Vi) - s ea(d) -1 Para um resultado normal,
Vin)=1ea(d) - ¢.
O modelo descrito pode ser parametrizado por cada tempo ou por individuos, como

pode ser visto a seguir. PARK (1994) trouxe em seu artigo a teoria de constru¢do de modelos

para variaveis com respostas normais e com qualguer outro tipo de resposta.

Parametrizacio do modelo por ponte no tempo
Seja n; = (n,.....m, J_)T um vetor n, x 1, onde n_ - g(u,) ¢ g ¢ a funcdo ligagdo.
i

Seja X, = (x,.....x, J.)T uma matriz n_ x p de covariaveis no tempo /. O modelo marginal no
S
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tempo /, descrito por PARK (1994), que permite diferentes pardmetros de regressio através do

tempo &
n, = X, B, (18)
onde By = (Bpoes Bp,.)T é um vetor p < / de pardmetros desconhecidos a serem estimados.

O modelo em {18) assume que os efeitos de todas as covariaveis mudam no tempo. Na
maioria dos casos, entretanto, nem todas as variavels variam com o tempo. Para simplificar,
distinguem-se dois tipos de variaveis: uma que no muda com o tempo (por exemplo, sexo) € &
outra que varia a medida que o tempo passa. Para melhor definigdo do modelo antenor, levando
em consideracdo estes tipos de variaveis, algumas consideracSes sdo necessarias

) as covariaveis do modelo tal que ¢,+¢,=p.

. . . . ce X
Sejamn x, (xg.px,j_,,v-‘sxgql’xm-l* iy gy

Agora, seja x, (X gps-ee Xy, B8 COVaridvels que ndo mudam no tempo (fixas)e x_ ,,... Xy g S

i irg ifg -1

que variam com o tempo. Chamando as variaveis {ixas de £, e as varlaveis que variam com o

, a r.r ~ T T.r .
tempo de w,, tem-se F; - (fu""’f;tju' e WJ = (wy ,‘.A,ww) ,comyj = 1,2,....1. PortantoXj

pode ser escrito da seguinte forma:

X« [F, 7). (19)

Tomando B_ = (&, Y}_)T pode-se reescrever o modelo (18) como segue :

n, = X.B;
el (20)
J d Y}-
= FEWy, J=1,2,..
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Agora, define-se 1" = [n},...,qn,]%, logo

0 |[F Ry _
'q': ] ; =Xﬂ, (21)

T]; FEE+WrY1

sendo X - e f - [E,,YI,..‘,Y(]T onde n* € um vetor com dimensio

[ 4
3. #,x 1 epumvetor de parametros com dimensdo g,+f¢, = p".
J=1

Parametrizacio do Modelo por Individuo

Considere agora a parametrizago de (18) com respeito a cada individuo. Seja
v, = (.V,-p---’-‘".-:,)r um vetor de t; % 1 de respostase 1, - (T‘a“,u-:ﬂ,_;{_)r um vetor t; < 1, para o1~
ésimo individuo. Seja 4, - diag {a’(8, Jre R a matnz correlagdo definida antenormente (2.2.2).

Portanto, a matriz covariancia de trabatho € dada por:

var (y) = ¥, - (4,"R, 4. (22)

para i=12, ..k

Segundo PARK & WOOLSON (1992) o modelo (18) pode ser escrito equivalentemente
da segunte forma:

noex B, P-1,2,..k, (23)

onde x, € uma matrizt, x p* para o i-ésimo individuo dada por:
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b;l il 0 0
5, O W, oo D

x[_ = . (24)
_f;:‘ wr'lrltJ

Esta parametrizac2o em termos de cada individuo tem sido usada na anilise de dados
com medidas repetidas. Esta técnica deve ser utilizada quando os focos da analise da inferéncia

forem os individuos Este modelo inclui 0 medelo de LIANG & ZEGER (1986) como um caso

especial.

2.3.1.1. Estimac¢ido do Modelo dos Quadrados Minimos em Dois Estagios

A estima¢iao em dois estagios, para o modelo por individuo (23) consiste em primeiro
obter as estimativas de ¢ e R e no segundo estagio obter o estimador dos QM de {3 a partir dessas
estimativas. E uma metodologia que torna-se similar as EEG embora seja uma extensio do

método dos QM. PARK (1994) partiu da soma de quadrados dos restduos dada por:

k
Y 0 )X vew) - 0 (25)
i-l

onde E,- foi definida como em (2.2.2) e mostrou que o estimador § de B ¢ solugdo das seguintes

equagoes:

9%
iLd
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¥ p'Ylo -0 26)

onde D, Q, e V;! foram definidas nas se¢des 2.2.2 € 2.3.1, respectivamente € que a soluciio da
equacio anterior fornece o seguinte resultado:

-1

k k .
- o' Y'p, | | Y e, )
t=1 i-1

onde z, - D, ﬁf Q, e B; ¢ o estimador de QM para § sob a suposi¢dac de independéncia. A
distribuicdo assintdtica de p pode ser obtida do Teorema 2 de LIANG & ZEGER (1986),

A diferenca entre a estimagdo em dois estagios proposta e 0 método de Liang e Zeger
€ na estimacdo de ¢ e R. O método proposto por Liang € Zeger usa diferentes estimativas

consistentes de ¢ e R a cadu iteragdo, enquanto que o método em dois estagios usa as estimativas

obtidas no primeiro passo.

A seguir compara as estimativas utilizando os QM em dois estagios e as EEG para uma

variave! resposta de Poisson através do modelo parametrizado por individuo. No ttem 2.3.1.2
serdo apresentados os resultados obtidos através da utilizagdo de dados reais e no item 2.3.13 a

mesma comparagdo sera feita usando-se dados simulados (PARK, 1994},

2.3.1.2. Exemplo

Um estudo foi conduzido com 73 criangas num periodo de um ano {KARIM, 1989,

PARK, 1994). Em cada trimestre, a resposta de interesse foi o numero de visitas ao hospital que
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apresenta uma distribuig@o de Poisson. As varidveis estudadas foram:

0, sz feminino

sexo =
1, se masculino
situagdo  de fiumo 0, se a mde é ndo fimante
da mie 1, se g mde & fumante

¢ a idade (em meses) em que a crianga iniciou os estudos. As varidveis serdo denotadas como
SEX0, FUMO e IDADE respectivamente, sendo cada covariavel independente no tempo. Além das

variavets descritas acima, foram criadas trés variaveis indicadoras:

1, para o 2° brimestre

0, -
. 0, caso confrdrio
1, para o 3° trimestre
Q, =
0, caso contrdrio
1, para o 4° trimestre
O =

0, caso contrdrio

No modelo de regressio incluindo as covariaveis descritas acima foram utilizadas trés

estruturas de correlagdo: a permutavel, modelo auto-regressivo de ordem 1 (AR-1) e ndo
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estruturada. A sigla EEG representa a estimativa para B usando as equacdes de estimagio
generalizadas. QM indica a estimativa quando se utilizaram os quadrados minimos em dois

estagios. A Tabela I apresenta as estimativas € 0s erros-padrdes para as duas técnicas.

Tabela 1: Estimativas em dois estdgios e estimativas das EEG para varidvel resposta de Poisson

Estrutura de Correlacio

Covariavel Permutavel AR -1 Nao Estruturada
EEG MQ EEG MQ EEG MO
24560 1470 1493 1672 1943 2013
[ntercepto {3833 {3834y (4027 (4019 (3018 (302
-1542 - 1937 -2420 =230 -2279 -2308
Sexo {2080 (.2080) (2132 (21373 (1940 L 1943)
1683 (1688 1734 A7 1934 19350
Fumo (2440 (2441 (2307 (L2303 (2140 (214
L0030 0029 0065 0039 0044 0046
Ldade (.0066) (0067 (0070 (.0070) {0061 (061
-.1333 - 4333 -4334 - 4333 -4333 -4333
Q2 {.19386) (.1936) (.1936) (19363 {.1936) L E958)
-3075 -3073 -.3075 - 3073 -3073 -3073
Q3 (2028 {2028 {2028y (2028 (2028 (2028
. -1.1285 -1.1283 -1.1283 -E 1285 -1.1283 -1.1285
C (2218 (221%) (2218) (2218 (2218) (2218

Fonte: PARK. 1994

Essas técnicas (QM e EEG) oferecem estimativas similares dos pardmetros do modelo.

As estimativas pelos QM para o INTERCEPTO € FUMO tém erros-padrdes menores que as
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estimativas das EEG. A variavel SEXO possut erro-padrio maior nos QM para a estrutura de
correlagdo AR-1. Ja para a variavel IDADE, observam-se praticamente 0s mesmos erros-padrdes
para o método QM. E interessante observar que as estimativas nos dois métodos, para as varigveis

2, Q3 e Q4, sdo as mesmas, independentemente da estrutura de correlagio utilizada. Em resumo,
os autores observaram que as estimativas com ¢0s QM para covariaveis discretas, independentes
no tempo, tendem a ter erros-padrdes menores que as estimativas usando as EEG, as quats obtém
maiores erros-padrdes para covaridveis continuas e independentes do tempo. Para as covariaveis
discretas dependentes do tempo, os dois procedimentos oferecem estimativas semelhantes.

Estudos de simulago feitos por PARK (1994) confirmaram estes resultados (7adela 2).

2.3.1.3. Estudos de Simulacdes

Foram realizados estudos de simulagdo pelo método de Monte Carlo com o objetivo de
comparar propriedades dos métodos dos QM e das EEG para amostras pequenas. As EEG tém
sido aplicadas em medidas repetidas, mas poucos estudos tém utilizado esta técnica com variaveis
respostas de Poisson (PARK, 1994). As propriedades para amostras pequenas usando as EEG
foram pesquisadas para variaveis Gama correlacionadas (PARK, 1988) e nas varidveis de respostas
binarias correlacionadas (PRENTICE, 1988; ZHAO & PRENTICE, 1990; LIPSITZ et al., 1991;
LIPSITZ et al, 1994).

Os dados gerados, consideram apenas dois grupos (Grupo A e B}, e possuem respostas
correlacionadas com distribuigdo de Poisson para ¢ - 2, onde t € a quantidade de medidas
repetidas. O modelo marginal definido por PARK (1994) € log () = Byx,» BZ"%, onde x, = 0

para o Grupo A e x, - 1 para o Grupo B, e {3, representa o efeito do tempo paray = 1,2. O
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vetor de parametros € (B,,B,) =(1,05), ¢-1 e R, é o modelo AR-1 com
o - 0.1;0.3;0.5 ¢ 0.7. Usando estas especificagdes, foram realizadas 500 simulagdes. Os

valores referentes aos vicios € aos erros quadraticos medios estdo na 7abela 2.

Tabela 2: Vicio relativo (%) e erro gquadrdtico médios das estimativas de [ para varidvel
resposta de Poisson. O modelo marginal é log (M) = Byx;oB,(jf2), onde x, €0 parao
Grupo A e I para o Grupo B. Aqui, 3 - (1,0.5)7 e REAR-I.

Aumostra = 30 Armostra = 30
Viés EQM Viés EQM
Parimetro ] ]

QM EEG QM EEG QM EEG QM EEG

B, -.6084 -6233 0267 1268 - 3677 - 3703 o172 0172

a=01 B. -.0380 0130 0283 0284 4338 BEEE 0172 0173

A, - 1441 - 1380 0271 0271 -3799 -2977 0170 0170

=03 B. 1.2783 1.2319 0270 0270 3793 3283 1897 1698

0.5 B, - 2077 - 4429 0292 0291 - 3490 -53643 R2 A01R2
=03

8. 12148 0 -L00 0248 0243 - 1966 - 1463 AT48 0148

B, -.3%08  -43069 0281 0279 -0373 - 0305 119 0118
e=0.7

8273 5966 0184 0179 - 0047 0041 0119 0118

Fonte: PARK, 1992

Analisando os vicios das estimativas dos QM para B, percebem-se valores absolutos
menores comparados com os obtidos pelas EEG. J&, para B, os vicios sdo maiores guando as
estimativas sdo obtidas pelo método das QM. Quando o tamanho da amostra € 50 percebe-se que
praticamente ndo ha diferenga nos vicios para 3, e 5, entre os dois méiodos. Os erros quadraticos
médios (EQM) sio praticamente idénticos para os dois métodos e para os parametros §, e B, .

A Tabela 3 sumariza a probabilidade de vezes que converge os intervalos de confianga
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de 95% para [3.

Tabela 3: Probabilidade de vezes de convergéncia para intervalos de confianca de 95% para f com
varidvel resposta de Poisson. O modelo marginal é log ( ) = Byx;eB, L onde x ; € 0para
o Grupo A e I para o Grupe B. p - (1,0.5)7 e RéAR-1. 2

Tamanhe da Amostra= 30 . Tamanho da Amostra = 30
Pardmetro
oM EEG QM EEG
B, 4.0 910 918 918
a=0.1 B. %4.0 93.8 93.8 93.8
B, 952 952 win Y3.n
a=0.3 B. 95.2 950 942 910
) B, 936 33.6 3.0 93.0
=03
B. 93.8 9442 g4z SARY
a, 92.2 922 944 CARN
=07 ’ _ _ .
B. 4956 93.6 936 93.6

Fonte: PARK 1994

Quando o tamanho da amostra € 30 ¢ o - 0.3, ambos estimadores demonstram
probabilidade de vezes de convergéncia maior que o nivel nominal (93%). Porem, quando o
tamanho total da amostra € 50, estes estimadores tendem a ter probabilidade de vezes de
convergéncia um pouco menor que o nivel nominal. Em geral, os dois estimadores produzem
semelhantes probabilidades de vezes de convergéncia

PARK (1994) argumentou que, para variaveis de Poisson, nos estudos de simulagdes
pelo método de Monte Carlo, a utilizagdo dos QM ¢ preferivel aos das EEG quando as covariavets
sdo discretas. E ainda: os estimadores pelo meétodo dos QM em dois estagios possuem

propriedades assintoticas semelhantes aos estimadores usando as EEG. O artigo traz também um
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exemplo quando a variavel resposta tem uma distribuigio normal.

