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Resumo

Estudos que envolvem respostas bindrias com estruturas hierdrquicas de agrupamento sao frequentemente
encontrados nas diversas areas do conhecimento. Em modelos de regressao essas estruturas de agrupamento
devem ser devidamente tratadas, uma vez que violam o pressuposto basico de independéncia das observacoes.
Quando o foco principal do estudo estd na estrutura da média, os Modelos Marginais de primeira ordem,
ajustados pelo método GEEL, propostos por Liang e Zeger (1986), oferecem uma solucao elegante por
sua facilidade na interpretacao e auséncia de suposicoes distribucionais. Entretanto com o método GEEL1,
nao é possivel acomodar satisfatoriamente estruturas hierarquicas ou multiplas estruturas de agrupamento,
podendo ocasionar perda de eficiéncia na estrutura da média. Para acomodar de forma satisfatoria estruturas
hierarquicas de agrupamento, o GEE1 foi estendido para o GEE2 (Prentice, 1988) com a introducao de
uma segunda equacao de estimacao, o que possibilitou estimar e realizar inferéncias para os parametros
de associacao a partir de covariaveis. Quando o foco principal do estudo esta na estrutura da associacao
e se tem estruturas hierdrquicas de agrupamento, é muito comum a presenca de um grande ntmero de
observagoes nos grupos. Os métodos numéricos para GEE2 podem ser invidaveis computacionalmente se a
quantidade de observagoes dentro dos grupos for grande, além de nao permitir utilizar a razao de chances para
interpretagao da estrutura de associagao, sendo possivel utilizar somente o coeficiente de correlagao. Com
adequadas modificagoes na segunda equacao de estimagao, Carey, Zeger e Diggle (1993) desenvolveram o
ALR e Zink (2003) o ORTH, que além de permitir utilizar a razao de chances para interpretagao da estrutura
de associacao, exigem um menor esforco computacional quando comparados aos métodos ja propostos.
Neste trabalho apresentamos e comparamos os modelos marginais (GEE2, ALR e ORTH) em simulacoes e
aplicacOes reais com estruturas hierarquicas de agrupamento em respostas binarias, com o foco da pesquisa
nao somente nos coeficientes da média, mas também nas medidas de associagao. Nossos resultados indicaram
que os métodos ALR e ORTH se mostraram eficazes para aplicagbes com respostas bindrias na presenga de
multiplas estruturas hierarquicas, especialmente nos casos com um grande niimero de observacgoes nos grupos.
Nossos resultados também indicaram que quando o objetivo principal da pesquisa estiver na estrutura de
associagao, deve-se ter um cuidado especial na modelagem da estrutura da média, pois sua mal especificacao
pode induzir uma falta de consisténcia nas medidas de associacao.

Palavras-Chaves: respostas bindarias; estruturas hierarquicas de agrupamento; modelos marginais;
equagoes de estimacao generalizada; regressao logistica alternada; residuos ortogonalizados.
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Abstract

Studies involving binary responses with hierarchical clustering are often found in different areas of knowledge.
In regression models clustering structures should be properly handled, once they violate basic assumption
of independence of observations. When the main focus of the study lies in the mean structure, first order
Marginal Models , known as GEE1 proposed by Liang and Zeger (1986), has no distributional assumptions
and offers an ease interpretation solution. However with GEE1 method, it is not possible satisfactorily
accommodate hierarchical structures or multiple clustering structures, which may cause loss of efficiency in
the mean structure. In order to satisfactorily accommodate hierarchical clustering, GEE1 been extended
to the GEE2 (Prentice, 1988) by introducing a second estimation equation, allowing to estimate and make
inferences for association parameters starting from covariates. When the main focus of the study lies in
association structure and there is a hierarchical clustering structures, it is very common the presence of a
large number of observations in the clusters. Numerical methods for GEE2 can be computationally infeasible
if the number of observations within the clusters is large, and do not allow use of odds ratio for interpretation
of association structure, being possible only the of correlation coefficient. With appropriate modification in
the second equation estimation, Carey, Zeger and Diggle (1993) developed the ALR and Zink (2003) the
ORTH, that requires less computational effort when compared with existing methods allows the use of odds
ratio for interpretation of association structure. Here we report the comparison of marginal models (GEE2,
ALR and ORTH) in simulations and real applications cases with hierarchical clustering in binary responses,
with the research focus not only on the coefficients of the mean, but also in the association measures. Our
results indicate that the methods ALR and ORTH proved to be effective for studies with binary responses
in the presence of multiple hierarchical structures, especially in cases with a large number of observations
in the clusters. Our results also indicate that when the primary purpose of the research is association
structure, one should take special care in modeling the structure of the mean, because its misspecification
may inconsistency of the association measures.

Keywords: correlated binary observations; hierarchical clustering structures; marginal models; genera-
lized estimating equations; alternating logistic regressions; orthogonalized residuals.
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1 Introducao

Estruturas de agrupamento em respostas bindrias sao frequentemente encontradas em estudos epidemiolégicos
e em outras areas do conhecimento, exigindo uma abordagem mais sofisticada para modelagem estatistica.
Em modelos de regressao essas estruturas de agrupamento devem ser devidamente tratadas, uma vez que
violam o pressuposto basico de independéncia das observacoes. Na presenca de dados agrupados, pressupoe-
se que existe correlagao entre as observagoes do mesmo grupo, enquanto que nao existe nenhuma correlagao
entre as observagoes de grupos distintos. Tais estruturas podem ser induzidas pelo préprio desenho da pes-
quisa, como, estudos longitudinais, familiares ou com componentes espaciais. As estruturas hierarquicas ou
multiplas estruturas de agrupamento surgem com a presenca de diferentes niveis dentro do mesmo grupo,
em que se espera que as observacoes dentro dos niveis sejam correlacionadas, porém diferentemente do caso
de um dunica estrutura de agrupamento, espera-se que também exista correlacao entre as observagoes de
niveis diferentes, uma vez que estas observagoes pertencem todas ao mesmo grupo.

Este trabalho foi motivado por dois estudos envolvendo estruturas hierdrquicas com respostas bindrias,
com o foco da pesquisa nao somente nos coeficientes da média, mas também nas medidas de correlagao ou
associagao de cada nivel hierarquico. O primeiro estudo apresenta dois niveis hierdrquicos, sendo o segundo
nivel hierarquico, longitudinal. O segundo estudo apresenta uma complexa estrutura hierdrquica de 4 niveis.
Vamos descrever a seguir as duas pesquisas.

