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Revisao para Dados Transversais

@ Caracteristicas

o Informagbes amostrais independentes (amostra aleatéria simples);

e Uma unica observagéao por individuo.
@ Modelos para Dados Transversais

e Linear-Normal: Método de Minimos Quadrados;

o Lineares Generalizados: Método de Maxima Verossimilhanca.

© Método Maxima Verossimilhanga

e Fungao de Verossimilhanga para os parametros do modelo 3
(média) e o (componentes de variancia);

o Estimador de Maxima Verossimilhanga (EMV);
o Inferéncia: propriedades assintéticas do EMV;

o Estatisticas: Wald, Escore e RV.



Modelos para Dados Transversais

@ Resposta Continua

o Modelo regressao linear-normal.

@ A resposta é assumida com distribuicdo normal.

© Resposta Categdérica/Contagem
o Resposta binaria: Modelo de regressao logistica.
o Resposta contagem: Modelo de regresséao de Poisson.

e Outros modelos: beta, gama, etc.



Como Analisar Dados Longitudinais?

@ Reduzir os valores repetidos em uma medida resumo.

Diferenca (teste t pareado);

e Média ou mediana;

Area sob a curva ou inclinagao de reta;

e Em seguida, analisar como dados transversais.

© Ignorar a correlagdo entre as observagdes do mesmo individuo.

o Usar modelos de regressao para dados transversais;

o Estimadores dos parametros da média sao consistentes (mais
ineficientes);

e Estimativa dos Componentes de variancia nao sao consistentes.
No entanto, podem ser corrigidos utilizando um estimador robusto
(Equacdes de Estimacao Generalizadas - GEE).



Como Analisar Dados Longitudinais?

© Modelo Marginal
o Modelar separadamente a média e a estrutura de covariancia.
e Encontrar EMV ou MQG.
e Dificuldades no tratamento de dados longitudinais desbalanceados.
4 Modelo Condicional ou de Efeitos Aleatérios

o Tratar os coeficientes como sendo aleatério para as covariaveis
que mudam no tempo (por exemplo, intercepto e coeficiente do
tempo);

o As diferengas entre os perfis surgem porque os coeficientes de
regressao variam entre individuos;

o A correlacao entre as medidas no mesmo individuo sao induzidas
pelos efeitos aleatérios.

5 Modelo de Transicao
o Util para predicao pois utiliza as respostas nos tempos anteriores.



Notacao para Dados Longitudinais

Notacao (Estrutura Balanceada)

Yi=(Yity.oo, Yi)s i=1,...,N,

€ o vetor de respostas do i-ésimo individuo.

@ N: ndmero de individuos;

@ Numero total de observacoes: Nn;
° E(Yi) = ((E(Yin), ..., E(Yin))';
° pj=E(Yy);
° a/‘?: variancia de Yj;

@ ojc: covariancia entre Yj e Y.



Estudos Transversais vs Longitudinais
Vetor de Observagoes longitudinais para o i-ésimo individuo:

\/i:(\/ﬁy"'a\/i),

@ No tempo inicial (linha de base, j = 1) foram selecionados
individuos com diferentes idades;

@ Os individuos foram acompanhados longitudinalmente;

@ Desta forma temos duas fontes da variagao da resposta com a
idade (transversal e longitudinal)



Qual é a diferenca dos efeitos?

@ Efeito transversal: variagao entre individuos. Variagao da
resposta média em fungao das idades dos individuos medida no
tempo inicial.

@ Efeito longitudinal: varia¢ao intra-individuo. Variagao da resposta
média em fungao da idade no mesmo individuo.

@ O efeito de idade em um estudo transversal pode estar
potencialmente confundido com efeito de coorte.

@ Exemplo anterior do efeito de coorte.



Estudos Transversais vs Longitudinais

Estudo Transversal (sem intercepto): j = 1

Yin =Brxip +en i=1,....N

ou
E(Yin)=Brxn i=1,...,N

@ (37 representa a diferenca da resposta média entre duas
sub-populagdes que diferem por uma unidade em x.