2.3.2. Os Quadrados Minimos Ponderados (QMP) e as EEG

O método dos quadrados minimos ponderados (QMP) desenvolvido por KOCH et al.
(1977) fot uma das pnmeiras técnicas apresentada para dados longitudinais com respostas
categorizadas. Uma das vantagens deste método € a flexibilidade que ele oferece para modelar as
propor¢des marginais, logitos marginais, média dos escores e logitos cumulativos. Esta
metodologia, contudo, pode ser ineficiente quando as freqiéncias dentro das categorias sio
pequenas ¢ a mesma n3o pode ser usada com variaveis continuas.

MILLER et al {1993) compararam o método dos QMP com as EEG usando dados
descritos por KOCH et al. (1989} de uma triagem clinica controlada e aleatorizada para um novo

tratamento de doenga respiratoria.

O estudo foi realizado em 111 pacientes que foram aleatoriamente designados para um
dos dois tratamentos (ativo, placebo). De cada quatro visitas durante o periodo em estudo, a
resposta referente a situagio respiratoria de cada paciente foi classificada segundo uma esc‘aia
ordinal de cinco pontos, sendo: 0 = terrivel, 1 = ruim; 2 = regular; 3 = bom; e 4 = excelente. Para
ilustracio, os dados foram analisados apenas em trés pontos da escala ordinal, ficando assim: (0-1)

= ruim; (2-3) = bom e 4 = excelente. Os dados coletados estao na Tabela 4.
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Tabela 4: Respostas dos 111 pacientes nas quatro visitas

Visita Numero de pacientes Visita Nimero de pacientes
! 2 3 4 Ativo Placebo l 2 3 4 Ativo Placebo
r r r T 1 6 b b e e { 2
T r b r l 0 b e b b 0 1
r r b b 0 2 b e b e 2 1
r h r r 1 0 b S e b 3 0
r b b b 0 2 b e e e 7 !
r b e e ! O € r r r ( t
b r r r 0 4 5 T e b ! ¥
b r r b 0 l e b r b 0 L
b r b b 1 2 e b b p l 1
b b r r ! 2 e b b ¢ l 1
b b r b 2 2 = b e b 0 2
b b b r 4 l € b S S 0 2
b b b b 8 ! e € b b 2 0
b b b e 2 2 e e b e 2 ¥
b b e h 1 0 e e @ € 8 N

Fonte: MILLER etal., 1993

r=ruim ; b = bom: ¢ = excelente

Para acomodar a natureza da variavel resposta, a analise for conduzida usando-se a

fungo de ligagdo logito cumulativa. Esta transformacdo € a mais utilizada para dados politomicos

e € baseada na soma dos {ogitos parciais das probabilidades multinomtiais. Esta transformagdo

pode ser apresentada como:

L

ity

- logir [Pr(Y, < g)) - log

pIY

irl

+ T

+

fen e

41
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itg-1

(Modelo 1)
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c_}nde i=1,2,.. kindividuos, g = 1,2,...,r categorias de cada r - 1,2,...,d ocasides.
Outras fung¢des de ligacdo apropriadas para dados politdmicos sdo discutidas por
McCULLAGH & NELDER (1989) e AGRESTI (1989). Trés procedimentos de estimacédo foram
utilizados: QMP, EEG assumindo independéncia entre as medidas repetidas (EEG-IND) ¢ EEG
usando a suposi¢do de correlagdo "saturada” (EEG-SAT). O procedimento EEG-SAT recebe
este nome por se tratar do modelo saturado assumindo as mesmas correlagdes {(r-7) d(d-1)]/ 2
dentro de S subgrupos. Cada subgrupo s (s=/, 2, ..., S) corresponde aos grupos formados com
pessoas do mesmo perfil. Pode-se mostrar (MILLER, DAVIS, LANDIS, 1993) que o Modelo 1

pode ser reescrito como:

L =0 1 {(Modelo 2)

stg tg ¢

onde L representa o g-ésimo logito cumulativo para o s-€simo subgrupo na visita & 8, sdo
chamados de pontos de cortes de uma determinada visita, ou seja, 8, €0 efeito na visita 7 de se
ter a resposta (categoria) g, e v, & o efeito do tratamento nesta visita. Os resultados para este

modelo sio apresentados na Tabela 5, mostrando o efeito do tratamentoc em cada visita.
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Tabela 5: Resultados assumindo o modelo de odds proporcional nas visitas - (Modelo2)

EEG-IND EEG-SAT QMP
Estatistica Estatistica Estatistica
Parametro Estimativa Estimativa Estimativa
de Wald de Wald de Wald.
Visita 1
Ponto de corte {6;,) -1.95 48 47 -1.93 47.20 -1.91 43.60
Ponto de corte (8,,) .83 1361 .83 17.63 84 17.49
Tratamento (t,) =22 145 ~24 .66 -22 1.36
Visita 2:
Ponto de corte (84)) -1.70 42.69 -1.72 43.21 -1.68 41.49
Ponte de corte (0,.) 73 11.37 71 11.29 72 1163
Tratamento (t,) =74 14,40 =74 14.77 =72 1383
Visita 3:
Ponto de corte (8;)) -1.48 3924 -143 36.94 -1.41 3393
Ponto de corte {8,4) 61l 8.67 61 9.09 &0 9.01
Tratamento (t,) =33 8.30 .34 862 =32 7.93
Visita 4
Ponto de corte (8,) -1.33 31.83 -1.33 3408 -1.32 3298
Ponto de corte (8,.) 58 8.40 39 8.36 39 8.92
Tratumento {t,) -.33 3.44 -32 3.30 -3l 3.00
Falta de ajuste (gl=4) 233 236 231
Teste de hipdtese (gl =3)
0, =6,=9,=0, 469 465 4.48
0,.=6,.=9,,=0,. 134 179 1.73

Fonte: MILLER et al., 1993

Os autores cbservaram uma pequena variabilidade nos resultados obtidos para os trés

procedimentos de estimagio  Os contrastes apresentados na 7abela 3 foram utilizados como

auxilio a obten¢do dos pontos de corte dos pardmetros para cada visita

utilizando os trés métodos foram: £

T,= =024, 10, -

0.74, %, - -0.54

e

= -0.32 para

. Os efertos dos tratamentos

-0.22,%,--072,%, - -052 et - -031 paraos QMP;

as EEG-SAT; e
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t,=-022,%,--074,%, - -053 e £, - -033para as EEG-IND. De uma maneira geral,

5

observou-se que os trés métodos indicaram a ndo eficiéncia do tratamento na visita 1 e a existéneia
de eficiéncia significativa do tratamento nas outras visitas, decrescendo a magnitude da estimativa
da visita 2 para a visita 4.

O efeito do tratamento através das visitas fol testado utilizando-se diferentes estatisticas
e suposi¢des para as covaridncias entre as visitas. A Tabela 6 contem o teste de Wald e testes
escores que podem ser considerados apropriados para cada procedimento de estimagdo utilizado
(ROTNITZKY & JEWELL, 1990; CARR & CHI, 1992). Os testes apresentados na Tabela 6
verificam a mesma hipétese nula de igualdade do efeito do tratamento através das visitas, porém
existem algumas diferen¢as nas magnitudes dessas estatisticas.

Testando as hipéteses nulas sob a suposigac que E,— =Y, (3, =matriz de covaridncia
de Y), notam-se resultados similares para os QMP ¢ o teste de escore generalizado usando as
EEG-SAT. Em contraste, nas estatisticas calculadas sem levar em consideragio esta suposi¢io
(isto¢, ¥, # 3 . paraomesmo ino perfil 5), a amplitude da magnitude varia de 6.57 a 12.47,
com as estatisticas calculadas pelo escore generalizado, sendo menores que as estatisticas de Wald.
A diferenga na magnitude entre os testes escores ¢ Wald pode ser decorrente do fato que os
pardmetros desconhecidos no teste escore s3o calculados sob as hipoteses nulas, as passo que, para

os testes de Wald, estes parametros sao calculados sob as hipoteses alternativas (ROTNITZKY

& JAWELL, 1990).
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Tabela 6: Testes para igualdade dos efeitos dos tratamentos

Técnica de Estatistica Suaposicio Estatistica Nivel
estimacdo do teste * da varidncia calculada descritivo

WLS Wald yi=r, 8.96 030

EEG-IND G-Wald =L 1247 006

G-Score Y.= % 12,14 007

EEG-S5AT G-Wald yY.=v, 11.90 38

G-Wald Y=, 10.91 01z

W-Wald Y=y 741 078

G-Score v.=y, 8.93 030

G-Score N 8.60 033

W-Score Y= ¥, 657" 337

Fonte: MILLER et al., 1993

* (G indica estatistica generalizada. W indica estatistica de trabalho [ROTNITZRY & JAWELL,1990]
" Obtido usando vorregdo de 1* ordem de ROTNITZRKY & JAWELL (1990)

 Obtide usando i corregdo de 1* @ 2* ordem de ROTNITZRY & JAWELL (1990)

2.3.2.1. Outros Estudos de Simula¢des

MILLER et al. (1993) geraram dados de individuos os quais foram alocados em dois
tratamentos (tratamentos A € B) em trés tempos diferentes. A variavel resposta foi medida em 3
pontos de uma escala ordinal. O modelo logito cumulativo, utilizado para as esperan¢as marginais,
foi uma simplificagio do Modelo 2. Assumiu-se um modelo de oddds proporcional nos tempos e

especificaram-se 0s pardmetros principais do modelo como:

9, --1.68.6,-064.1,=--075,1,=-050¢r7,- -0.25 , onde o tratamento A toi codificado
por I eo tratamento B por -1. Na Jabela 7 encontram-se as esperangas marginais produzidas por
este modelo. Os dados foram gerados sob diferentes suposi¢des de matrizes de correlagdo com

a finalidade de investigar o desempenho dos trés métodos de estimagdo.  As suposiges de

correlagdes geradas entre as visitas, para os dados, foram: “fraca” (I), "moderada” (1) e "ndo
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correlacionada" (IIT).

Tabela 7: Proporgdo marginal para as simulagoes

Resposta Visita 1 Resposta Visita 2 Resposta Visita 3
Tratamento
l 2 3 l 2 3 ! 2 3
A 08 39 33 10 43 A7 13 47 40
B 28 32 20 24 52 24 A9 52 .29

Forte: MILLER eral.. 1993

Foram selecionadas para a simulacdo duas amostras: uma de 35 e outra de 70
observagdes por tratamento. Foram executadas 1000 replicagdes em cada uma das seis simulagdes
(duas amostras diferentes x trés suposi¢des de correlagioe), e os parametros foram estimados para
cada replicagiio em trés métodos diferentes (QMP, EEG-IND e EEG-SAT). Em cada replicagdo,
foram executados os mesmos testes da Tabela 6, para igualdade do efeito dos tratamentos atraves
das visitas.

As estimativas resultantes das simula¢des realizadas pelo método das EEG-IND
convergiram com sucesso em todas as replicagdes para cada combinagdo do tamanho de amostra
¢ para diferentes modelos de correlagdo. Por outro lado, para os métodos QMP e EEG-SAT
foram encontrados alguns problemas de estimagdo quando o tamanho da amostra era pequeno ¢/ou
a correlagio entre visitas era um pouco forte (correlagio I1). Pelos dois métodos (EEG-SAT e
QMP) os resultados nio foram obtidos quando a matriz de covaridncia para os dois grupos de
tratamento foi proxima da singularidade ou quando esta matriz tornou-se smgular com futuras
iteragdes Para QMP este problema aconteceu em menos de 2% de todas as replicagdes.
Entretanto, para a correlagdo chamada II, as EEGI-SAT convergiram em apenas 90% das

replicagdes para 35 observagdes por tratamento e 98% das replicagdes para 70 observagdes por
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tratamento. Problemas similares tém sido discutidos por LIPSITZ et al. (1991) em suas simulagGes
envolvendo dados com respostas binarias.

Foram calculadas trés medidas: a média das estimativas do efetto do tratamento; o viés
relativo destes e a probabilidade de convergéncia para efeitos do tratamento com intervalo de
confian¢a de 95%. Na probabilidade de convergéncia, observaram-se tendéncias importantes na
amostra de 35 observacdes por tratamento e em todas as categorias de correlagdo. Os vicios
relativos dos QMP foram geralmente maiores que os observados para os cutros dois métodos de
estimacdo.  As probabilidades de convergéncias dos QMP e EEG-SAT foram relativamente fracas
em comparagdo as obtidas pelo metodo EEG-IND. Para a amostra de 70 observagdes por
tratamento. os trés métodos apresentaram similaridade, exceto para ¢ vies positivo associado com
os QMP

Na Tabela & € apresentado o percentual de vezes que cada um desses métodos rejeitou
a hipotese de igualdade do efeito dos tratamentos nas visitas, com dois graus de liberdade. Duas
tendéncias foram observadas na tabela abaixo: {) houve um aumente do poder do teste com ¢
aumento do tamanho da amostra ¢ #) um aumento do poder do teste com o aumento da magnitude
da correlagdo entre as medidas repetidas. Tambeém fo1 observado que os testes de Wald calculados

sob a suposi¢do que Y° =)  témum maior poder dentre os testes considerados.