A primeira pesquisa trata de um estudo epidemiolégico com 631 criangas de 548 domicilios que foram
acompanhadas ao longo de trés medidas no tempo, durante um periodo de um ano, com o objetivo de
comparar a ocorréncia de pelo menos uma infeccao parasitolégica em dois grupos de interesse, controlando
por possiveis fatores de confundimento. Nesse problema ha duas estruturas hierarquicas de agrupamento,
criancas dentro de domicilios e medidas ao longo do tempo para a mesma crianga, o que caracteriza esse se-
gundo nivel do agrupamento como longitudinal. Nesse estudo, as criancas encontradas com alguma infecgao
parasitolégica eram tratadas por medicamentos especificos, o que poderia gerar interesse nas medidas de
associacao intradomicilio e intracrianca, pois se o tratamento foi eficaz, espera-se que a crianca que apre-
sentou a infecgao parasitoldgica em alguma etapa nao apresente mais essa infeccdo na préxima etapa, o que
pode induzir uma auséncia de associacao intracrianca. Ao tratar uma crianca que tinha alguma infeccao
parasitélgica em um domicilio em determinado tempo, espera-se que no préximo tempo ela nao apresente
mais essa infeccao, porém se existirem outras criancas no mesmo domicilio, essas devem apresentar uma
maior chance de infeccao quando comparadas as criancas de domicilios que ainda nao apresentaram nenhum
caso de infeccao. Dessa forma, espera-se uma associagao intradomicilio positiva.

A segunda pesquisa trata de um estudo da ecologia de microorganismo, em que a presenca ou auséncia
de um grupo de fungos foi medida em 5 diferentes locais de coleta, dois no Brasil e trés na Argentina. Em
cada local era realizado um transecto e vinte plantas eram selecionadas a cada 5 metros aproximadamente.
Para cada planta foram selecionadas 5 folhas, sendo que a coleta dos fungos foi realizada em 6 diferentes
fragmentos da folha, cada fragmento com sua propriedade biolégica especifica. Com 600 medidas para
cada local, em todo o estudo foram coletadas 3000 medidas de auséncia ou presenga do grupo de fungos.
Nesse estudo o objetivo principal da pesquisa é obter medidas de associacao do grupo de fungos, intralocal,
intraplanta, intrafolha e intrafragmento, sendo que a associagao intralocal estd condicionada a distancia
entre plantas, uma vez que é razoavel pensar que & medida que se aumenta essa distancia em um mesmo
local, diminui-se a associacao do grupo de fungos. O objetivo secundério é verificar, através da estrutura da
média, se a prevaléncia do grupo de fungos no Brasil é diferente daquela obtida na Argentina.

Quando o foco principal da pesquisa estd na estrutura da média, um caminho para contabilizar a cor-
relacao existente em um mesmo grupo dentre as medidas repetidas é introduzir um efeito aleatério, porém
esse procedimento em respostas nao normais ou em modelos nao lineares nos parametros implica que os
valores esperados para a média sejam condicionais ao efeito aleatério, dificultando a interpretacdo do mo-
delo. Os Modelos Marginais de primeira ordem, estimados pelo método GEE1, propostos por Liang e Zeger
(1986), oferecem uma solugao elegante por sua facilidade na interpretacao e auséncia de suposigoes distribu-
cionais. Entretanto a estrutura de agrupamento em GEE1 é considerada como um fator de perturbagao, nao



possibilitando acomodar adequadamente estruturas hierdrquicas ou multiplas estruturas de agrupamento.
Quando se tem estruturas hierdrquicas de agrupamento, geralmente as medidas de correlagdo ou associacao
intragrupo e intergrupo também sao de interesse cientifico, nao devendo ser tratadas simplesmente como
fatores de perturbagao.

Para acomodar mais de uma estrutura de agrupamento o GEE1 (Liang e Zeger, 1986) foi estendido
para o GEE2 com a introdugao de uma segunda equacao de estimagao, o que possibilitou estimar e realizar
inferéncias para os parametros de associagdo a partir de covaridveis. Atualmente a definicdo de GEE2
nao é unica nem claramente estabelecida porque muitos procedimentos sao entendidos por esse termo.
Dependendo da construcao da segunda equacao de estimagao, as estimacoes das médias e das associagoes
podem ser ortogonais ou nao ortogonais (Prentice,1988, Prentice e Zhao, 1991 e Liang, Zeger e Qaqish,
1992). A desvantagem da estimac@o nao ortogonal é que os parametros estimados da média podem nao ser
consistentes se a estrutura de associagao estiver mal especificada (Liang, Zeger e Qaqish, 1992). Para manter
a consisténcia dos parametros da média as equacdes de estimacao devem ser construidas cuidadosamente,
para que mesmo com a mal especificacao da estrutura de dependéncia nao se corrompa a estrutura da média.

Os ajustes dos modelos baseados no GEE2 podem ser invidveis computacionalmente se a quantidade de
medidas dentro do grupo for grande, fato muito comum em problemas que envolvem estruturas hierarquicas
de agrupamento. Carey, Zeger e Diggle (1993) propoe o método ALR (Alternating Logistic Regression) como
solugao para os problemas computacionais dos métodos ja propostos. A ALR é estruturalmente diferente
das outras abordagens, uma vez que para evitar o esfor¢co computacional dos métodos para GEE2, define
a segunda equacao de estimagao sobre residuos condicionais (diferenca entre a resposta e uma esperanca
condicional). Além de evitar o esfor¢o computacional, Carey, Zeger e Diggle (1993) mostraram que as
estimativas para a estrutura de associacdo sao tao eficientes quanto as do método GEE2 proposto por
Liang, Zeger e Qaqish(1992). Cabe destacar que o método GEE2 (Liang, Zeger e Qaqish, 1992) possui a
estimacao da média e das associagoes nao ortogonais, o que implica na troca da consisténcia da estrutura
da média por estimativas altamente eficientes para estrutura de associacao.