@ Se x € aidade, representa o aumento (diminuigdo) na média de Y
para cada incremento de um ano na idade.



Estudos Transversais vs Longitudinais

Estudo Longitudinal
A resposta média aumenta linearmente com mudangas na idade no
mesmo individuo:

E( Y/j - 11) BL(XIj Xi1 )7
B, representa a mudanca esperada em Y para a mudanga em uma
unidade em x.

Modelo Linear com componentes transversais e longitudinais
E(Yj) = Brxit + Br(xj — Xi1).

Obs.: E necessario assumir B = Bt para estimar mudanca da
resposta no tempo em estudos transversais (ndo existe efeito coorte
nem de periodo).



Efeito de Coorte: Transversal e Longitudinal
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Figura: Estudo Transversal da Prevaléncia da Doencga Y por idade.



Exemplo: Transversais vs Longitudinais// Fitzmaurice e outros
(2011, pag. 253)

@ Trés coortes de criangcas com idades iniciais: 5, 6 e 7 anos.
@ A resposta foi medida na linha de base e seguida por trés anos.

@ Suponha que o efeito transversal é linear:
E(Yi1) = 0,75 x idade;

e que esta relagao também vale para j = 2, 3, 4.

@ Suponha que a resposta média também cresce linermente com
as mudancas na idade em cada coorte. Ou seja

E(Yj — Y1) = 0,25 x (idade; — idadej)



Exemplo: Estudos Transversais vs Longitudinais

Resposta Média

Transversal
-- Meédia Cohort
—— Longitudinal

Idade(Anos)

Figura: Resposta Média: transversal vc longitudinal. Transversal: 5,6 e 7
anos. Longitudinal: seguimento por 3 anos. 5+ =0,75¢e g, =0, 25.

Erro na figura: os pontos pretos deveriam estar em cima da reta Média
Cohort.



Exemplo: Estudos Transversais vs Longitudinais

@ Diferenga grande entre os efeitos transversal (linha pontilhada) e
longitudinal (linha sdélida).

@ Efeito de coorte introduz vicio na estimativa transversal quando o
efeito longitudinal & ignorado.

@ Neste caso o efeito medido € uma combinagao ponderada entre
B e Br. Ou seja, A . A
B=01—-w)B+wpr

em que w depende da proporcao de variabilidade (intra e entre
individuos) e correlagao entre as observagoes intra individuo.



Exemplo: Estudos Transversais vs Longitudinais

W = (1- Py)px
(1 = py) + npy(1 — px)
em que:
@ py: proporgao de variabilidade em idade devido a variacao entre

individuos;

py- proporcao de variabilidade na resposta devido a variagao
entre individuos;

no exemplo n = 4 e N individuos.

Para a variagao na idade (desenho fixo)

~2 Zi Zj(xi/ _Yi)2
T TN — 1)

~5/3

o Y (Xi—X)?
02527’,\/’_1 =1,0
px ~ 0,38



Exemplo: Estudos Transversais vs Longitudinais

w varia entre 0, para p, = 1, e 0,38, para p, = 0.
Ou seja,

(1-p,)0,38

W= 0) + 4p,0,62

@ se p, = 0 (toda variag3o intra-individuo): w = 0, 38. Portanto,
B=(1-0,38)%0,25+0,38 x 0,75 = 0,44
@ se p, = 1 (toda variagao entre-individuos): w = 0. Portanto,

A

p=(1-0)x0,254+0x0,75=0,25



Consequéncias de Ignorar a Correlacao em Dados Longitudinais

@ Caso mais simples (ja avaliado) em que existem somente duas
medidas repetidas, digamos nos tempos 1 e 2.

@ O objetivo principal do estudo é determinar se existe mudanca da
média ao longo do tempo. Ou seja

§ = 11 — p.
@ Uma estimativa natural para ¢ é a diferenca das médias. Ou seja

~

6 = [y — iz
@ A variancia de ¢ é

~

Var(6) = — (02 + 03 — 20713)

Z[ =

Usualmente, 015 > 0.