47



Capitulo 2 - As Equagdes de Estimagdo Generalizadas

Tabela 8: Percentagem de vezes que as hipdteses de igualdade dos efeitos dos tratamentos foi refeitada

) Suposigio 33 ¢bs. por tratamento 70 obs. por tratamento
Técruca de  Estatistica da
Estimagio  do teste’ .. . Nao Corr. Corm I Corr.II  NaoCorr.  Corr. [ Corr. I
Variancia
WLS Wald YL 269 41.4 503 48 3 60.5 78.4
GEEI-IND G-Wald  L=L. 26.4 350 41.8 47.9 59.0 73.8
G-8core  Yi-%, 19.1 227 258 37.7 448 52.8
GEEI-5AT  G-Wald 5oL 315 432 524 510 61.2 786
G-Wald =L 30.8 38 443 50.2 5990 769
W-Wald® Y=L, 303 37.1 438 504 597 74.7
G-Score - Li=X, 179 243 35.2 387 491 691
G-Seore Y= X 17.2 199 309 374 459 67.7
W-Score” ¥, =¥, 15.6 17.3 23.8 373 418 636

Fone: MILLER et gl 1993

' G indica estatistica generalizada: W indica estatistica de "trabalho” (ROTNITZKY & JEWEL. 1990)
* Obtidas usandu corregdes de 1" ¢ 2* erdem de ROTNITZRY & JEWELL (1990)
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Aplicacdes Praticas

3.1. Programas Computacionais

Por ser uma técnica de estimacdo bastante recente, as EEG n@o possuiam até 1996 um
programa computacional finalizado e comercializado. Alguns programas foram desenvolvidos
particularmente por pesquisadores envolvidos com a tecria das EEG. Estes programas, ainda em
fase de acabamento ou expansio, estdo disponivels a partir de contatos com seus autores e tém
sido usados em artigos recém-publicados sobre o assunto. Dos cinco programas existentes, dois
deles foram utilizados para analisar os dados apresentados a seguir. Os outros trés programas
foram estudados sem que os conjuntos de dados fossem analisados por eles e estdo descritos na

secdo 3.1.3 Para a analise dos dados deste trabalho foram utilizados os programas RMGEE
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(Repeated Measures using Generalized Estimating Equations), de Davis, e o programa em SAS,

elaborado por Karim e Zeger (1* versdo, 1988 e a versdo 2.03, 1993).

3.1.1. RMGEE - Descrigoes Gerais

O programa elaborado por DAVIS (1993) em linguagem Fortran 77 ¢ aplicivel para analise
de dados de medidas repetidas com respostas categorizadas e continuas usando as EEG. Este
programa pode ser utilizado quando as medidas sdo obtidas em varios tempos para cada individuo
e também quando a unidade amostral basica € um grupe ou conglomerado de individuos com a
resposta de interesse obtida em cada individuo dentro do conglomerado. Os resultados produzidos
pelo RMGEE incluem os coeficientes da regressdo, as estimativas de suas varnancias e
covaridncias. E um programa construido em linguagem Fortran 77 e pode ser usado sem
modificacdes em diversos microcomputadores, estagdes de trabalho e computadores de grande
porte.

O RMGEE consiste de um programa principal de 21 subprogramas. Primeiramente, trés
sub-rotinas sio chamadas para determinar o tipo de entrada e saida desejada dos dados, ler as
opcdes de analise e checar os erros de inconsisténcias nos parametros de entrada. As opgdes de
analises sdo gravadas para serem exibidas na tela ou em um arquivo de saida determinado.

O programa principal, entdo, chama cinco sub-rotinas para executar os procedimentos
computacionais requeridos. Primeiro, estimativas iniciais dos pardmetros s3o calculadas usando
quadrados minimos ordinais (ignorando a dependéncia entre as observagdes repetidas). Logo
ap6s, vem o procedimento para estimar a matniz de correlagio de trabaiho, seguido da atualizagdo

dos vetores de parametros estimados, que € executada até a convergéncia ser obtida. Finalmente,

0
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o estimador robusto da matriz de covaridncia do vetor de parametros estimados ¢ calculado. Em
cada uma dessas cince sub-rotinas, os dados sdo lidos e as matrizes necessarias sao acumuladas.
Se solicitada, a hipdtese relativa a um conjunto de pardmetros € entdo testada. Os subprogramas
restantes manipulam operagdes de varias matrizes (inversdo, multiplicag3o de duas matrizes,
manipulagfo de vetores e matnzes, etc.) e calculam as probabilidades do qui-quadrado para o teste
de Wald dos subconjuntos dos pardmetros.

Os meétodos computacionais no RMGEE so os mesmos utilizados no programa do SAS,
criado pelo Karim e Zeger, e pela implementagdo C para o sistema S, criada por Carey. O
programa do SAS sera descrito na se¢do seguinte. Todos os trés programas apresentam resultados
idénticos quando € escolhida a mesma fungdo ligagdo, mesma fungdo varidncia e a mesma matriz
correlagio de trabalho. A principal diferenca € que o RMGEE néo permite combinagdes arbitrarias
da fungdo ligacdo e da varidncia. Ele pode ser utilizado em variavels respostas com distribuigdo
Normal, Poisson ou Binomial, e as opgdes para a matriz correlagdo de trabalho podem ser:
independente, permutavel e ndo estruturada. A implementagdo C permite a ligagio probito. Os
outros dois programas também implementam matrizes de trabalho, além da identidade como a

permutavel (exchargeable) e a ndo estruturada.

3.1.1.1. Estrutura do Arquive de Dados

O arquivo de entrada dos dados pode estar na forma texto-padrao em ASCII com numeros
no formato de processador de texto. Este arquivo deve conter uma linha para cada medida no
tempo por individuo avaliade, isto &, se os dados no tempo ¢ sdo obtidos para cada um dos »

individuos, o arquivo de entrada tera que conter » ¢ linhas, O programa aceita no maximo 5.000
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individuos € 30 medidas repetidas por individuo, logo, o arquivo de dados pode conter no méximo
150.000 linhas. A estrutura do arquivo de entrada é mostrada na Tabela [ abaixo. O nlimero das

observagdes pode variar de individuo para individuo.

Tabela 1. Estrutura do arguive de entrada dos dados

Numero da linha Individuo Variaveis
| 1 Dade da [* obs. do indiv. |
2 t Dado da 2* obs. do indiv., |
k 1 Ultima obs. do indiv,
L+l 2 Dado da |* obs. do indiv. 2

Fonte: DAVIS, 1994

O programa oferece um pequeno manual mostrando algumas diretrizes dos procedimentos

necessarios para utiliza-lo, e também mostra alguns exemplos com seus arquivos de saida.

3.1.2. GEE: A Macro do SAS

Este programa foi elaborado por Karim e Zeger em 1988 (1* versio). E uma macro do
SAS para analisar dados longitudinais através das EEG, modelando estes dados para uma classe
geral de variaveis respostas e incluindo respostas Gaussianas, Poisson, Bindna e Gama O
programa usa um procedimento iterativo para estimar os coeficientes de regressdo, tratando a
correlagao entre as observagdes, no mesmo individuo, como uma perturbagdo. O arquive de saida

do GEE inclui coeficientes de regress@o, estimativa robusta da varidncia e a estatistica = Sio
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fornecidas também opgdes de tipos de fungdes de ligagdo, tais como identidade, logaritmica, logito
e reciproca.

Para aumentar a eficiéncia das estimativas, o usuario pode especificar a estrutura da matriz
correlagdo de trabalho. Esta matriz se refere & correlagdo entre as observagdes dentro do
conglomerado. As opg¢des oferecidas sdo: a matriz de correlagdo identidade, estacionaria m-
dependente, ndo estacionaria m-dependente, permutavel, modelo auto-regressivo de ordem 1 {AR-

1) e ndo especificada.

3.1.2.1. Estrutura do Arquivo de Dados

Os dados de entrada devem estar num arquivo do SAS contendo a vanavel resposta e
covaridveis. Todas as informagdes correspondendo a vanavel resposta devem constituir um nico
registro no conjunto de dados. Registros correspondentes ao conglomerado devem ser colocados
juntos. Se € desejado que o modelo tenha intercepto, entdo o conjunto de dados deve conter uma
coluna com a covariavel de valor 1 ou ser especificado no programa.

Esta versdo 1 do GEE ndo pode trabalhar com intervalos de tempo diferentes, a menos que
se assumam erros independentes ou correlagio permutavel. Esta macro ndo processa observagdes
com dados faltantes  Se existirem alguns valores faltantes, devem ser removidos do conjunto de
observages. Note que, removendo a observagdo faltante, pode gerar intervalos de tempo
diferentes. Portanto, como esta macro ndo pode manusear conglomerados de tamanhos diferentes,
entio uma maneira de solucionar este problema seria desconsiderar todas as observagdes do
individuo apos o valor faltante ter sido encontrado ou fazer algum tipo de imputagdo. QOutra

maneira € utilizar a estrutura de correlagdo independente ou permutavel.
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A variavel resposta (YVAR) pode ser categorizada ou continua. Se alguma modificacdo
da variavel resposta € requerida, esta alteragdo devera ser feita dentro do passo DATA antes de
chamar a macro.

Alguns exemplos sdo executados e exibidos nos arquivos de saida. As versdes mais
recentes podem ser conseguidas via Internet” e oferecem os valores de p e também a razdo de

chance (“odds ratio”) e seus respectivos intervalos de confianga quando a variavel resposta €

binaria.

3.1.3. Outros Programas

Além desses dois programas, existem alguns outros. Um deles, Qaqish, ¢ um programa
para ajustar regressdo de dados multivariados binarios com estrutura de conglomerado. O mesmo
traz apenas a fungio ligagdo logito. Este programa foi desenvolvido por David Lean, em 1994,
para um projeto de Conferéncia Populacional pela Universidade da Carolina do Nerte e € baseado
na tese de doutorado do Dr. Bahjat Qagish. E um programa em linguagem Fortran compifado para
rodar em sistemas de operagao Microsoft Windows em microcomputadores.

Existe também um programa em linguagem Pascal elaborado pelo Prof. B. Qaqish (1989,
1990, 1991) para as EEG estendidas (EEG2), com dados binérios correlacionados. Este programa
ajusta modelos de regressio em dados binarios multivariados que admitem mais de uma medida
em cada conglomerado e oferece diferentes regressdes para cada medida e para a dependéncia

entre ¢ dentro das observagdes. Permite também escolha entre as EEG1 e EEG2. A fungéo de

" Enderego Fletronico 1 www.statlab.uni-heidelberg de/statlib/GEE/GEE 1/
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ligagdo utilizada é apenas a logito. O programa em linguagem S é uma outra alternativa para
andlise de dados binarios longitudinais e que pode ser conseguido via Internet™.
A proxima se¢do menciona varios ttpos de métodos para analisar dados com medidas

repetidas e por fim, apresenta a anélise de dois conjuntos de dados reais através das EEG.

3.2. Exemplos Hustrativos

Artigos recentes com medidas repetidas, oriundos de pesquisas na area de saide, tém
apresentado as EEG como uma nova alternativa para analisar estes tipos de dados gue, na sua
maroria, sdo provenientes de amostras complexas (KEMPTHORNE & KOCH, 1983; ZEGER,
LIANG, SELF, 1985; WARE, LIPSITZ, SPEIZER, 1988; WEI & STRAM, 1988; ZEGER,
LIANG, ALBERT, 1988; LEWIS, 1993; DAVIS, 1994).

Uma metodologia para dados multivariados e respostas categorizadas € baseada na
estimacdo de uma medida de razdo que, no caso, foi a densidade de incidéncia™ de doengas
respiratdrias (DR), através de modelos log-lineares. Este método requer suposigdes minimas a
respeito da distribuicdo dos dados. LAVANGE et al. (1994) apresentaram a metodologia com
uma aplica¢io a dados de um estudo em criancas com DR durante o primeiro ano de vida. Uma
questdo de interesse era verificar se as crian¢as com exposi¢ao passiva ao cigarro tendiam a ter
maior razdo de DR, em média, que aquelas criangas ndo expostas, levando-se em consideragio a

idade da crianca e a estagdo do ano. Um modelo log-linear foi ajustado para as razdes estimadas

i . Sy o
Endereco Eletronico: statlib@lib.stat.cmu.edu ou nethbsgiresearch att.com

FrE R . R . . - . .
Densidade de incidéncia — ¢ caleulada como a razio do nimero de eventos pelo tempo em risco do

individue contrair a doenga.
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com a finalidade de testar o efeito da significincia das covariaveis. Para comparar técnicas e
verificar as limita¢des do método da razdo com respeito ao nimere de covaridveis, foram utilizados
métodos de regressao logistica e Poisson, ajustados via método das EEG. A regressdo logistica
foi utilizada quando a variavel resposta representou a probabilidade de contrair DR, e regressio
de Poisson quando a variavel resposta foi o numero de vezes qua a crianga apresentou DR no
primetro ano de vida. Aplicadas as varlas estratégas e fettas as analises, observou-se que o modelo
de regressdo logistica, utilizando a metodologia das EEG com matriz correlagdo de trabalho
independente, obteve resultados semelhantes a técnicas de estimagio da razdo.

Além de dados na area epidemiolégica, as EEG tém sido aplicadas em dados de neurologia
(ALBERT & McSHANE, 1995), anilise de series de tempo discretas (ZEGER, 1988), dados
toxicologicos (LEFKOPOULOU, MOORE, RYAN, 1989), dados de doenga peridontal (PACK,
COXHEAD, MicDONALD, 1920) e outros.