A estratégia adotada por Carey, Zeger e Diggle(1993) para a ALR apresenta um problema teérico, uma
vez que os residuos condicionais induzem uma matriz de covariancia para a segunda equacao de estimacao
com uma natureza estocastica, nao coerente com a teoria padrao de Equagoes de Estimagdo. Além do
problema tedrico, a estratégia dos residuos condicionais também apresenta um problema prético, pois o es-
timador da variancia robusta nao é invariante a permutagoes da resposta (Carey, 1992). Zink(2003) propoe
uma nova abordagem para a segunda equagao de estimacao, substituindo a estratégia dos residuos condi-
cionais pela dos residuos ortogonalizados (ORTH), criando assim uma nova representagao para o método
ALR, solucionando seu problema pratico e tedrico.

O objetivo desse trabalho é comparar as metodologias GEE2(Prentice, 1988), ALR(Carey, Zeger e Diggle,
1993) e ORTH(Zink, 2003) utilizando respectivamente as fungoes geese (), ordgee () e orth(), dos pacotes
geepack e orth do software R (R Development Core Team, 2012), em simulagdes e aplicagoes reais com
estruturas hierarquicas de agrupamento, com o foco da pesquisa nao somente nos coeficientes da média, mas
também nas medidas de associagao.

Esse trabalho foi organizado da seguinte forma. Na Secao 2 nés apresentamos os métodos GEE1(Liang e
Zeger, 1986), GEE2(Prentice, 1988), ALR(Carey, Zeger e Diggle, 1993) e ORTH(Zink, 2003). Na Secao 3 nés
realizamos simulacoes, a fim de uma melhor comparacao entre os métodos. Na Secao 4 nds apresentamos as
duas aplicagoes, em que acomodamos estruturas hierarquicas de agrupamento. Na Secao 5 nés comentamos
sobre os resultados da simulacao e aplicagao dos métodos utilizados.



2 Metodologia

Inicialmente, vamos apresentar a estrutura do modelo marginal considerando uma tnica estrutura de agru-
pamento, possibilitando posteriormente a apresentacao do modelo marginal para os métodos que permitem
acomodar multiplas estruturas de agrupamento.

2.1 Uma Unica Estrutura de Agrupamento

Suponha dados em que sao avaliados N grupos ou sujeitos independentes, cada um com n; observagoes.
Considere o indice i identificando o i-ésimo grupo, com ¢ = 1, ..., N; considere ainda j e k identificando duas
observagoes dentro do grupo, sendo que 1 < j < k < n;. Entao, o indice ijk estara se referindo as observagoes
j e k do i-ésimo grupo. Para o i-ésimo grupo o vetor resposta é dado por Y; = (Yi1, Yio, ..., Ymi)/, sendo que
cada Y;; segue uma distribuicao de Bernoulli com média p;; = pr(Y;; = 1).

O modelo marginal proposto por Liang e Zeger (1986) pode ser apresentado através das seguintes espe-
cificagoes:

1. E(Y;5]Xi) = pij(B) é assumida depender de um vetor de p covaridveis X;; através de uma funcao de
ligagao do tipo: g(uij) = nij = Xi;0;
2. Var(Yij| Xij) = ¢pv(pij);

3. A correlacao intra-individuo Corr(Yj;, Yir) € assumida ser fungao de um vetor adicional de parametros,
denotado por a.

Para a resposta bindria em geral assume-se que:

L. g(pij) = log(:E-) (Ligagao logit).

2. Var(Yi;| Xij) = pij(1 — pij), sendo ¢ =1 (Parametro de dispersao fixo).

1, se j=k,

3. Corr(Yij,Yir) = { ajg, se j#k.

O estimador GEE para o modelo marginal é obtido através da minimizacao de:

N
SO - BV Y — (), (1)
i=1

1 1
em que (i = (fi1, -y fin;) € Vi = A? R;j(a) A2, sendo que R;(«) é uma matriz n;xn;, denominada matriz de
correlagoes de trabalho, e A; é uma matriz diagonal com os elementos da diagonal dados por Var(Y;;) =
pij (1 = puij)-
Apresentamos a seguir algumas possiveis escolhas para a matriz de correlagoes de trabalho R;(a). Os
estimadores de o, baseados nos residuos padronizados e;; = (Yi; — 4i;)/+/ftij (1 — fii5), também estao apre-
sentados a seguir:

Independente:
1 0 0 0
01 0 0
Corr(Yij, Yik) = :
00 O 1



Simétrica Composta:
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Minimizando a funcdo (1), temos a primeira Equacao de Estimagao para estimar (3:

N 9 !
8) =25 Vi 0~ m(3) =0

O algoritmo para ajustar o modelo marginal de primeira ordem é dado por:

1. Considerar as estimativas iniciais do 3, assumindo R; na forma Independente;

2. Determinar o R; a ser utilizado;

3. Estimar a matriz de trabalho R;, baseada nos residuos padronizados e;;;

4. Encontrar as estimativas das matrizes de covariancias: V; =

5. Atualizar  até a convergéncia:

. of
6m+1 B(m - [Z al;

=1

-1 N
v }18‘“] Sy s (B)).

A1 A1
A2 R;(a)AZ;

(3)

9p op

=1

Com o algoritmo apresentado para ajustar o modelo marginal de primeira ordem, nao é possivel modelar a
estrutura de correlacao utilizando covaridveis, o que também nao possibilita incluir mais de uma estrutura de

agrupamento. Quando a média marginal ji;; estd corretamente especificada por g(u;;) =

Xi;8, o estimador

de [ é consistente e assintoticamente distribuido segundo uma normal com média 5 e matriz de variancia-

covariancia dada por:

Var(8) = Iy A I Y,

em que

(4)

o 9
Z ‘—1 Nz (5)
=1
Z 8”1‘/ 1V (}/Z)‘/Z—laalg’ (6)



sendo Var(Y;) = (Y; — ) (Vi — '“i)/;

Estimativa consistente de Var(f) pode ser obtida substituindo-se todas as quantidades desconhecidas
em (4) por estimativas consistentes, ou seja, B e &. Nota-se que quando R; estd corretamente especificado,
Var(Y;) = V; e entdao A1y = I, reduzindo (4) a I 1. o que corresponde ao estimador obtido quando a funcao
de verossimilhanga é completamente especificada. A mal especificagdo de R; acarreta em perda de eficiéncia,
porém as estimativas pontuais para a média e para o erro padrao estarao sempre assintoticamente corretas

(Molenberghs e Verbeke, 2005).