Extensao para n(> 2) grupos

Como fazer a comparacao para mais de dois grupos?

Exemplos:

@ (Dados Longitudinais) A pressao sistélica foi medida, para cada
paciente, no tempo inicial (0), apds 30 e 60 dias da aplicagao da
droga.

@ (Medidas Repetidas) Trés tratamentos foram aplicados de forma
aleat6ria na mesma unidade amostral.



Extensao para n(> 2) grupos

@ Interesse é testar a seguinte hipbtese:

P =2 = ... = lip.

@ l|dentificar os grupos diferentes se H, for rejeitada.

@ Tipica situacao de planejamento e experimentos. Podemos
considerar que cada individuo € um bloco e realizar a analise
usual de um fator em blocos?



Extensao: Trés Medidas por Paciente

@ Deseja-se verificar a eficacia de uma certa droga para reduzir a
pressao arterial. 100 pacientes hipertensos participaram do
estudo.

@ A pressao sistolica foi medida no inicio (tempo 1) do estudo, 30
(tempo 2) e 60 (tempo 3) dias apds os pacientes terem sido
submetidos a droga de interesse (n = 3).

@ O objetivo é avaliar a evolugao da pressao ao longo de 60 dias.
Ou seja, o interesse € testar a hipotese: Hy : 11 = o = p3

@ Dados simulados normais:

e E(Y1) =150,E(Y2) = E(Y3) = 110;
e Var(Y;))=15,=1,2,3;
e Cor(Y;,Yy)=0,8,j#/.



Perfis dos Pacientes

Tratamento — Presséo

oessald

Momento



Perspectiva Historica

@ ANOVA para medidas repetidas;

@ MANOVA: andlise de variancia multivariada.



Analise de Variancia

@ E uma técnica pela qual a variabilidade total de um conjunto de
dados € separada em varios componentes.

@ Usualmente, cada um desses componentes de variagao esta
associada a uma fonte especifica de variacao.

@ Em qualquer tipo de experimento € de interesse conhecer a
magnitude das contribuicdes de cada uma dessas fontes para a
variagao total.



Planejamento de Experimentos - Um fator em bloco

Objetivo: Comparar a resposta média em cada tempo.

Yi=p+ai+ 7+ ¢,
em que, g ~ N(0, 0?).
No nosso caso:
@ Os blocos sao os individuos.
@ «; : o efeito do bloco (individuo), i=1,--- /N
@ «; : pode ser tratado como efeito fixo ou aleatorio. Neste ultimo caso,

aj ~ N(0,02)

@ Os tratamentos sao os proprios tempos.
@ 7;: O efeito do tratamento (tempo), j=1,---,n

Obs.: Nao é possivel aleatorizar tratamento dentro do bloco.



Tabela de Analise de Variancia - ANOVA

Fonte SQ GL QM F
Trt. (Tempo) | SQrpat n—1 SQpat/(n—1) QM2 / QMpges
Bloco (Ind.) SQB/oc N -1 SQBIoc/(N — 1) QMB/OC/QMReS
Erro SQpes (n* 1)(N7 1) SQHes/(n* 1)(N7 1)
Total SOTgta/ Nn -1 SOTm,/(Nn -1 )

Obs.: Esta tabela ANOVA vale para os dois casos (« fixo e aleatorio).