ALBERT & McSHANE (1995) utilizaram as EEG para analise de dados binarios
espacialmente correlacionados, quando existiv uma grande quantidade de observagoes
correlacionadas espactalmente, em um nimero moderado de individuos. As EEG permitem tratar
a correlagao espacial como perturbagio. A metodologia € tlustrada com dados de neuroimagem
coletados no Instituto Nacional de Doengas Neurologicas ¢ Enfarto (NINDS). O artigo tambem
apresenta, graficamente, uma comparacio das curvas estimadas pelos métodos das EEG e dos
QMP e fala da importingcia de utilizar uma estrutura de correlagdo correta para que haja redugao
no vicio das estimativas. Estudos de simulagées foram realizados, mostrando a importancia de
se modelar a média marginal em estruturas de correlagdo espacial em dados com um grande
niimero de observacdes espacialmente correlacionadas, como € o caso de estudos encontrados na
neuroimagem. Em se tratando de doengas infectocontagiosas, FIELDING et al. (1995) analisaram

a transmissdo do HIV em heterossexuais pelas EEG.
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Além da utilizagdo das EEG1 para dados de saide, as EEG2 comegam a ser utilizadas em
dados desta area. PODGOR & HELLER (1996) mediram o grau de associagao de lentes opacas

entre e dentro dos olhos dos individuos, utilizando as EEG de segunda ordem (EEG2).

3.2.1. Dados Utilizados no Trabalho

Dois conjuntos de dados do Hospital de Clinicas (HC) da Unicamp foram utilizados neste
trabalho para ilustrar a técnica das EEG, sendo que, em um deles, sdo apresentadas medidas
repetidas onde o tempo ndo influenciou a variavel resposta e no outro, o tempo foi fator relevante

na observagdo da resposta.

Primeiro Conjunto de Dades

Trata-se de medidas nutricionais coletadas em 55 pacientes operados no ano de 1987 no
Hospital de Clinicas (HC) da Unicamp. Vérias medidas foram feitas por trés observadores (A, B
e C)} de maneira consecutiva nos pacientes, ou s¢ja, cada observador mediu trés vezes uma mesma
vartavel no individuo. As medidas coletadas foram: idade em anos (IDADE), peso em gr. (PESQO),
altura em cm (ALTURA), circunferéncia do brago em cm (CB) e prega cutanea triciptal em mm
(PCT). Estas medidas foram realizadas logo apds o desjejum do paciente, para ndo haver alteragao
nas medi¢des. Os pacientes ndo poderiam ser portadores de edemas no brago, cicatrizes ou possuir
deficiéncia fisica. Realizou-se a medicdo no brago, constderado dominante A PCT foi medida
¢om um aparetho apropriado, chamado paquimetro, e obtida em milimetros; a CB com fita métrica
tradicional e obtida em ¢cm; o PESO com uma balanga antropométrica e obtido em gramas; ¢ a

ALTURA com a mesma balanca, obtida em cm (WAITZBERG, 1995; BOIN et al, 1988). A
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partir dessas medidas, calcularam-se as seguintes varidveis de interesse:
circunferéncta muscular do brago (CMB)
CMR = CB -[n PCT(mm})];
indice de massa corporal (IMC)
IMC = PESO/(ALTURAY
superticie corporea (SC)
SC=[(PESO)™** (ALTURA) “™ 71.84]/10.000

A titulo de ilustragdo, no Quadro [ segue a estrutura deste comjunto de dados para a

varavel IMC.

OBSERVADOR

Paciente A B C

medidal medida?2 medida3 | medida]l medida2 medidal3 [medida]l medida2 medida3

01 3342 3342 3342 34.05 3433 3442 3254 32.58 3358
) 21.47 20.95 2147 2176 2176 21.80 2175 2175 21,47
03 20.935 20.95 20.95 2113 21.13 2113 2110 21.10 2110
04 17.8% 17.68 17.89 18.21 18.21 18.2t 182} 18.21 18.43
05 33.83 33.79 33.78 31.75 32.12 32.03 3343 33.83 33.75
35 25.54 25.54 2554 26.14 26.18 26.18 26.09 26.09 26.09

Quadre 1. Conjunto de dados de 55 pacientes do HC da Unicamp para a varidvel IMC
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A medida usada na analise foi a média de cada observador. Assim, os conglomerados que
inicialmente tinham tamanho nove passaram a ter tamanho trés (Qradro 2). Os dados analisados

apresentaram a seguinte estrutura:

OBSERVADOR
Paciente
A B C
ol 33.42 34.27 33.10
02 21.47 21.77 21.66
03 2095 2113 21.10
04 17.82 18.21 13.2]
05 33.80 3197 3367
33 2554 16.17 16.09

Quadro 2. Média dos vbservadores em 35 pacientes do HC da Unicamp para a varigvel IMC

Com o objetivo de verificar possiveis diferencas nas medigoes em cada par de observador, fol

definida a vanavel resposta (y) da seguinte forma:

1. se houve diferenca maior que 3% nas medidas
realizadas entre cada par de observadores

0, se ndo houve diferenga maior que 3% nas medidas

realizadas entre cada par de observadores

3

O modelo utilizado para este conjunto de dados for:
logito (y; ) =intercepto +b SEXO; + ¢ IDADE; +d DIFZ; +e DIF3;+E, .
sendoy, a resposta do i-ésimo individuo no j-€simo observador descrita anteriormente; SEXO uma
covariavel independente do tempo que assume valores 1, para o sexo feminino ¢ O para o sexo

masculino, [DADE uma covariave! continua também independente do tempo; DIF2 e DIF3 vanavers
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indicadoras definidas da seguinte forma:

DIF2 DIE3
0 0 se 4 diferenca ocorreu entre o 1° e 2° observadores
1 0 se a diferenga ocorreu entre o 1° e 3° observadores
0 1 se a diferenga ocorreu entre o 2° ¢ 3° observadores

e 0 E, a componente do erro aleatdrio do i-ésimo individue no j-ésimo observador.

Para cada variavel estudada empregaram-se trés tipos de matrizes correlagdo de trabalho:”
independente, permutavel e ndoc estruturada, e as estimativas obtidas foram comparadas. Foram
utilizados os programas RMGEE e a macro do SAS (versdes | ¢ 2.03). Os valores das estimativas

¢ erros-padrdes sdo mostrados nas Tabelas 2, 3 e 4

Tabela 2. Estimativa ¢ erro-padrdo usando as EEG para dados do HC com trés matrizes de
correlacdo de trabalho distintas para a varidvel IMC

Estrutura de Correlacio

Covandvel .
Independente Permutivef Nio Estruturada
-1.5432 -1.3757 -1.3432
[ntereepto
(1.0636) (1.0862) (1.0262)
o 0.6351 0.6046 0.3466
BexN0
(0.6808) (0.6783) (0.6311)
Idade 0.0186 00172 00174
(0.0243) (0.0248) (0.0242)
B -0.9379 -0.9359 -0.9393
(0.4601) (0.4393) (04618
i -0.3825 03817 03825
{0.4713) (0.4698) (0.4688)

(*} Diferenga entre o 1 2 3" observadores
{**) Diferenga entre 0 2* ¢ 3* observadores
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Tabela 3. Estimativa ¢ erro-padrdo usando as EEG para dados do HC com trés matrizes de
correlacdo de trabalho distintas para a varidvel SC

Estrutura de Correlagio

Covaridvel
[ndependente Permutdvel Nio Estruturada

Intercepto -1.5723 -1.4976 -1.6039
(0.6734) (0.6947) (0.6380)

Sexo 0.7634 0.6726 0.9008
(0.4927) (0.4943) {04843

ldade 0.0242 0.0232 0.0235
(0.015%9) {0.0133) (L0139

Dif 33477 -0.3283 -1.3422
(0.2337) {0.2312) (0.2312)

e -1.8832 -1.8690 -1.3802
(0.4596) (0.4637) (04580

{*) Dilerenya entre o 1" ¢ 3% observadoras
(**) Diferenga entre 0 2¥ = 3" observadorss

Tabela 4. Estimativa e erro- padrdo usande as EEG para dados do HC com trés matrizes de
correlagdo de trabalho distintas para a varidvel CMB

Estrutura de Correlaciio

Covanavel

Independente Permutavel Nio Estruturada

Intercepto -1.6317 -1.6292 Lo
(06100 {0.6100) (06100

Sexo -0.0319 -0,0259 -(0.0437
(0.4590) (0.4600} (04330

ldade 0.0123 0.0122 0.0123
(00140 (00140 (001407

Dif 9 0.1932 .1931 01932
(0.3861) (0. 38600 (0. 38607

D3 ™ 0.098% (0.0988 0.098y
{0.4080) {0.4070) (04080

(*) Difterenca entre o 1" ¢ 3" observadores
(**) Diferengu entre v 2 ¢ 3 observadores
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Observando os valores das estimativas dos pardmetros ¢ seus erros-padrdes para cada
estrutura de correlagfo, verificou-se que tanto as estimativas quanto os erros nao eram muito
diferentes. Estes resultados estdo de acordo com a literatura, a qual diz que, quando a correlagéo
entre as observagdes ndo é muito forte, os resultados das estimativas dos coeficientes do modelo nio

sdo diferentes para as diferentes matrizes correlagao de trabathe (QU et al., 1995).

Examinando a 7abela 3, verificou-se que a vartavel IMC possui diferenga significativa na
variavel DIF2 entre os observadores, ou seja, os dados indicaram que o 1° e o 3° observadores

tiveram diferenca nas medigdes maior que 3% A Tabela 5 mostra os valores das estimativas e do

teste de Wald.

Tabela 5. Estimativa, estatistica do teste ¢ nivel descritive para a varidvel IMC com diferentes matrizes de
correlacido de trabalho

Estrunura de Correlagiio

Covanavel Independente Permutavel Nio Especiticada

estimativa  Wald p  estimativa  Wald p  estmativa  Wald P

Intercepto  -1.3432  2.[106 0.1463 -1.3757  2.1042 0.1469 -153432 22604 01446

[dade 063531 08703 03300 06046 07948 03727 05466 06440 03610

Sexo 00186 05764 04485 00172 04809 04885 00174 05170 04201
Dif2 & -0.9379 413335 0.0413 09339 41322 00416 09388 41416 0.041)
Dit3"™ 03823 0.6387 04170 -0.3817 06601 04165 03825 06657 04134

#y Diferenga entre o 1" ¢ 3° observadores
a3
{**) Diferenga enire o 2° e 3" observadores

Para a variavel SC, observou-se que a DIF3 foi significativa, ou sgja, existe evidéncia de

diferen¢a maior que 3% nas medigdes entre os 2° e 3° observadores. A Tubela 6 apresenta estes

valores,
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Tabela 6. Estimativa, estatistica do teste e valor de p para a varidvel SC com diferentes matrizes de
correlacdo de trabalho

Estrutura de Correlagio

Covaridvel Independente Permutdvel Nio Especiticada

estunativa  Wald p  estimativa  Wald p  estimativa  Wald p

Intercepto -1.3723 34506 00196 -14976 46470 00311 -1.6039 39414 0.0149
[dade 07634 24131 01203 06726 18315 01736 05008 34396 0.0752
Sexo 0.0242 23165 01288 00232 22404 00341 0.0235 21843 0.1606
Dif2™ 03477 21398 01368 03283 2018 0.1554 -03322 21907 0.1375

Dif3i™ -1.8832 16824 00002 -188%0 16246 0.0001 -1.8R02 16833 0.0000

(*) Difersnya entre o 1* ¢ 2° observadores
(**1Diferenca entre o 2° 2 3° obsenvadores

Para a variavel CMB, observou-se que nenhuma das covariaveis estudadas mostrou influéncia

significativa na vanavel resposta. A Tabela 7 apresenta estes valores.

Tabela 7. Estimativa, estatistica do teste e nivel descritive para a varidvel CMB com diferentes matrizes de
correlacdo de trabalho

Estrutura de Correlacio

Covariavel Independente Permutdsel Niio Especificada
estimativa Wald p  estimativa  Wald p  estimativa  Wald p
Intercepto -1.6317  7.1531 0.0073 -1.6292  7.1332 0007 -1.6437 7.2609 CG.0070
[dude 00319 0.0048 09446 00237 00032 09550 -0.0457 00101 0.9199
Sexn 00123 07843 03790 00122 07393 03851 00128 Q8339 0.3361

Dif2 01932 02305 06169 0.(931 02503 06170 0.1932 02505 0.6170

Dit3 00988 0.0417 08084 0.0983  0.0597 08084 00989 (388 0.8084

{*) == Diferenga entre o 1" ¢ 37 observadores
{**3 = Diterenya entrz o 2* e 3 ohservadores
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As Tabelas 2, 3 e 4 anteriores mostram estimativas e erros-padrdes com valores
semethantes nos dtferentes tipos de matrizes de corretagdo de trabatho. As diferencas nas mediges
entre os observadores mostram-se mais evidentes nas vartaveis indice de massa corporal e superficie
corporea. A diferenga foi significativa entre os 1° e 3° observadores para a variavel indice de massa
corporal, diferenca esta maior que 3% entre uma medida e outra. Para a variavel superficie corporea,
a diferenca nas medicdes foi significativa entre os 2° e 3° observadores. Como de acordo com a
literatura médica, diferencas nas medi¢des ao nivel de 5% ja sZo consideradas despresiveis, foram
realizadas analises também considerando diferengas enire as medigdes a esse nivel. Observou-se que
nenhuma variavel apresentou significancia estatistica entre as medidas dos observadores. Portando,
fazendo uma analise geral do ponto de vista médico, observou-se que 0s erros de medigdes entre 0s
observadores nas trés variaveis estudadas foi bem pequeno, isto €, apesar de ter havido duas
estatisticas significativas, as diferencgas entre as medigdes foram maiores que 3% e menores que 5%.
Como estas diferengas sdo consideradas n3o relevantes segundo critérios de medidas nutricionais,

concluiu-se portanto, que os observadores dessas enfermarias do HC tém coletado as medidas

nutricionais sem maiores discrepancias.