2.2 Miiltiplas Estruturas de Agrupamento

Prentice (1988) estendeu a ideia proposta por Liang e Zeger (1986) e introduziu a segunda equagao de
estimagao para os parametros de associagao, com ambas as respostas marginais, as probabilidades p;; e os
pares de correlacao entre as observacoes do mesmo grupo. Especificadamente o estimador GEE do parametro
a pode ser obtido utilizando uma correlacao amostral:

7o (Yij — 113 (B)) ik — pir(B))
ijk — ,
Vi (B) (1 = pig (8)) (i (B) (1 — pax(B))

(7)

e E(Zijr) = pije(a).
Mantendo a mesma equagao de estimagao em (2) para estimar 3, Prentice (1988) formalizou a segunda
classe de equacoes de estimacao para a da seguinte forma:

Z 8pZW ~ pi(a)) =0, s)

em que Z; = {Zji}, pi = {pijr} sdo vetores com dimensoes m;, sendo m; = n;(n; — 1)/2. W; é a matriz de
trabalho de Z;, sendo comum adotar W; = diag(w;12, ..., Wiin,, Wi23, ...), €m que:

;1
wijie =1+ (1= 2735) (1 = 2p30) [(1135 (1 — p255)) (e (1 = 1)) 2 pijie — Pijie-

Tomando Xj;;, uma matriz m;xq em que q é a quantidade de covaridveis utilizadas para modelar a
estrutura de correlagao, E(Z;;,) = Corr(Yij, Yik| Xijr) = pij(e) pode depender de covaridveis através de
uma funcao de ligacao do tipo: g(pijk) = nijr, = Xijr. Como a correlagao estd restrita a (-1,1), opta-se por
utilizar como funcao de ligagao a transformacao z de Fisher para o coeficiente de correlacao, dado por:

1+ ngk
1 - pzyk

9(pij) = log (9)

sendo que se pode obter uma expressao para p;ji, utilizando a funcao inversa de (9), dada por:

exp(Xijpe) — 1
exp(Xijpa) + 17

pijk = corr(Yij, Yig| Xijr) = (10)

E importante destacar que a estrutura de covariancia V; da primeira equacao de estimacao (2) nao é mais
uma matriz de trabalho desde que o segundo momento é especificado por (8). Em contraste, W; nao contém
as suposicoes de uma matriz de trabalho porque as correlagoes de terceira e quarta ordem sao definidas iguais
a zero. Uma grande contribuigao de Prentice (1988) foi possibilitar a realizacao de inferéncias formais sobre
os parametros de correlagao utilizando uma estrutura de regressao. Ele provou que a distribui¢ao conjunta
de VN (B — ) e VN(& — ) é assintoticamente normal com média zero e matriz de varidncias-covaridncias
consistentemente estimada por:



Iy 0 Ay A ) < Iy I, )
N 11
( L I ) < Ao Ao 0 I, )’ (11)

N - N ¥ N -1
_ (Z ggwi_lg@ (Z 1aZ> (Z i _1<9m> | )
=1 =1 =1
N —1
(Z 18“) , (13)

em que

N
Arp = (Z Ky o m,zw*‘é’i) , (14)
Aa1 = Ajy, (15)
Aoy = (Z 8pZW Va (Zi)Wi‘ng> , (16)

sendo Iy e Aj; definidos em (5) e (6) respectlvamente Tem-se ainda que Var(Y:), C’ov(Yl, Z;) e Var(Z;)
sao estimadas respectivamente por (Y; — f1;)(Y; — ul) s (Yi— ) (Z; — pz) , (Zi — pi)(Z; — pz) .

O algoritmo para o método GEE2 (Prentice, 1998) poderia comegar com (f3p, ag) de um modelo supondo
independéncia entre as observagoes de um mesmo grupo e atualizar as estimativas de (8,41, Q1) & partir
de (Bm, am) utilizando o algoritimo Escore de Fisher:

N

Bty = By - Zaaf;’{ i 2‘; ;2‘;{V} Y, - (B} (1)
N 11 N

A1) = Qfm) — [Z: ' 8 — pi(@)}. (18)

Para respostas bindrias o coeficiente de correlacao nao é muito utilizado como medida de associacao,
principalmente pela dificuldade na interpretacao. No caso de respostas bindrias, uma medida mais con-
veniente é a razao de chances. Lipsitz (1991) propdés uma modificacdo na segunda equagao de estimacao
proposta por Prentice (1988) utilizando a razao de chances para contabilizar a associagao intragrupo. Para
isso definiu o logaritmo das razoes de chances log 7;j1, como sendo:

pigh (1 — pij — prik + prie) ,
logOR(Y;;, =log k() = log < =Xina, 1<j<k<n;. 19
(¥, Yie) (@) (i — ije) (ak — Hijk) ! =

Deve-se notar que a expressao para 7;j;(«) é obtida através de uma tabela de contingéncia para as
respostas das medidas repetidas, como pode-se observar na Tabela 1.



Tabela 1. Tabela de contingéncia para respostas com medidas repetidas

Associagdo entre respostas Observagdo k Total
com medidas repetidas 1 0
1 Hijkc Hij — Hijk ii
Observagio j - E My
0 Hik — Bijke 1— by — Mt Mgk 1—
Total Mik 1— e 1.0

Para construcao da segunda equagao estimacao, Lipsitz (1991) substituiu Z; por U;, sendo que U; =
Uiji = (YinYa2, ..., Yin;—1Yin,). Definiu E(Uyji) = pijr = Pr(Yi; = 1,Yy = 1) e mostrou que se pode estimar
ik @ partir das razoes de chances 7;;,(«) e das propabilidades marginais 1;;(3) e pix(3) utilizando uma
solucao (Mardia, 1967) de uma equagao quadrética dada por:

1
fijk—[ffjk—‘lﬂjk(njk—1)Mjﬂik] 2

Wijk = 2(7ij6—1) 8¢ Tijk 71, (20)
Tijkbig fhik s se Tk =1,

em que fijp =1 — (1 — 7555) (psj + par)- Nota-se que pui5 = piji (5, o) é funcao dos f’s através de pu5 e g,
e de a através de 7;5,. Definindo por conveniéncia computacional, G; = Var(Uiji) = diag(pijr(1 — pijr)),
Lipsitz (1991) propds a segunda equagao de estimagao como:

al 8”;jk —-1
S(0) = 32 G U, - uge(a B)) = 0. (21)
i=1

Para obter 3 e @&, Lipsitz (1991) utiliza o mesmo algoritmo apresentado por Prentice (1988), porém
substitui na equacao (18) Z;, p; e Wi, respectivamente por U;, fi;ji € G;.