N n N n

SQTotal:ZZ(yij_}_/)z }_/:ZZ%

i=1 j=1 =1 j=1

n
SQfratamento = NZ (}_/] - }7)2 }_/l = Z %
j=1 i=1

N n
SQBioco = nz (yi — }7)2 yi = %
i=1 j:1
SObHoZT1 =...=Tp,
F— QMTrat

= ~ Fin_1) (n—1)(N—
QMros (n—1),(n=1)(N—1)



Ajuste do Modelo - Exemplo Pressao Sistolica

> anova<-aov (values factor (grupo)+factor (ident),data=dados4
> summary (anova)

Df Sum Sgq Mean Sqg F  wvalue Pr (>F)
factor (grupo) 2 108150 54075 1358.35 <2e-16 x*xx*
factor (ident) 99 52539 531 13.33 <2e-16 *x%*
Residuals 198 7882 40

Obs.:
@ Necessario fazer comparagées mdltiplas.
e Cov(yj,yj) = o2 e Var(Yj) = o2 + o2 - Simetria composta.
@ Simetria composta pode nao ser adequada para dados
longitudinais.



Resumo

@ Podemos utilizar esta analise para testar a igualdade de mais de

duas médias.
e O teste F vale se Cov(Y;) = Var((Yi1,..., Yn)) = £ em que:
1 p p
y—o2| " 1 v
P
emque, p = M,

[

@ Y é chamada de simétria composta ou esférica



Teste: Simetria Composta (esférica)

Teste de Esfericidade(Teste de Mauchly)
Hp : X é esférica vs H; : ¥ nao é esférica;
Teste da Razao de Verossimilhanga

Estatistica Teste:

n+1 \™
W =0eS) (o)

em que, (1) S: matriz de covariancia amostral e (2) sob Hy, W tem
assintoticamente uma distribuigao qui-quadrado com (” L graus
de liberdade.

Obs.: Hj significa: mesma variancia para todos os tempos € mesma
correlagao entre os diferentes tempos.



Proposta de Solucao

@ Se nao rejeito Hy, use o teste F e as comparagdes multiplas
usuais;

@ Se rejeito Hy: corrigir os g.l. e usar a Estatistica F. Ou seja, utilize
a mesma estatistica teste F e sob Hy, comparar com uma
distribuicao F com os seguintes graus de liberdade:

e numerador :g(n—1)
e denominador :[(n — 1)(N — 1)]

Exitem duas propostas de correcao (estimar ¢):
@ Greenhouse-Geisser (GG)

@ Huynh-Feld (HF)



Exemplo

>Mauchly Tests for Sphericity

Test statistic p-value
rfactor 0.98065 0.38378

>Greenhouse-Geisser and Huynh-Feldt Corrections
for Departure from Sphericity

GG eps Pr (>F[GG])
rfactor 0.98101 < 2.2e-16 **=*

> HF eps Pr (>F[HF])
rfactor 1.000652 2.372047e-116



Ajuste Alternativo - Exemplo Pressao Sistolica

Modelo de Efeito Aleatdrio (bloco aleatério)

Linear mixed-effects model fit by REML

Random effects: Formula: 1 | ident
(Intercept) Residual
Stdbhev: 14.2 6.5

Term Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 151.59 1.5626121 198 97.01064 O
factor (grupo) 2 -40.30 0.9236511 198 -43.63119 0

factor (grupo) 3 -41.40 0.9236511 198 -44.82212 0



Teste de Friedman (Nao Paramétrico)

@ E uma alternativa para a ANOVA, quando a suposicao de
normalidade, igualdade de variancias ou esfericidade, ndo for
valida.

@ Use os postos dos dados ao invés de seus valores observados
para obter a estatistica de teste.

@ Hipoteses:
Hy : med; = medr = --- = med,
H; : existe pelo menos duas medianas diferentes

Situacao: Comparar as medianas em n tempos (tratamentos) do
mesmo individuo



Teste de Friedman( Nao Paramétrico)

@ Encontrar os postos para cada bloco (individuo) Rj;

@ sob a hipétese de nao haver diferenca entre os tratamentos
(tempos), todas as possiveis ordens (n!) devem ser igualmente
provaveis.

@ Estatistica Teste

n

_ 12’\’1)2 5(n +1))?

emque R; = >N, Rj/N.

Sob Hp, tem a dist. tabelada de Friedman.