Segundo Conjunto de Dados

Pacientes portadores de esquistossomose e alteragio da pressdo sangiinea na veia que drena
o sangue do intestino para o figado (veia porta) possuem varizes no eséfago e/ou estdmago, que os
levam, em muitos casos, 4 hemorragia digestiva. Para eliminar estas varizes, usa-se um procedimento
cirirgico de desvascularizagdo. Um grupo de 36 pacientes portadores dessas varizes foram operados
na Disciplina de Moléstias do Aparelho Digestivo do Departamento de Cirurgia da Faculdade de
Ciéncias Médicas da Unicamp, no pericdo de janeiro de 1982 a fevereiro de 1989 (BOIN, 1991}).

Todos os pacientes se encontravam em estado avangado da doenga apresentando aumento no
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tamanho do bago, figado fibrético e barriga d'agua. Relataram, ainda, pelo menos um episddio de
hemorragia digestiva caracterizada por vomito de sangue e/ou, por defecacdo de sangue, com
necessidade de reposicdo sangiinea. Esta foi criteriosa, sendo o volume médio de 800ml de
concentragio de hemacias e 800ml de plasma fresco.

Os doentes foram submetidos aos mesmos cuidados pos-operatérios imediatos e receberam
alta hospitalar em média no décimo dia de pos-operatorio, retornando ao ambulatério para controle
imediato no intervalo de sete a dez dias da alta hospitalar. Todos os pacientes foram orientados a
retornar para revisio cirirgica e controle de exames laboratoriais e endoscopias a partir do 30° dia
pds-pperatorio € pelo menos a cada seis meses, durante os dois primelros anos apos a cirurgia.

Com a finalidade de avaliar a eficicia da cirurgia ao longo do tempo, foram coletadas
amostras de sangue e avaliado os aspectos endoscopicos das varizes esofdgicas nos individuos
operados apdés um més, sets meses ¢ 12 meses ou mais da cirurgia. As variaveis foram:
HEMOGLOBINA em g%, dosagens séricas de alanina aminotransferase [ALT (U}, SEXO;
IDADE (em anos); bilirmubinas totais em mg% (BT); tamanho das varizes esofagicas (TAMANHO);
presenca ou auséncia de "barriga d' dgua" (ascite) e confusdo mental (encefalopatia), atividade de
protrombina que mede a coagulacdo do sangue (AP) e de acordo com os pardmetros clinicos e
laboratoriais utilizou-se a classificagido de Child (CHILD).

A variavel resposta foi denotada como o sangramento ocorride apos a cirurgia, chamada de
rectdiva hemorragica (RH).

Portanto:

1, se houve sangramenio  pés -cirurgia

0, se ndo howve sangramento  pos -cirurgia
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Dos 36 pacientes tratados, seis ndo foram considerados na analise, por ndo ter sido possivel

coletar todos os dados sobre eles. A estrutura dos dados pode ser vista no Quadro 3 a seguir.

hemoglobina ALT {ul) AP0 BT Tamanho [1] Child {2] Sexo
Paciente 3 {dade
Itn 6m  i2m| lm ém ~12m| Im 6m  12my Im tm  =1Zm! 1m 6m =12m| Im bm  ~12m &)
01 11 in 11 7 7 7 86 £2 86 1.1 1.1 L.l 1 1 0 0 0 0 1 34
n2 9.3 93 10.3 12 13 12 34 70 G} n38 0.8 0.6 I 1} i 1 | 0 0 29
03 P 1} 10.4 13 4 13 33 Bl 24 1.6 1.0 0.8 1 0 t 3 a a ol 39
4 9.9 11 12 11 12 12 a0 n L0 4.0 9.2 R 1 0] ¢] i i N [¢] 1o
30 7 103 10 Tl 13 14 T 36 86 07 0.2 .2 a Iy 3} l 1 t 0] 33

Quadro 3. Estrutura dos dados para os 30 pacientes portadores de varizes esofdgicas no HC da Unicamp
[1] valer 1 se nio howve reducio ne tamanthw da variz ¢ 0 case contririv,

[2] valer 1 se a chassitivagio for B (sona entes sete e nove pontos) @ 0 se a classiticagio for A (soma entre cinco @ seis pontos).

3] valor | s¢ o individao 2 do sexo feminine « 0 caso contririo.

Diante do nimero relativamente elevado de variaveis em relagdo aoc numerc de pacientes
observados, inicialmente foram realizadas andlises univariadas para uma methor compreensio do
comportamento destas covariaveis em relagdo a variavel resposta. A partir destas analises fo
proposto o modelo multivariado descrito abaixo:

logito (RH, ) = intercepto + 2 HEMOGLOBINA, +b TAMANHO, +E;. (Modelo A)
onde RH, ¢ a resposta do i-ésimo individuo no j-¢simo tempo; HEMOGLOBINA uma covariavel
continua; TAMANHO uma covaridvel categorizada assumindo valor | quando a variz ndo foi
reduzida e O caso contrario ¢ E, a componente do erro aleatorio do i-ésimo individuo no j-ésimo
tempo.

Para cada variavel estudada foram utilizados quatro tipos de matrizes de correlagdo de

trabalho: independente, permutavel, modelo AR-1 e a nio estruturada e comparados os resultados
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das estimativas para essas matrizes. Os valores das estimativas e erros-padrdes sdo mostrados na

Tabela 8

Tabela 8. Estimativa e erro-padrdo para os dados de varizes nas diferentes matrizes correlagdo de trabalho
para o modelo log (RH ;) = intercepto +a HEMOGLOBINA; + b TAMANHO,; + E;

Estrutura de Correlacgio

Covarlavel
[ndependente Permutave] AR -1 Nio Especificada
[nterce -1.8338 -2.7467 -2.0337 -2 7770
nercepto
{2.2930) (2.0430) {2.1890) (2.0330)
Hemoglobina -0.1702 -0.1229 -0.1637 01170
(0.1993) {0.1584) {0.1840) (0.1633)
593 2.2093 208 2322
Tamanho [.6393 2.2093 1.8208 3227
{(1.1070 (1.3333) (1.1550 (1.1928)

Os resultados evidenciaram uma certa influéncia da variavel TAMANHO na recidiva de

hemorragia pos-cirurgia, o que ndo aconteceu para a vanavel HEMOGLOBINA. Diferentemente dos

resultados no primeiro exemplo, as estimativas e erros-padrdes variaram para as diferentes matrizes

de correlacdo de trabalho. As estimativas e os resultados dos testes estatisticos s8¢ mostrados na

Tabela 9.
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Tabela 9. Estimativa, estatistica do teste e nivel descritivo do segundo conjunto de dados com diferentes
matrizes correlagdo de trabalho para o modelo log (RH,) = intercepto + a HEMOGLOBINA; +
b TAMANHG; +erro;

Estrutura de Corretagio

Covaridvel Independente Parmutdvel AR -1 Nio Especificades
Estimativa  Wald p Estimativa  Wald P Estimativa  Wald P Estimativa  Wald p
[ntercepto -1.8538 né36l  0.4197  .2.7467 1.795¢ 0.1788 .2.0337 08836 03470 27770 1.82235 (L1387

Hemoglobina  -0.1704 07293 03924 01229 06020 04400 01637 0.7916 03743 -01170 04997 (14300

Tamanho 1.6523 22467 (L1339 22093 26369 01831 18208 248350 0.1147 0 23237 37919 0054

As diferencas obtidas nas estimativas e erros-parddes, para cada tipo de matrniz de correlacéo
de trabatho devem-se ao fato de haver, possivelmente, uma considerével estrutura de correlagdo entre
as medidas repetidas. Provavelmente, o fator tempo, nio incluido nesta analise por ndo terem sido
levantados os tempos reais de retorno dos pacientes, esta influindo nesse resultado. Observa-se
também que a matriz de correlagdo identidade possui erros-padrdes maiores na sua maioria, o que
reforca o argumento de uma correlagio consideravel entre as medidas repetidas. Assim, sera utilizada
para as analises subseqiientes apenas a matriz de correlagdo Nao Especificada por ser ela a que
descreve melhor a estrutura de correlagio para estes dados.

E observada, portanto, a influéncia da variavel TAMANHO na recidiva de hemorragia pos-
cirurgia { W= 3.7919). O valor estimado B ,=2.3227 indica que a medida que o tempo passa € 0
tamanho da variz nfo se reduz, ha uma chance maior do individuo apresentar hemorragia digestiva.
Avaliando a razio de chance (odds ratio= (OR), observou-se um OR=10.21 com intervalo de
confianga de [1.6207, 129.7681]. Assim, o individuo tem dez vezes mais chances de ter hemorragia
digestiva quando o tamanho da variz ndo € reduzido.

Como a variavel HEMOGLOBINA nio foi significativa no modelo anterior, e segundo a
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literatura médica a maior influéncia no sangramento pos-cirurgia € devido ao tamanho das varizes,
fol construido o seguinte modelo com a finalidade exploratoria:
logito (RH,; ) = intercepto +a TAMANHO, +E;  (Modelo B)
Os valores dos testes estatisticos e das estimativas s3o mostrados na Tabela 10 para diferentes

matrizes de correlagio de trabatlho.

Tabela 10. Estimativa, estatistica do teste e nivel descritivo do segundo conjunto de dados com diferentes

matrizes correlagdo de trabalho para 0 modelo log (RH;) = intercepto + a TAMANHO,; + E;;

Estrutura de Correlagiio

Covartivel Independente Permurdyel AR-1 Nio Especificada

estimativa Wald P estimativa  Wald p estimative  Wald P estimativa Wald p

Intercepty -37136 131769 Q0002 41042 24635 00011 -3.8337 12782 40003 0918 104297 0.0003

Tamanho 1.7677 23434 01128 23167 28541 n0Me  1elen 2T7R06 0 01023 24388 38620 0.0499

Examinando-se o valor da estatistica Wald (W= 3.8620) nota-se que realmente a variavel
TAMANHO tem influéncia na variavel resposta. A razio de chance ¢ OR=11.46 e intervalo de
confianca de [10.12 ; 149 08], indicando que a ndo redugdo no tamanho da variz aumenta a chance
em 11 vezes do individuo ter hemorragia digestiva.

Percebe-se, neste exemplo, que as estimativas e o teste de Wald apontam resuitados diferentes
para cada estrutura de correlagio. Estas diferencas devem-se a existéncia de uma consideravel
estrutura de correlagdo entre as medidas repetidas. Comparando-se as estimativas e erros-padrdes

para os dois modelos (modelo A e B), nota-se que houve uma redug@o nos erros das estimativas para
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o intercepto, enquanto que para a varidvel TAMANHO quase no houve alteragio. A Tabela 11

mostra estes valores

Tabela 11. Estimativa e erro-padrdoe para os dados de varizes nas diferentes matrizes de correlagdo de

trabalho para os modelos A e B

Estrutura de Correlagio

Covandvel
Indep{A) Indep(B) PermuyA) Pemut(B) AR-1(AY AR-1{B) NioEsp(A) NioEsp(B)

-1.8338  -3.713¢6 -2.7467 -4.1042 -2.0337  -3.8377 -2.7770 -10918

Intercepto
(2.2930) (1.0220) (20430  ({1.3340)  (2.1890) (1.0730y  (2.0330) (1.2670)

1.6393 1.7677 2.2093 23168 1.8208 19160 2.3227 21388
Tamanho
(L.LO70Y (11080} (1.3333) (13713 (11330  (L1.149 (1.1928) (1.241M
{A) Modelo A
{B} ¥odelo B

Face aos resultados obtidos e as analises realizadas neste exemplo, concluiu-se que a variavel
TAMANHO influencia a resposta. Outro fator que, provavelmente, deveria ser incluido no modelo

¢ o TEMPO, logo, ¢ importante que seja feito o levantamento cuidadoso dos dados referentes ao

tempo de retorne de cada paciente operado.
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3.2.2. Comentarios Finais

O método das EEG vem ganhando bastante espago nas pesquisas cientificas, para andlise de
dados com medidas repetidas, por ser uma técnica que tem um procedimento numeérico relativamente
simple e amplo, e por possuir estimativas consistentes mesmo quando se utiliza uma estrutura
incorreta para a matriz de correlag@o. Por outro lado, apresenta algumas desvantagens pois a
especifica¢do do modelo é incompleta e as estimativas sdo ineficientes ao se utilizar uma estrutura de
correlagdo incorreta (LIANG et al,, 1992; FITZMAURICE et al., 1993)

As EEG ainda possuem varias limitagdes principaimente na parte computacional, por se tratar
de uma metodologia recente. Qs pacotes existentes possuem poucas opgdes para as fungdes de
ligacdo e sobretudo para as estruturas de correlagdo, dificultando as analises de dados mais
complexos. Qutro problema encontrado ¢ a existéncia de dados faltantes ou conglomerados ndo
balanceados no conjunto de dados. Este problema é tratado em alguns pacotes quando os dados
faltantes sdo complietamente aleatorios. Ja é teoria chama bastante a aten¢#o para estes casos, pois
bancos de dados com tais problemas podem apresentar estimadores viciados em experimentos ndo
balanceados (FIRTH, 1992).