As equagdes de estimagao propostas por Prentice (1988) e Lipsitz (1991) consideram ( e o como sendo
ortogonais, garantindo assim a consisténcia dos estimadores. Liang, Zeger e Qaqish (1992) propuseram
as equactes de estimacdo nao considerando mais 8 e a ortogonais, ganhando-se em eficiéncia quando a
estrutura de associacao estd bem especificada, porém a consisténcia de 8 também depende de sua correta
especificacao.

Os métodos numéricos para GEE2 (Prentice, 1988, Lipsitz, 1991 e Liang, Zeger e Qaqish, 1992) podem
ser inviaveis computacionalmente se a quantidade de medidas dentro do grupo for grande, fato muito comum
em problemas que envolvem estruturas hierarquicas de agrupamento, como em nosso segundo problema apre-
sentado na aplicagao, secao 4. Carey, Zeger e Diggle(1993) apresentaram a Regressao Logistica Alternada
(ALR) como soluc@o para os problemas computacionais dos métodos ja propostos. A ALR mantém a pri-
meira ordem das equagoes de estimagao para estimar os 3, pois garante a robustez e uma razodvel eficiéncia
quando assumimos uma forma para Var(Y;) préxima da verdadeira matriz de covariancia, porém é estrutu-
ralmente diferente das outras abordagens, uma vez que para evitar o esforco computacional dos métodos para
GEE2, define a segunda equacao de estimacao sobre residuos condicionais, estimando « usando m; eventos
condicionais de Y;; dado Yj; = y;,. Considerando v, = log7iji(a)=X;jrc, Carey, Zeger e Diggle(1993)
definiram &5, = E(Y3|Yir = ya) como:

L Mij — Hijk
Eijie = logit™ {vijryix + log < >}- (22)
Y M L — pij — pak + ik
Considerando v;j; = «, é importante observar que a é o coeficiente da regressao logistica de Y;; sobre
Yik, desde que o segundo termo da equacao (22) é usado como “offset”. Note que o “offset” depende dos
valores atuais de 8 e a, de modo que é necessario o processo de iteracao.



Denotando o vetor dos residuos condicionais de dimensao m; por C; = Y;; — &;jx e H; a matriz diagonal
com os elementos &;;r(1 — &jx), tem-se que o estimador ALR para 6 = (3, ) é a solugao simultanea das
seguintes equagoes de estimagao:

Za’“v (Y~ m(8)) = 0 (23)

N /

Sa JALR Z ;101‘ =0 (24)

=1

E importante notar que embora os elementos em C; nao sejam independentes, Carey, Zeger e Diggle(1993)
argumentam que as correlagoes entre os residuos condicionais deveriam ser substancialmente menores que as
correlacgoes entre os residuos nao condicionais, estimados pelos métodos GEE2. Consequentemente a fixacao
de H; = diag(&jx(1 —&jx)) em (24) deve proporcionar uma melhor aproximacao da matriz de pesos quando
comparada com W em (8), possibilitando ganhos em eficiéncia. Também deve-se notar que C; em (24) é
uma funcao linear de Y;, enquanto Z;j;, — pij em (8) e Ujjr — fisjr em (21) sao fungdes quadraticas no sentido
de envolver combinagoes lineares do produto Y;; Y, j < k.

Lipsitz e Fitzmaurice (1996), apds definir S, arr utilizando a correlagdo como medida de associacao,
mostraram que S, Az € mais eficiente que os métodos de GEE2(Prentice, 1988), especialmente quando os
pares de correlagao sao muitos ou quando o tamanho do grupo é uma varidvel de interesse sobre as medidas
de associacao.

A matriz de varidncias-covariancias do estimador 6 via ALR é consistentemente estimada por:

{F*0)} D F(O)F(0) HF(9)} (25)

em que

8 2 . .
N _ ZE(é> _ Zz 8’123 V (Y - Mz) (26)
J Zz 8ci Hz IC

Oy —1 0y
Zz aﬁv /;3’ 0

1% 96, pr—10&

Zz OJa 71 Z’L Oa HZ Do
Contudo a matriz H; possui uma natureza estocastica e nao consiste nos elementos da diagonal de alguma
genuina matriz de covariancia, ou seja, Var(C;) # &k (1 —&;jr). A natureza estocastica de H; e 0¢; /o fazem
com que a investigagao tedrica de (24) através da teoria padrao de Equacoes de Estimagao nao seja possivel.

Outro ponto é que Sy arr ¢ invariante a permutacoes do vetor Y; (Carey, 1992; Kuk, 2004) enquanto que o
estimador da variancia robusta nao é.

F*(0) = (27)

Zink(2003) apresentou ORTH (Residuos Ortogonalizados) como solu¢ao do problema pratico e tedrico
do ALR. A abordagem dos residuos ortogonalizados (ORTH), mantém novamente a mesma equagao de
estimacao para a estrutura da média Sg orrn = Sg,gEE1, sendo que para a construcao da segunda equacao
de estimacao, utiliza-se como principio duas idéias: Os pares dos residuos sao desenvolvidos através de
um argumento de projecao, e a combinacao ponderada desses residuos é feita usando uma aproximagcao da
matriz de covariancia que é computacionalmente caracteristica de grandes grupos (Qaqish, Zink e Preisser,
2012).

Sejam R;yy = Cov(Y;,U;) e Ripy = Var(U;). A matriz R;yy é computacionalmente caracteristica de
grandes grupos, pois tem elementos na forma Cov(Yj;+, Uijk), uma vez que é natural esperar que j* = j ou
j7* = k para altos valores de j e k. Para eliminar essas correlacoes, a abordagem dos residuos ortogonalizados
utiliza regressoes lineares de Ujj;i sobre Y;; e Yy especificando:



Qiji = Usje — [Baji + bijisi (Yij — i) + bijrer(Yie — pan)], (28)
em que:

bijiij = pijie(1 — pir) (ik — Higr)/ diji,

bijiik =t (1 — pij) (g — piji) / diji

dijk = 0ijjOikk — Tjjps

Oijk = Mijk — MijMik,

oij; = pij (1 — pij),

Okl = pik(1 — Hik)-

Como resultado, tem-se que Cov(Yjj, Qijr) = Cov(Yik, Qijx) = 0. Esta definicao de Q) introduz n; — 1
zeros dentro de cada linha de R;yg = Cou(Y, Q;), onde Q; é um vetor de tamanho m; com os elementos
Qijk- Além do mais, a magnitude das outras entrada de R;yq tende a diminuir quando comparado com
Riyy, assim como os elementos fora da diagnonal de R;gq = Var(Q;), quando comparados com Ry .
Logo, o ORTH tende a ter mais eficiéncia que GEE2(Liang, Zeger e Qaqish, 1992).