Exemplo

Resultados:
Teste Nao-Paramétrico de Friedman

> friedman.test (values, grupo, ident)
Friedman rank sum test

Friedman chi-squared = 152.2424, df = 2,
p-value < 2.2e-16



Extensao: Comparar grupos ao longo do tempo

Exemplo: Dois grupos ao longo de Trés tempos.

60
1

50
1
\
\
\
\
~

média bat. cardiaco
30
|

20
1

1 2 3

tempo

Variacdo: (1) entre grupos; (2) entre individuos; (3) entre tempos
(intra-individuo; e (4) interagao grupo*tempo.



Extensao: Comparar grupos ao longo do tempo

@ Desenho similar ao split-plot.

@ > demod.aov <-— aov (pulse group * time + Error(id), data=demo4)
> summary (demo4.aov)
Error: id
Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
group 1 2542.0 2542 629 2.65e-07 xx%*
Residuals 6 24.3 4

Error: Within

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

time 2 0.5 0.079 0.925

group:time 2 1736 868.2 137.079 5.44e-09 xxx*
Residuals 12 76 6.3

@ Tutorial: https://stats.idre.ucla.edu/r/seminars/
repeated-measures—analysis-with-r/


https://stats.idre.ucla.edu/r/seminars/repeated-measures-analysis-with-r/
https://stats.idre.ucla.edu/r/seminars/repeated-measures-analysis-with-r/

Limitacoes - ANOVA

@ Nao se aplica em situagdes desbalanceadas;

©@ Trata o tempo como categorico;

© Usualmente a correlagao tende a diminuir a medida que
aumentamos a distancia temporal. Ou seja, a estrutura esférica

nao € adequada;

© Dificil (impossivel?) ser utilizado na presenca de covariaveis
continuas.

© Resposta com distribuigao Normal.



Razoes Historicas - Planejamento de Experimentos
@ A matriz de simetria composta tem uma justificativa em termos da
aleatorizacao em Planejamento de Experimentos.

© Usualmente, ndo tem a dimensao temporal e, simplesmente,
medidas repetidas.

© Facilidade computacional em termos histéricos. Basta uma
calculadora para construir a ANOVA.



MANOVA - Analise Multivariada

@ O foco é a resposta multivariada.

©@ Usualmente para respostas de diferente natureza.
MANOVA: é uma ANOVA multivariada para n — 1 diferencas entre os
tempos subsequentes. A ideia basica € obter um novo conjunto de

variaveis baseado em combinacao linear das originais.

T2 de Hotelling é o teste multivariado mais conhecido baseado na
normal multivariada. Pode-se dizer que é o teste-t multivariado.

MANOVA tem, essencialmente, as mesmas limitagcdes da ANOVA em
relacao a dados longitudinais e medidas repetidas.



MANOVA - Analise Multivariada

@ Usualmente, na forma proposta na literatura, as respostas
multivariada sdo de diferentes naturezas;

@ Exemplo: pressao, frequéncia cardiaca, colesterol, etc medidas
no mesmo individuo;

© MANOVA pode ser adaptada para dados longitudinais, definindo
as respostas de acordo com o objetivo do estudo;

© Ver um exemplo em FLW (2011), pgs 79 a 83.



Modelagem para Dados Longitudinais - Resposta Multivariada
(n=3).

Vi~ N3(Xi3,Q) i=1...N.

Modelando as Médias

m

<

N
|

Bo + B
E(Y3) = pBo+pe

ou em termos do modelo
Yj=DBo+ B1lglj+ f2192j + e i=1,....,N;j=1,2,3.
emque Igl;=1,sej=2,/g2; =1,sej= 3 e =0, caso contrario.



Modelagem via Dados Longitudinais

E podemos tomar uma forma geral para a matriz de covariancia . Ou
seja,

e ~ N(0,0%),j=1,23
Cov(ej,ejr) = ojo,j#],j=1,2,3.

Interesse em testar 81 = 5> = 0.

Este é o modelo marginal, bastante utilizado em Dados
Longitudinais.