Ha um grande espago para novas pesquisas com esta metodologia quando se trata de

conglomerados ndo balanceados, dados faltantes e nos casos de amostras pequenas.
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APENDICE A

Funcoes de Estimacao

1. A Funcgio Escore

Considere y - (y,,...,v)" um vetor de observacdes da realizagao do vetor aleatorio
Y - (¥ ,¥,...Y), independentemente distribuidas com media u - (pl,,.,,uk)r_ Seja um Modelo

1>~ 2»

Linear Generalizado (MLG) no qual Y, tem a densidade na familia exponencial dada por;

n(y;0,0) - exp {$,[v0-a(8)+c(y,$)]} ()

onde b ¢ ¢ s#o fungdes conhecidas e ¢, > 0, 7 =/, ..., &k, chamado parametro de escala,
supostamente conhecido para cada observagio.

Agora, seja;

n=Xp (2)

a estrutura linear de um modelo de regressdo onde 1 = (n,..,n )", B = (B,..... ﬁp)T e X éuma

matriz kxp (p k) conhecida e de posto p. A fungdo linear n dos pardmetros desconhecidos

chama-se preditor linear.

Num MLG a média p de uma cbservagio ¢ dada por uma funcdo conhecida de n,

monotona € duplamente diferenciavel:

tad
R

wo= kM), i- 1,2,k (

Al



sendo h uma fungdo de ligagdo.

Portanto, para um modelo satisfazendo (1), (2) e (3), define-se a func¢do escore como

dL(B)
uepy - SLB)
By - = ()

onde L (B) ¢é a fungio de verossimilhanga do modelo.

COX & HINKLEY (1979 ) por exemplo, demostraram que, sob as condicdes de
regularidade, esta funcée escore tem valor esperado zero e estrutura de covariancia igual 4 matriz
de informag#o de Fisher. Assim, E{U(p }} =0 e:

Cov {U(P)} = E{U(P) U(B)} E{—a—w} -y 5)
3p'op

Por uma versao do teorema central do limite, a distribuicdo assintética de U{f3) € normal
p-dimensional, isto €, Np(0,V). Para grandes amostras, a estatistica escore defimida por
E - U(ByYV'U(B) tem, aproximadamente distribuicio X,, supondo o modele com os

pardmetros P especificados verdadeiros (CORDEIRO, 1986, DOBSON. 1990).

2. A Funcio de Quase Verossimilhanca

Sejam Y = (¥,,...,¥,)" variaveis aleatorias com média E(¥) - p e matriz de covaridncia
Cov (¥) = &'V (n), onde V{p) é semi-definida positiva, cujos elementos sdo fun¢des conhecidas
de 1, e d é uma constante de preporcionalidade ou parametro de escala.

Em geral, p é uma fungdo ligagdo conhecida k™ de um conjunto de pardmetros

B (B BF)T desconhecidos. Usualmente, esta fungdo tem um componente linear envolvendo

A2



uma matriz X de ordem &k x p, u - h?(XB). Sejam y - (y,,..,y)" as respostas
observadas.

Para a variavel aleatoria Y; define-se o logaritmo da fungdo de quase verossimilhanga

I(n,;y,) pelarelagio:

ag(!"’pyf) _ y,‘ - Ry 6
du, Vi) ©

onde Var (Y,) - oV u,). Para as & observagdes, o logaritmo da fungao de quase verossimithanca,

I{n,y) €definido pelo sistema de equagdes diferenciais parciais:

M = V{u) (y,-u), ou similarmente
dp
o @
Hupv) = [ =" duj~ funglo de y,

Vu)

onde V(u) éuma inversa generalizada deV{p). A expressdo {(6) ¢ uma extensdo da definicio
do WEDDERBURN (1974).

Integrando (D com respeito a i, (CORDEIRQ,1986), vem
I(u:y) = ¥9, - a(8) + ¢(¥,;0),onde

d
0« [ VWY du,. @@) -, ¢ @0) + - V) ®)

Portanto, a densidade de ¥, pode ser escrita na forma da familia exponencial de
distribuigdo com um parametro. Logo, admitir que as observagdes tém distribui¢do na familia
exponencial com um pardmetro equivale a supor uma relagio vandncia-média para os dados

(CORDEIRQ, 1986).



Pode ser dificil decidir qual deve ser a distribui¢do populacional, mas a forma da relagio
variancia-média é muito mais facil de ser postulada. Isto € o que torna a quase verossimilhan¢a

de muita utilidade.

2.1. Propriedades da Func¢io de Quase Verossimilhanca

O logantmo da fungdo de quase verossimilhanga tem propriedades similares 2o log da
fungdo de verossimilhanga.

Teorema . Sejam y e [ definidos como em (6), supondo-se que u € expressa como

funcdo dos parametros B ,. ., B, Entdo ! tem as seguintes propriedades:

i)E[E‘l] .0

iy £ | 2

iii)E(ﬂ ) A [
ou ou’ Vw)

ff_af]z_g( o ] L ow o

) E

ap, o, ap,aB,] V(w) 3B, 2B,

A fungdo de quase verossimilhanga é uma boa fung@o de estimagido porque ela satistaz
as propriedades da fungdo escore (McCULLAGH, 1983) Uma outra propriedade importante, para
o logaritimo da quase verossimithanga /(p ;v) e da verossimilhanca L (u,;y,) € apresentada no

corolario abaixo:

Coroldrio: Se a distribuigdo de y ¢ especificada em termos de 1, de maneira que o log

Ad



da verossimilhanga L seja definido, entdo:

2 2
-F _Qi < -FE E_‘?_ (9)
dp’ 6;12

sendo uma consegiiéncia imediata da desigualdade de Cramer-Rao. A expressdo (9) torna-se uma
igualdade quando L é o log da fungdo de verossimilhanga. O lado esquerdo de (9) é uma medida
da informag2o quando se conhece apenas a relagio variancia-média dos dados, enquanto o lado
direito ¢ a informagdo obtida pelo conhecimento da distribuicdo dos dados. Para a prova do
Teorema t e o Coroldrio, ver WEDDERBURN {1974).

As propriedades das fungdes de quase verossimilhanga sio muito semelhantes as da
maxima verossimithanga, exceto para o pardmetro de perturbagio, ¢, quando ¢ desconhecido, é

tratado separadamente de § e ndo ¢ estimade pelo método dos QMP.

3. Funcio de Estimacio

Uma fungdo de estimagio ¢, de uma maneira simplificada, uma fun¢ao dos dados e dos
parametros de interesse. Em termos praticos, elas sdo construidas de modo que suas raizes,
quando existemn, sejam estimativas dos parametros envolvidos. Em geral, deseja-se a construgao
de estimadores consistentes € com distribuicdo assintotica conhecida. Um ponto importante no
estudo dessas fungdes € o estabelecimento de condigbes que garantam que os estimadores obtidos
possuam boas propriedades (ARTES, 1997). Condi¢des estas dadas pelas seguintes definigdes:

Definicdo 1 Seja a existéncia de uma amostra de 4 vetores aleatOrios independentes
Y, = (Vo Van ¥ Y. i=1,2...k. A cada unidade amostral / associa-se uma funcio de

estimagdo {; e define-se o conceito de fungdo de estimagdo para a amostra através de

AS



k
F,(r:0) = 3 w,(v:0). (10)
i-1

Definicao 2. Uma  fungio  F(¥;0) = (4,(¥;0),9,(¥;0),....9,(y;0),
¥ : Xx@ - R” ¢ dita regular se para todo9 - (Bl,...,BP)T €8,

i. a funcdo é ndo viciada E { ¥ (y;9)} = 0;

ii. a derivada parcial 0 ¥ (v;8)/38, existe quase certamente para y ¢ x;

iii. € possivel permutar o sinal de integragio e diferenciacdo da seguinte forma:

2 ) (5 2wy ovele.
25, J‘T(y,ﬁ)p(y,ﬁ)dv(y) {ael{‘P(y,e)p(y,e)}w(y)
X

iv. Eg = {¥, ;D (y;®} e R, paraij-1....p¢
Ve(®) = Ej{%(y;8)F (v;0)}
¢ positiva definida e

v,
ae,

¥

v. E
® 8

oy,
(v:9) 5 j (}.;e)} € ReS,(0) - Ej{V,¥ (y;0)} €ndo singular, onde ¥,

¥

representa o operador gradiente em relagio a 6.
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APENDICE B

Matrizes de Correlacio

1. Valores das Correlacoes nas R («)

Primeiro Conjunto de Dados

Variavel: Indice de Massa Corporea (IMC)

Matriz de Correlagiio Matriz de Correlagfio Matriz de Correlagio
Identidade Permutavel Nio Estruturada
1.00 0 0 1.00 0332 0332 1.040 0.584 0.559
0 100 0 0352 100 0332 0592 0934 -0.084
0 0 1 0332 0332 100 0.496 -0079 1.224

Variavel: Superficie Corporal (SC)

Matriz de Correlaciio Matnz de Correlugio Matriz de Correlagiio
[dentidade Permutivel Nao Estruturada
1.00 0 0 1.0 0313 0313 1119 0804 0.240
0 1.00 0 G313 100 0313 0.713 1.135 -0.037
0 0 1 0313 0313 1.00 0.240 -0.056 0900

Variavel: Circunferéncia Média do Braco (CMB)

Matriz de Correlagio Matnz de Correlugdo Matriz de Correlacio
ldenudade Permutdvel Nio Estruturada
100 O 0 1.00 0228 0228 1.083 0252 0179
0 1.00 0O 0.228 100 0228 0.230 1.114 0317
0 0 1 0.228 0228 100 0164 0287 1096

Bl



Segundo Conjunto de Dados

Modelo A : logito(RH;) = Intercepto + a Hemoglobina; + b Tamanho,

M. de Correlagae  M.de Correlagdo M. de Correlagio
Identidade Permutavel AR-1

1.00 0 0 1.00 -0.112 -0.112 1.00  -0.080 -0.006
0O 100 ¢ -0112 1.00 -0112  -0.080 100 -0.080
0 0 1 -0112 -0.112 100 0.006 -0.080 1.00

Modelo 2 - logito{RH,) = Intercepto + b Tamanho, + E;

M. de Correlagdo M. de Cotrelagio M. de Correlagio

Identidade Permutavel AR-1
100 O 0 100 -0.116 -0.116 100 -0.080 -0.006
0 100 0 0112 1.00 -0.116 -0080 1.00 -0.080
0 0 1 -0.116 -0.116 1.00 0.006 -0.080 1.00

+E

M. de Correlagio
Nio Estruturada

1.00 -0.028 -0.189
-0.028 1.00  0.187
-0.189 -0.187 1.00

M. de Correlacio
Nzo Estruturada

1.00 0024 -0.203
0024 100 -0181
-0.203 -0.181 1.00



2. Exemplos de Estimadores de «

Exemplo I. Seja «-= (..., anj_‘)r, onde % comr (v, ¥, paraj =1 .., n-l. O estimador natural

dec;,dadofedé:

k

& = &Y F.F. I{k-p) {1

i it

i=1
Agora seja R,(®)uma matriz triagonal com &, ;= .. Isio € equivalente 20 modelo 1-
dependente. Como um caso especial, toma-se s=/ ¢ & (j=1{,...n-1). Entdo o « pode ser

estimado por :

fg-l
8-y a/(n-1 (2)

il

A extensdo para o modelo m-dependente € bastante complexa.

=corr (v, v, Jpara todo j#/' Esta ¢ a estrutura de

J i’

correlagdo permutavel obtida do modelo de efeitos aleatorios com nivels aleatorios para cada

Fxemplo 2 : Seja s=/ e assume-se que «

individuo (LAIRD & WARE, 1982). Dado ¢, ¢ pode ser estimado como:

LIANG & ZEGER (1986) e LIPSITZ et al. (1994) trazem outros exemplos e demostragdes

para estimar as matrizes R {«).