Apbs a definicao dos residuos ortogonalizados @, a segunda equacao de estimacao é dada por:

N !/
Oijr
Sa,ORTH = T.kai 'Qi, (29)
=1

em que P é matriz diagonal com elementos v;;;, = Var(Qijx) =

pijr iz — pigr) (pik — taijr) (1 — fag — fak + pijr)
ik (L — prig — pak + pijk) — ”?jk

Para possibilitar ganhos em eficiéncia, R;pq pode ser aproximado por uma matriz de trabalho simétrica
composta:

em que I é uma matriz identidade m;xm;, 1 é um vetor m;x1 com valores 1 e A é o parametro de correlacao
a ser estimado.

Denotando v;j;, a variancia de @i, pode-se aproximar Var(Q;) por:

P; = diag(\/vi) Rigo (N diag(\/vi),

possibilitando obter S, orrH como em (29).
O parametro X\ pode ser estimado pelo método dos momentos:

» 1 Qijk ?jk
MO =57 Zm_ZT ’

i<k Jj<k

com M = Zfil m;(m; — 1).

Zink(2003) mostrou que Sy orTH = Sa,arr quando A ndo é estimado, mas sim fixado igual a zero.
Isto significa que usando (29) é possivel escrever a ALR de forma consistente com a teoria de Equacao de
Estimacao. Se com a incorporacao de A, R;‘QQ se aproximar da verdadeira matriz de correlacao de Q;ji,
deve-se ter possiveis ganhos de eficiéncia.

Com resultados assintéticos similares aos de Prentice(1988) e Liang e Zeger(1986), Zink(2003) mostrou
que a distribuicio assintética de v/ N (é — 0) é normal multivariada com vetor de média zero e matriz de
covariancia consistentemente estimada por NL™'TL™" em que L e T consistem nos seguintes blocos:



L1 = Iy, (30)

Lo =0, (31)
Loy — — ijk P-_l Hijk 32
21 <i:1 Do i 8,8 ) ( )
N !
8Nijk _1OWijk

Lz = (il Oa P Ooa |’ (33)
TH = A11 (34)

o, 1 Opi;
Tip = ( o5 Vi 1 Cov¥iQ)F, 15”;’“) : (35)
To1 = T, (36)

8M;jk _1 _1 01k
Yoo = (aapi VC”‘(Qi)Pi Da ) (37)

e Var(Y;), Cov(Y;,Q;) e Var(Q;) sdo estimadas respectivamente pelas quantidades (Y; — fi3)(Y; — 1),
(Yi — 1) Q;, Qi@

Devido a defini¢ao dos residuos ortogonalizados, tem-se como propriedade que Q;jx = Q;r;. Com essa
propriedade é possivel mostrar que S, orrH € 0 associado estimador da varidncia robusta NL™!TL™1 sdo
invariantes a permutacgao dos dados Y;.

Os diferentes métodos para ajustar os modelos marginais apresentados na secao 2, estao disponiveis no
software R (R Development Core Team, 2012). A funcao geese () do pacote geepack ajusta a segunda classe
de equacgoes de estimacao, considerando os coeficientes de regressao e as medidas de associagoes ortogonais
(Prentice, 1988). A funcao ordgee() também do pacote geepack possibilita ajustar o modelo marginal
utilizando o método das Regressoes Logisticas Alternadas, ALR (Carey, 1993), enquanto a funcao orth do
pacote orth utiliza o método dos Residuos Ortogonalizados, ORTH (Zink, 2003).
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3 Simulagao de Monte Carlo

Nessa secao iremos apresentar alguns resultados de estudos de simulagao para comparar o desempenho dos
métodos GEE2, ALR e ORTH. As simulagdes buscam explorar as propriedades dos estimadores da média e
associacao, assim como de seus respectivos estimadores da variancia robusta.

Qaqish (2003) introduziu uma familia de distribuigdes bindrias multivariadas que possibilita, de forma
simples, simular varidveis bindrias correlacionadas dado um vetor de médias e uma matriz de correlagao.
As respostas bindrias correlacionadas desse estudo de simulacao foram geradas utilizando a metodologia
proposta por Qaqish (2003) implementada no pacote binarySimCLF do software R.

Para realizar as comparacoes entre os modelos de interesse foram criados 6 diferentes cendrios, sendo
que para cada um foram utilizadas 1000 simulacées.

1. Cenério-I:

Foram considerados dois tamanhos de amostra, o primeiro subcenario com 800 e o segundo com 200
observagoes, isso a partir de respectivamente 200 e 50 conglomerados, ambos com 4 medidas repetidas.
Em cada subcendrio, metade das observagoes pertencem ao grupo A e a outra metade ao grupo B.
Para gerar as respostas binarias correlacionadas e ajustar os modelos propostos foram consideradas as
seguintes estruturas:

logitPr(Y =1) = —1.70 + 0.701 (Grupo = A),

0.62I(Mesmo Conglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,

g(Corr(Y;,Yy)) = {

1.541(Mesmo Conglomerado=1)
se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,

LogOR(Y},Yy)) = {

sendo que a fungado de ligacao g é a inversa da transformacao z de Fisher, utilizada para o método
GEE2.