APENDICE C

LISTAGENS DO PROGRAMA RMGEE

Vartaveis: Hemoglobina e Tamanho (1= nio reduziu o tamarho; O=reduziu o tamanho)
REPEATED MEASURES ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS
LIANG AND ZEGER (1986} BIOMETRIKA 73:13-22

MISSING VALUE CQODE: -1.0

NUMBER OF VARIABLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OF SUBJ=z=CT ID): 4
INDEX OF THE RESPONSE VARIABLE: 1

NUMBER Or COVARIATES: 3

INDICES OF COVARIATES: 2 3 4

NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANCE: C
INTERCEPT: NO

TYPE OF RESPONSE VARIABLE: 3 (BINOMIAL}
CORRELATION STRUCTURE: 1 (INDEPENDENT)
TOTAL NUMBER OF SURJECTS: 30
TOTAL NUMBER Cr OBRSERVATIONS: 20
NUMBER OF COMPLETE OBSERVATIONS: 90

MINIMUM NUMBER JOF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3
MAXIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3

INICIAL ESTIMATZ OF PARAMETER VECTOR BETA
1332646 -.009756 .093809

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 1
-1.4726700 -.038560 .368783

ESTIMATE OQF BETA AT ITERACTION 2
-1.781%000 -.085248 .886354

ITERACTION 3
.150039 1.394312

ESTIMATE OF BETA A
-1.790566

(-

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 4
-1.835700 -.168894 1.625808

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 5
-1.853710 -.170434 1.658708

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 6
-1.853830 -.170447 1.65%2060

Cl



WORKING CORRELATION MATRIX

1.000000 .000000 .000000
.000000 1.000000 .000000
. 000000 .000000 1.000000

COVARIANCE MATRIX OF BETA

.441455D+01 -,412535D+00 -.187208D+00
-.412535D+00 .397125D-01 .343355D-02
-.187208D+00 .343355D-02 .122537D+01

STANDARD ERRORS OF ESTIMATED PARAMETERS
2.29500 .189280 1.106%966

STANDARDIZED PARAMETERS (ESTIMATE/S.E.)
-.80770 -.855313 1.493932

AR SRR R R EEE R R R A A LRSS EEEEEE LA E S AL SRS R EEEE R R

Variaveis: Hemoglobina ¢ Tamanho (1=ndo reduziu o tamanho; 0=reduziu o tamanho)
REPEATED MEASURES ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING ZQUATIONS
LIANG AND ZEGER (1986) BIOMETRIXA 73:13-22

MISSING VALUE CODE: -1.0

NUMBER OF VARIABLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OF SUBJECT ID}: 4
INDEX OF THE RESPONSE VARIABLE: 1

NUMBER OF COVARIATES: 3

INDICES OF COVARIATES: 2 3 4

NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANZE: O
INTERCEPT: NO

TYPE OF RESPONSE VARIABLE: 3 {BINOMIAL)
CORRELATION STRUCTURE: 2 (EXCHANGEABLE)
TOTAL NUMBER OF SUBJECTS: 30
TOTAL NUMBER OF OBSERVATIONS: 20
NUMBER OF COMPLETE OBSERVATIONS: a0

MINIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3
MAXIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3

INICIAL ESTIMATE OF PARAMETER VECTOR BETA
.13324%¢ -.009756 .093808

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 1
-.377100 -.1184¢é1 .064375

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 2
-1.175501 -.136507 .650543

c2



ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 3

-2.035631 -.135015 .58320¢
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 4
-2.64925 -.125735 2.142656
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 5
-2.753237 -.122735 2.220019
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 6
-2,742844 -.122287 2.20624¢%
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 7
-2.747593 -.122287 2.210173
ESTIMATE OF BETAR AT ITERACTION &2
-2.746745 -.122283 2.209275
WORKING CCRRELATION MATRIX
1.006000 -.111913 -.111918
-.111618 1.000000C -.111918%8
-.111918 -.111213 1.C00C0G

COVARIANCE MATRIX OF BETA

.290581D+01 -,264953D+00 —-.254724D+00
-.264953D+00 .250775D-01 .175300D-01%
-.284724D+00 (175300D-01 .183686D+01

STANDARD ERRORS QF ESTIMATED PARBMETERS
2.043500 .158358 1.355344

STANDARDIZED PARAMETERS (ESTIMATE/S.E.}
~1.3444066 -.772189 1.630043

kT xdkkhkthdbEFsddTrxarhrbirdrrrdrhbbhbhbhrbrrrdbbabrhbdbhbrrrrrrbaehrhdbrddrxr=~

Varidveis; Hemoglobina e Tamanho (1=ndo reduziu o tamanho; 0=reduziu o tamanho)

REPEATED MEASURES ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING ZQOUATIONS
LIANG AND ZEGER (1986) BIOMETRIKX 73:13-22

MISSING VALUE CODE: -1.0
NUMBER OF VARIABLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OF SUBJECT ID): 4

INDEX OF THE RESPONSE VARIABLE: 1
NUMRER OF COVARIATES: 3
INDICES OF COVARIATES: 2 3 4



NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANCE:
INTERCEPT: NO

TYPE OF RESPONSE VARIABLE: 3 (BINOMIAL)
CORRELATION STRUCTURE: 3 {UNSPECIFIED)
TOTAL NUMBER OF SUBJECTS: 30
TOTAL NUMBER OF OBSERVATIONS: 20
NUMBER OF CCMPLETE OBSERVATIONS: =16

MINIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3
MAXIMUM NUMBER QF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3

INICIAL ESTIMATE OF PARAMETER VECTOR BETA

.1332646 ~.009756 .083809
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 1
-.0702240 -.139072 .048778
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 2
-.8903560 -.1507&3 .614599
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 3
-1.786965 -, 142777 1.52245%
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 4
-2.50195% -.127779 2.143104
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION o
-2.762335 -.119120 2.328659
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION &6
-2.772698 -.117214 2.319¢918
ESTIMATE OF BzTA AT ITERACTION 7
-2.777021 ~-.117042 2.32302¢%
ESTIMATZ OF BETA AT ITERACTION 8
-2.776%37 ~-.11700% 2.322711
WORKING CORRELATION MATRIX
1.000000 -.02B8842 -.189415
.028842 1.000000 .187013
-.189415 -.187013 1.000000

COVARIANCE MATRIX QF BETA

.314478D+01 -.288772D+00 -.177158D+0Q0
~.288772Dp+00 .273745D~01 .157543D-01
-.177158D+00 .157543D-01 .142278D+01

STANDARD ERRORS OF ESTIMATED PARAMETERS
2.053000 .156452 1.192803

C4



STANDARDIZED PARAMETERS (ESTIMATE/S.E.)
-1.352653 -.70720¢ 1.847272

khkFdhdhkrhkhkhkkkkrkddbrhkhbddddrrrrrrrrdrdrrdrdrrrrrrrrdrdrrrrrrrrrodb ook dr

Varidveis: Hemoglobina e Tamanho (1= reduziu o tamanho; 0=nio reduziu o tamanho)

Testando a intera¢do para Hemog x Tamanho

REPEATED M=ASURZS ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS

LIANG AND ZEGER (1986) BIOMETRIKA 73:13-22

MISSING VALUE CODE: -1.0

NUMBER OF VARIABLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OfF SUBJECT
INDEX OF THE RESPONSE VARIABLE: 1L

NUMBER COF COVARIATES: 3

INDICES OF COVARIATES: 2 3 4

NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANCE: 2
INDICES OF COVARIATES IN JOINT SIGNIFICANCE TE3T: 3 4
INTERCEPT: NO

TYPE OF RESPONST VARIABLE: 3 {BINCMIAL)
CORRELATION STRUCTURE: 3 {UNSPECIFIED)
TOTAL NUMBER Cr 3SUBJECTS: 30
TOTAL NUMBER OF OBSERVATIONS: 9G
NUMBER OF COMPLETE OBSERVATIONS: 90

MINIMUM NUMBER CF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3
MAXIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3

INICIAL ESTIMATE OF PARAMETER VECTOR BETA
L227074 -.009375¢ -.09380%

ESTIMATE Or BETA AT ITERACTION 1
-.112002 -.139072 -.048778

ESTIMATE QOf BETA AT ITERACTION 2
-.275758 -.150763 -.614599

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 3
-.264507 -.142777 -1.522459%9

ESTIMATE CF BETA AT ITERACTION 4
-.358852 -.127779 -2.143104

ESTIMATE OF BETA AT ITERRCTION 5
-.433675 ~.119120 -2.328659

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 6
-.452780 -.117214 -2.315918
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ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 7

-.453992 -.117042 -2.323029
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 8
-.454286 -.11700% -2.322711
WORKING CORRELATION MATRIX
1.000000 .028842 -.189415%
.0288472 1.000000 -.187013
-.189415 -.187013 1.0006000

COVARIANCE MATRIX OF BETA

.3144778D+01 ~.288772D+00 —-.177158D+00
-.288772D+00 .273745D-01 .157543D-01
-.177158D+00 .177543D-01 .142278D+01

STANDARD ERRORS OF ESTIMATED PARAMETERS

1.773353 .165452 1.192803
STANDARDIZED PARAMETERS (ESTIMATE/S.E.)
~.256173 -.707205 -1.947272

SUBSET OF PARAMETERS FOR JOINT SIGNIFICANCE TEST THAT ALL =xZ
EQUAL TO ZERO
-.11700%5 -2.322711

COVARIANCE MATRIX FOR SUBSET OF PARAMETERS
.273745D-01 .157543D-01
-.407090D+00 .707358D+00

BETA'*SIGMA-INVERSE*BETA= <,098 DE= 2 p= .122

Testando interagio: Hemog x Tamanho (1= reduziu o tamanho, 0=nfo reduziu o tamanho)

REPEATED MEASURES ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS
LIANG AND ZEGER (1986} BIOMETRIKA 73:13-22

MISSING VALUL CCDE: -1.¢

NUMBER OF VARIABLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OF SUBJECT ID): 3
INDEX OF THE RESPONSE VARIARLE: 1

NUMBER OF COVARIATES: 4

INDICES OF COVARIATES: 2 3 4 5

NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANCE: 2

INDICES OF COVARIATES IN JOINT SIGNIFICANCE TE3T: 3 4
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INTERCEPT: NO

TYPE OF RESPONSE VARIABLE: 3 (BINOMIAL)
CORRELATION STRUCTURE: 2 {(EXCHANGEABLE)
TOTAL NUMBER OF SUBJECTS: 30
TOTAL NUMBER OF OBSERVATIONS: S0
NUMBER OF COMPLETE OBSERVATIONS: - 90

MINIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT:
MAXIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT:

INICIAL ESTIMATE OF PARAMETER VECTOR BETA

.224984 -.008723 -.082948
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 1
-.443579 -.118434 .064928
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 2
-.539074 -.136755 ~.642173
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 3
-.469475 -.135678 -1.,568167
ESTIMATZ OF BETA AT ITERACTION 4
-.515134 -.1265898 -2.130045
ESTIMATE OF BZTA AT ITERACTICN 5
-.535164 -.12319¢6 -2.213405
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION €
~.538597 ~.12265% -2.202418
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 7/
-.539898 -.122508 -2.206330
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 8
-.538979 -.12249¢ -2.205520
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 9
-.540031 -.122490 -2.205755
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 10
-.540031 -.122490 -2.205700
WORKING CORRELATION MATRIX
1.000000 -.111757 -.111757
-.1117357 1.000000 -.111757
-.111757 -.111757 1.000000

c7

P8

.005958

.006943

.018372

.014131

.01438%

.014183

.014210



COVARTIANCE MATRIX OF BETA

.319823D+01 -.273765D+00 -.362075D+00 -.663483D+00
~.273765D+00 .243769D-01 .297853D-01 .516980D-01
-.362075D+00 .287853D-01 .175524D+01 -.150563D+00
-.663483D+00 .516980D-01 ~-.150569D+00 .465900D+00

STANDARD ERRORS OF ESTIMATED PARAMETERS
1.788360 .156131 1.324853 .8625%8

STANDARDIZED PARAMETERS (ESTIMATE/S.E.)
-.301870 -.784532 -1.6648¢64 .020818

SUBSET OF PARAMETERS FOR JOINT SIGNIFICANCE TEST THAT ALL ARE

EQUAL TO ZERO
-.122490 -2.205700C

COVARIANCE MATRIX FOR SUBSET OF PARAMETERS
.243769D-01  .297853D-01
.297853D-01 .175524D+01

COVRERIANCE MATRIX INVERSE
4189110+02 -.7108867D+00
-.710867L+00 .3581787D+00

|
(4]
]
l[]

]
I~2
"

I

R
j__}
LN

BETA'*3IGMA-INVERSE*BETA= 3.0

Variaveis: Hemoglobina. Tamanho e Child (1=reduziv o tamanhe; 0=ndo reduziu o tamanhe)
Testando interagdo: Hemog * Tamanho

REPEATED MEZASURES ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING ZUATIONS
LIANG AND ZEGER (1%36) BICMETRIEA 73:13-2Z

MISSING VALUE CODE: -1.40

NUMBER OF VARIABLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OF SUBJECT ID}): 5

INDEX OF THE RESPONSE VARIABLE: 1

NUMBER OF COVARIATES: 4

INDICES OF COVARIATES: 2 3 4 5

NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANCE: 2
INDICES OF COVARIATES IN JOINT SIGNIFICANCE TEST: 3 4
INTERCEPT: NO

TYPE OF RESPONSE VARIARLE: 3 (BINOMIAL)
CORRELATION STRUCTURE: 1 (INDEPENDENT)
TOTAL NUMBER QI SUBJECTS: a0
TOTAL NUMBER OF OBSERVATIONS: 80
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NUMBER OF COMPLETE OBSERVATIONS: 920

MINIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3
MAXIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3

INICIAL ESTIMATE

.224984 -.009723 -.09294s8
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 1
-1.11102¢6 -.038430 ~.366384
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 2
-.912670 -.085174 -.87809¢9
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 32
-.415013 —-.15C640 -1.381218
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 4
-.225041 -.170167 -1.610810
ESTIMATE QF BETA AT ITEZRACTION 5
~-.209090 L1713812 -1.643573
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION ¢
-.208943 .1718256 -1.8644132
WORKING CORRELATION MATRIX
1.000000 -.000060C -.000000
-.000000 1.000000 -.000000
—.000000 -.0000090 1.00000CC
COVARIANCE MATRIX (OF BETA
.475544D+01 - .418464D+00 - .324826D+GC0
-.418464D+00 .3B0190D-C1 .177480D~01
-.324826D+00 .177430D-01 .:20344D+01
-.888740D+00 .730847D-01i -.208058D+00

ESTIMATED PARAMETERS
.1943885 1.09701¢

STANDARD ERRORS OF
2.180698

(ESTIMATZ/S.E.)
-1.493730

STANDARDIZED PARAMETERS

-.095817 -.881230
SUBSET OF PARAMETERS FOR
EQUAL TO ZERO

CF PARAMETER VECTOR BETA

.005958

.023489

.055218

.083493

.083587

.0844463

.094470

-.8588740D+00
.730847D-01
-.208058D+00
.461549D+00

.8679374

.1380

U'k

JOINT SIGNIFICANCE TEST

~.17182¢6 -1.644132
COVARIEANCE MATRIX FOR SUBSET Or PARAMETERS

.380180D-01 .177480D-C1

.177480D-01  .120344D+01

Co



COVARIANCE MATRIX INVERSE
.264850D+02 ~.390592D+00
-.390592b+00 .836708D+00

BETA'*SIGMA-INVERSE*BETA= 2.823 DEF= 2 pP= .244

********************Jr**Jr*******&***'lr'k'k'k**********4**************

Testando interacio: Hemog X Tamanho ( 1=reduziu o tamanho; 0= n&o reduziu o tamanho)

REPEATED MEASURZS ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS
LIANG AND ZEGER (1986) BIOMETRIKA 73:13-22

MISSING VALUE CODE: -1.0
NUMBER OF VARIARBLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OF SUBJECT ID): 3

INDEX OF THE REISPONSE VARIABLE: 1

NUMBER OF COVARIATES: 4

INDICES OF COVRARIATES: 2 3 & 5

NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANCE: 2
INDICES OF COVARIATES IN JOINT SIGNIFICANCE TEST: 3
INTERCEPT: NO

=

TYPE OF RESPONSZ VARIABLE: 3 (BINOMIAL)
CORRELATION STRUCTURE: 3 (UNSPECIFIED)
TOTAL NUMBER Or SUBJECTS: 30
TOTAL NUMBER OfF OBSERVATIONS: 80
NUMBER OF COMPLETE OBSERVATIONS: 90

MINIMUM NUMBER O QBSERVATIONS PER SUBJECT: 3
MAYXIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PEIR SUBJECT: 3

INICIAL ESTIMATZ QF PARAMETER VZCTOR BETA

.224984 -.008723 -.082948 .005959
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 1
-.133803 -.138877 .050898 .0506317
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 2
-.284°984 -.151165 -.608697 .049161
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 3
-.268357 -.143008 -1.517509 .022221

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 4
-.349687 —.12737¢ ~2.150320 -.044882

=

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 3
-.413207 -.118221 -2.352410 -.092438
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ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 6

-.430184 -.115634 ~2.351236 -.106608%
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 7

~.431892 -.115618 -2.355727 -.107507
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 8

-.432264 ~.115552 -2.355660 -.107923
ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION &

-.432307 -.115541 -2.355844 -.10739¢61
WORKING CORRELATION MATRIX

1.600000 028391 -.191849

.028391 1.000000 -.188721
-.1921849 -.188721 1.000000

COVARIANCE MATRIX OF BETA

.335922D+01 -.292595D+00 —.224175D+00 -.624171D+00
-.224175D+00 .264608D-C1 .261515D-01 .472000D-01
—~_.224175D+00 .261515D-01 .1341i77D+01 -.200751D+00
-.624171D+00 .473000D-01 -.200751D+00 .485140D+00

STANDARD ERRORS OF ESTIMATED PARAMETERS
1.8328156 .162668 1.15834¢ .696520

STANDARDIZED PARAMETERS (ESTIMATE/S.E.)
~-.235870 -.710238 -2.033800 -_.155¢01

SUBSET OF PARAMETERS FOR JOINT SIGNIFICANCE TEST THAT ALL ARE
EQUAL TO ZERO
-.115541 -2.355844

COVARIANCE MATRIX FOR SUBSET OF PARAMETERS

.2640608D-01 .261515pD-01

.261315D-01 ,134177D+01
COVARIANCE MATRIX INVERSE

.385341D+02 -.751043D+020
~.75104304+00 .759925D+00

BETA'*SIGMA-INVERSE*BETRA= 4,323 DF= 2 pP= _115

I EEESSE L REE LR R R R ER LSRR ERE SRR RS R SRS EREESSEEEESEASEEEESSES:
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Variavel: Tamanho (l= niaoc rediziu o tamanho; O=reduziu ¢ tamanho)

REPEATED MEASURES ANALYSIS USING GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS
LIANG AND ZEGER (1%86) BIOMETRIKA 73:13-22

MISSING VALUE CODE: -1.0

NUMBER OF VARIABLES TO BE READ IN (EXCLUSIVE OF SUBJECT ID): ¢
INDEX OF THE RESPONSE VARIABLE: 1

NUMBER OF COVARIATES: 2

INDICES OF COVARIATES: 2 3

NUMBER OF COVARIATES IN JOINT TEST OF SIGNIFICANCE: O
INTERCEPT: NO '

TYPE OF RESPONSE VARIARLE: 3 (BINOMIAL)
CORRELATION STRUCTURE: 3 (UNSPECIFIED)
TOTAL NUMBER OF SUBJECTS: 30
TOTAL NUMBER Or OBSERVATIONS: 90
NUMBER OF COMPLETE OBSERVATIQONS: 80

MINIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3
MAXTIMUM NUMBER OF OBSERVATIONS PER SUBJECT: 3

INICIAL ESTIMATZ OF PARARMETER VECTOR BETA
.02380%95 .101190

ESTIMATE (QF BETA AT ITERACTION 1
-1.63357¢ .0293854

o

ESTIMATE QF BETZ A

ITERACTION
-2.598197 ; 3

71935

ESTIMATE OF BETZ AT ITERACTION 3
-3.4281¢61 1.712757

=%

ESTIMATE OF BET2 AT ITERACTION
-3.982871 2.456497

93]

ESTIMATE OF BETZ AT ITZRACTION
-4.107918 2.456497

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 6
-4.088257 2.435116

ESTIMATE OF BETA AT ITERACTION 7
-4.0928189 2.439918

BETA AT ITERACTION 8
8 2.438840
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WORKING CORRELATION MATRIX

1.0006000 .023862 -.202917
.023962 1.000000 -.180847
-.202917 -.180947 1.000000

COVARIANCE MATRIX OF BETA
.967220D-01 -.166081D-01
-.166081D-01 .154078D+01

STANDARD ERRORS OF ESTIMATED PARAMETERS
1.26700 1.241280

STANDARDIZED PARAMETERS (ESTIMATE/S.E.)
-4.091818 i.%64779



LISTAGEM DA MACRO DO SAS (1® versdo)

Variaveis: Hemoglobina e Tamanho (l=ndoreduziu; O=reduziu)

The SAS System

™

Regression analysis using GEE:

Data File: VARIZES

Cutcome variable: SANGROU

Covariates: INTERCPT HEMO TAMANHO
Link: 3 (Logit)

Variance: 3 (Bincmial)

Dencominator 1

Correlation: 5 (AR - 1)

Total number of records read: g0
Total number of clusters: 30
Maximum and minimum custer size - 3 and 3

Averages of Qutcome variable and Covariates {over all)

SANGROU INTERCPT HEMO TAMANHO
Observations: 0.0777778 1 10.815556 0.2666667
0.0777778 1 10.815556 0.46¢66667

Inicial estimate of regresgsion coefficients:
INTERCEPT (0.,1332604%6

HEMO -0.009758
TAMANEQ 0.033380%
===>» Tteration: 1
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Estimate

INTERCEPT -0.696951

HEMO -0.092016
TAMANHO 0.102681
===> Iteration: 2

Estimate

INTERCEPRT -1.289613

HEMO -0.126262
TAMANHO 0.683636
===>» Iferation: 3

Tstimate
INTERCEPT -1.743987
HEMO -0.150768
TAMANEGC 1.368466
===> Iteration: 4

Estimate
INTERCEPT ~2._.007191
HEMO -0.161088
TAMANZO 1.744989
===> Iteration: 5

Estimate
INTERCEPT -2.057119
HEMO -0.163373
TAMANHO 1.820581
===> Tteratlon: )

Estimate

INTERCEPT -2.053823

HEMO -0.163631
TAMANEO 1.820772
===>»> Ifteratiocon 7
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Estimate

INTERCEPT -2.053689
HEMO -0.163694
TAMANHO _ 1.820772
Convergence after 7 teration(s}.
Working Correlation:

1 -0.080002 0.0064003
-0.080002 1 -0.080002
0.0064003 ~0.080002 1

Scale parameter: 1.0419768

Mean Squared Error: 0.0687238
Variance estimate (naive):

INTERCEPT HEMO TAMANHQO
INTERCEPT T.9829677 -0.615283 -1.46847
HEMO -0.925932 0.0607321 0.030375
TAMANHCO 0.0344678 0.105445 1.3663477

Variance estimate (robust):

INTERCEPT HEMO TAMANEHO
INTERCEPT 4.7819%67 -0.353156 -1.167988
HEMO -0.8¢8653 0.0340095 -0.0024812

TAMANHO -0.073%26 ~0.0116479 1.3342324

NOTE: Covarilanceas are above diagonal and correlations are Delow
diagonal.

Estimate, s.e. and z-score:

Estimate s.e.-Nalive s.2.,-Robust z-Robust

INTERCEPT -2.0536889 2.526 2.189 -0.94
HEMO -0.163694 0.246 0.184 -0.89
TAMANHO 1.820772 1.168 1.155 1.58

{c) M. Rezaul Karim, 19889
Department of Biostatistics, The Johns Hopkins Universicy
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Variivel : Tamanho (l=n3o reduziu; O=reduziu)

The SAS System

Regressioh analyslis using GEE:

Data File: VARIZES

Cutcome variable: SANGRQU

Covarlates: INTERCPT TAMANHO
Link: 3 (Logit)
Variance: 3 (Binomial)}

Dencninator 1

~

Correlation: © ({Unspecified)

Total number of records read: G0
Total number o clusters: 30
Maximum and minimum custer size 3 and 3

Averages of Outcome variable and Covariates (over all)

SANGROU INTERCPT TAMANHO
Observations: 0.0777778 1 D.4666667
J.0777778 i 0.4666667

Inicial estimate of regression coefficients:
INTERCEPT 0.0238095
TAMANHO 0.1011¢9

===> Iteration: 1
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Estimate

INTERCEPT -1.633576
TAMANHO 0.029854
===> Iteration: 2
Estimate
INTERCEPT ~2.598197
TAMANHO 0.771935
=== ITteration: 3
Estimate
INTERCEPT -3.428161
TAMANHO 1.712757
===> Tteration 4

INTERCEPT ~3.982871
TAMANHO 2.324034
===> Iteration: 5

Fstimate

INTERCEPT -4.107918
TAMANHQO 2.456497
===> Iteration: 6
Estcimate
INTERCEPT -4.08827
TAMANHO 2.435116
===> Iteration: 7

Estimate

INTERCEPT -4.092819
TAMANHO 2.439918
===> Jteration 8
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Estimate

INTERCEPT ~4.081818
TAMANHO 2.43884

Convergence after 8 iteration(s).
Working Correlation:

1 0.023%369 -0.202872
0.02393¢69 1 -0.1809
-0.202872 -0.180¢ 1

Scale parameter: 1.11012

Mean Squared Error: 0.0698853

Variance estimate {(naive):

INTERCEPT TAMANHQO
INTERCEPT 1.371328 -1.42878
TAMANHO -0.95356 1,6371694
Variance estimate {(robust):

INTERCE?T TAMANHG
INTERCEPT 1.6042812 -1.524187
TAMANHO —~0.969444 1.5407752

NOTE: Covariances are above diagonal and correlations are below
diagonal.

Estimate, s.e. and z-score:

mstimate s.e.-Nalve s.e.-Robust z-Robust
INTERCEPT -4.0971818 1.171 1.267 -3.23
TAMANHO 2.4388399 1.280 1.241 1.9¢6

(c) M. Rezaul Karim, 1989
Department of Biostatistics, The Johns Hopkins University
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Variavel : Tamanho {(l=ndc reduziu; O=reduziu)

The S5AS System

Regression analysis using GEE:

Data File: VARIZES

Outcome variables: SANGROU

Covariates: INTERCPT TAMANHO
Link: 3 {(Logilt)
Variance: 3 (Binomial)

Denominator 1

Correlation: 3 (AR - 1)

Total number ¢ records read: 90

Total number of clusters: 30

Meximum and minimum custer size 3 and 3

Averages of Outcome variable and Covarilates {over all}

SANGROU INTERCPET TAMANEO
Observations: 0.0777778 1 0.4666667
0.0777778 1 0.2666667

Inicial estimate of regression coefficients:
INTERCEPT (0.0238095

TAMANHO G.10119

===> Iteration: 1

Estimate

INTERCEPT -1.740726
TAMANHC 0.181887

===> Iteration: 2



Estimate

INTERCEPT -2.70489
TAMANHO 0.794367
===> Jteration: 3

Estimate
INTERCEPT -3.4114p
TAMANHO 1.484322
===> T{eration: 4

Estimate

INTERCEPT -3.767735

TAMANHO 1.847594
===> Jteration: 3
Estimate
INTERCEPT -3.833911
TAMANHO 1.915893
===> Jteration: 4]
Estimate
INTERCEPT -3.833714
TAMANHO 1.915972
Convergence after 6 iteration(s}.

Working Correlation:
1 -0.080263 0.0064421
-0.080263 1 ~-0.080263
0.0064421 -0.080263 1

Scale parameter: 1.0458394

Mean Squared Error: 0.0691883

Variance estimate (naive):



INTERCEPT TAMANHO

INTERCEPT 1.1202822 -1.140933
TAMANHC -0.92924 1.3456664

Variance estimate {(robust):
INTERCEPT TAMANHO

INTERCEPT 1.1562787 -1.178¢8%9
TAMANHC -~0.854004 1.3208601

NOTE: Covariances are above diagonal and correlations are below
diagonal.

Estimate, s.e. and z-score:

Estimate s.e.-Nalve s.e.-Robust z-Robust
INTERCEPT ~3.833714 1.0538 1.075 -5.56
TAMANHG 1.815972 1.160 1.148 1.67
{(c) M. Rezaul Karim, 1989

Departmant of Biostatistics, The Johns Hopkins Universitv
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