2. Cenéario-II:

Foram considerados dois tamanhos de amostra, o primeiro subcenario com 800 e o segundo com 200
observacoes, isso a partir de respectivamente 200 e 50 conglomerados, ambos com 4 medidas repetidas,
sendo que 2 das 4 medidas repetidas pertencem ao segundo nivel hierdrquico. Em cada subcenério,
metade das observacoes pertencem ao grupo A e a outra metade ao grupo B. Para gerar as respostas
bindrias correlacionadas e ajustar os modelos propostos foram consideradas as seguintes estruturas:

logitPr(Y =1) = —1.70 + 0.70I(Grupo = A),

( 0.62I(Mesmo Conglomerado=1)
se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,
0.51I(Mesmo Subconglomerado=1)

se j e k forem observacoes diferentes no mesmo subconglomerado,

g(Corr(Y;,Yy)) =

1.541(Mesmo Conglomerado=1)
se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,
1.08I(Mesmo Subconglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo subconglomerado.

LogOR(Y},Yy)) =
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3. Cenério-III:

Foram considerados dois tamanhos de amostra, o primeiro subcenario com 1600 e o segundo com 400
observagoes, isso a partir de respectivamente 200 e 50 conglomerados, ambos com 8 medidas repetidas,
sendo que 4 das 8 medidas repetidas pertencem ao segundo nivel hierarquico e 2 dessas 4 medidas
repetidas pertencem ao terceiro nivel hierdrquico. Em cada subcendrio, metade das observacoes per-
tencem ao grupo A e a outra metade ao grupo B. Para gerar as respostas bindrias correlacionadas e
ajustar os modelos propostos foram consideradas as seguintes estruturas:

logitPr(Y =1) = —1.70 + 0.701 (Grupo = A),

0.62I(Mesmo Conglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,
0.511(Mesmo Subconglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo subconglomerado,
0.43I(Mesmo Sub-subconglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo sub-subconglomerado,

g(Corr(Y, Yy)) =

( 1.541(Mesmo Conglomerado=1)
se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,
1.08I(Mesmo Subconglomerado=1)
se j e k forem observagoes diferentes no mesmo subconglomerado,
0.87I(Mesmo Sub-subconglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo sub-subconglomerado.

LogOR(Yj, Y1) =

Em estruturas hierdrquicas de agrupamento como a apresentada acima, a definicdo da matriz de
trabalho pode nao ser uma tarefa trivial. Dessa forma, apenas para ilustrar, transformando o vetor
a = (0.62,0.51,0.43) em correlagoes, terfamos a seguinte matriz de trabalho:

[ 1 0.65 0.51 0.51 0.30 0.30 0.30 0.30 T
0.65 1 051 0.51 0.30 0.30 0.30 0.30
0.51 0.51 1 065 0.30 0.30 0.30 0.30
0.51 0.51 0.65 1 030 0.30 0.30 0.30
0.30 0.30 0.30 0.30 1 0.65 0.51 0.51
0.30 0.30 0.30 0.30 0.65 1 0.51 0.51
0.30 0.30 0.30 0.30 0.51 0.51 1 0.65

| 0.30 0.30 0.30 0.30 0.51 0.51 0.65 1

Corr(Y;, Yi) =

Note que exp(0.62 + 0.51 4+ 0.43) — 1)/(exp(0.62 + 0.51 + 0.43) + 1) = 0.65, o que corresponderia
se j e k forem observacoes diferentes no mesmo sub-subconglomerado, ja se j e k forem observacoes
diferentes no mesmo subconglomerado, exp(0.62 4 0.51) — 1)/(exp(0.62 + 0.51) + 1) = 0.51, e por fim,
exp(0.62) — 1)/(exp(0.62) + 1) = 0.30, se j e k forem observacoes diferentes no mesmo conglomerado.

4. Cenério-1V:

Foram considerados dois tamanhos de amostra, o primeiro subcenario com 200 e o segundo com 100
observacoes, isso a partir de respectivamente 50 e 25 conglomerados, ambos com 4 medidas repetidas.
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Em cada subcenéario metade das observacgoes pertencem ao grupo A e a outra metade ao grupo B. Para
gerar as respostas bindrias correlacionadas foi considerado para a estrutura da média, logit Pr(Y =
1) = —1.7040.70I (Grupo = A), e para estrutura de associacdo um AR-1 com Corr(Y;,Y}) = 0.5. Para
os ajustes dos modelos, a estrutura da associacao foi mal especificada com uma simetria composta.

. Cendrio-V

Foram considerados dois tamanhos de amostra, o primeiro subcenario com 200 e o segundo com 100
observacoes, isso a partir de respectivamente 50 e 25 conglomerados, ambos com 4 medidas repetidas.
Em cada subcenario, as observacoes foram classificadas por uma varidvel discreta, denominada Var,
sendo que Var = —3,—-2,—1,0,1,2,3. Para gerar as respostas binarias correlacionadas foi considerado
para a estrutura da média, logit Pr(Y = 1) = —0.804+0.20V ar, e para estrutura de associagdo um AR-
1 com Corr(Y;,Y)) = 0.5. Para os ajustes dos modelos, a estrutura da associacao foi mal especificada
com uma simetria composta.

. Cenario-VI:

Foram considerados dois tamanhos de amostra, o primeiro subcendrio com 400 e o segundo com
200 observacoes, isso a partir de respectivamente 50 e 25 conglomerados, ambos com 8 medidas re-
petidas, sendo que 4 das 8 medidas repetidas pertencem ao segundo nivel hierarquico e 2 dessas 4
medidas repetidas pertencem ao terceiro nivel hierarquico. Em cada subcenario, as observacoes fo-
ram classificadas por uma varidvel discreta, denominada Var, sendo que Var = —3,-2,-1,0,1, 2, 3.
Para gerar as respostas binarias correlacionadas foram considerados, para a estrutura da média,
logitPr(Y = 1) = —0.90 + 0.10Var? e para estrutura de associacio:

0.62I(Mesmo Conglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,
0.51I(Mesmo Subconglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo subconglomerado,
0.43I(Mesmo Sub-subconglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo sub-subconglomerado,

g(Corr(Y;,Yy)) =

( 1.241(Mesmo Conglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo conglomerado,
LogOR(Y;, V) — 1.0.11(Mesm0 Subcongl(jmerédOZI)
se j e k forem observagoes diferentes no mesmo subconglomerado,
0.85I(Mesmo Sub-subconglomerado=1)

se j e k forem observagoes diferentes no mesmo sub-subconglomerado.

Para o ajuste dos modelos foi considerada a verdadeira estrutura de associagao, porém a estrutura da
meédia foi mal especificada por uma tendéncia linear, uma vez que a verdadeira estrutura da média era
quadriética, logitPr(Y = 1) = —0.90 + 0.10V ar?.

Na tabela 2 os resultados das simulagoes foram apresentados através do vicio de 6 = (B , &) e da diferenga

entre a média dos erros padroes de 6 com o verdadeiro erro padrao, dado pelo desvio padrao de 6. Dessa
forma, nota-se que independentemente do cenario criado nao houve diferencas consideraveis entre os métodos
GEE2, ALR e ORTH. As estimativas para média, associac¢ao e variancia robusta foram altamente similares.
Porém, dos resultados da simulacao, pode-se destacar a ja conhecida robustez dos modelos marginais, que

13



mesmo com a mal especificacdo da estrutura de associacdo, nao se corrompe a consisténcia da estrutura
da média, mesmo para os casos com menores tamanhos de amostra. Nos cenarios IV e V em que foi
mal especificada a estrutura de associacao, os valores estimados para média e erro padrao foram bastantes
préximos dos reais valores. No cendrio VI em que foi mal especificada a estrutura da média, especialmente
em g, houve uma maior diferenca entre o valor estimado e o valor real, sugerindo uma falta de consisténcia
para os tamanhos de amostra considerados.

Tabela 2. Resultados das simulagoes para comparacdo entre os métodos GEE2, ALR e ORTH.

cengrios | MO | g E[6]- 6 E[E.p(8)] - D.P(5)
grupos GEE2 ALR ORTH GEE2 ALR ORTH

po | -0,011 0,011 0,011 -0,003 -0,003 -0,003

200 Bl 0,007 0,007 0,007 -0,002 -0,002 0,002

| a 0,011 -0,028 0,022 -0,005 -0,005 0,007
po | -0064 -0,064 -0,064 -0,036 -0,036 0,036

50 Bl 0,051 0,051 0,051 -0,052 0,052 0,052

a -0,036 -0,064 -0,060 -0,029 -0,029 0,029

po | -0,0189 0,019 -0,019 0,011 0,011 0,011

200 Bl 0,014 0,014 0,014 0,008 0,008 0,008

a0 | -0,011 0,026 -0,019 0,008 0,004 0,015

| al 0,002 0,009 0,016 0,002 -0,004 0,004
RO | -0,053 -0,053 -0,053 0,021 0,021 0,021

- Bl 0,020 0,020 0,020 -0,016 0,016 0,016

a0 | -0,034 0,076 0,072 -0,037 -0,004 0,046

al 0,001 0,032 0,039 -0,049 -0,047 -0,083

BO | -0,003 -0,003 -0,003 -0,002 -0,002 0,002

Bl | -0,010 -0,010 -0,010 -0,006 -0,006 -0,006

200 a0 | -0,009 0,022 0,014 -0,003 0,018 -0,004

al 0,000 0,004 0,010 -0,004 0,004 0,004

" a2 | -0,003 0,004 0,009 -0,007 0,012 0,016
po | -0,058 -0,058 -0,058 -0,015 -0,015 0,015

Bl 0,023 0,023 0,023 0,011 0,011 0,011

50 a0 | -0,054 -0,096 -0,082 -0,030 0,046 0,023

al 0,016 0,048 0,056 0,017 0,016 0,013

a2 0,002 0,027 0,029 -0,009 0,001 0,009

w po | -0,047 0,047 -0,047 -0,020 -0,020 0,020

y A1 0,006 0,006 0,006 0,023 0,023 0,023
- Bo | -0072 0,073 0,074 -0,093 0,091 0,092

Bl | -0,003 0,000 0,002 -0,105 -0,102 0,103

o po | -0,021 0,021 0,021 -0,004 -0,004 -0,004

v Bl 0,010 0,009 0,009 0,000 0,001 0,001
- po | -0,028 0,028 -0,028 0,014 0,016 0,016

A1 0,010 0,007 0,008 -0,015 0,012 0,013

a0 | 0170 0,350 0,355 -0,002 -0,003 0,004

50 al | -0,021 -0,040 0,032 -0,004 -0,006 0,008

" a2 | -0,015 0,031 -0,019 -0,006 -0,009 0,011
a0 | 0,167 0,345 0,352 -0,002 -0,001 0,003

25 al | -0,023 0,043 -0,035 -0,002 -0,002 0,004

a2 | -0,009 0,021 -0,008 -0,002 -0,001 -0,004
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Na Tabela 3 pode-se observar o tempo computacional (em segundos) para os ajustes dos modelos apre-
sentados em diferentes cendrios de tamanho de amostra. Os modelos foram ajustados considerando na
estrutura da média a comparagdo de dois grupos e para estrutura de associacdo Cor(Y},Y) = a para o
método GEE2 e LogOR(Y;,Y);) = o para os métodos ALR e ORTH. Foi utilizado um computador com
processador due core i5.

Observando os resultados na tabela 3, destaca-se que para o método GEE2, o tempo computacional
aumenta exponencialmente a partir de situacoes com mais de 64 medidas repetidas no grupo, sendo que o
ajuste se torna invidvel computacionalmente no software R usando o pacote geepack para situagoes com
mais de 256 medidas repetidas, sendo que para essas situagoes, o método ORTH apresentou o menor tempo
computacional.

Tabela 3. Comparagido do tempo computacional (em segundos) entre os métodos GEE2, ALR e ORTH.

NE de Tamanho Metodos

Erupos do grupo GEE2 ALR ORTH
20 a 0,03 0,02 0,2
100 0,03 0,05 0,73
20 B 0,02 0,03 0,44
100 0,05 0,16 2,81
20 16 0,03 0,15 1,67
100 0,14 0,67 7,69
20 o 0,23 0,85 5,49
100 1,28 3.9 30,19
20 64 6,41 7.37 33,62
100 31,4 33,27 12432
20 128 276,91 93,41 13481
100 1113857 405,66 519,53
20 256 * 14022 420,0
100 * 6373.8 2296,1

* Inviavel computacionalmente no software R.
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4 Aplicagao

Nesta secao vamos ilustrar a metodologia apresentada na se¢ao 2, utilizando dois estudos reais com estruturas
hierarquicas de agrupamento em respostas bindrias.

4.1 Infecgao Parasitolégica

Este primeiro exemplo trata de um estudo epidemioldgico realizado nos municipios de Berilo e Chapada
do Norte, ambos caracterizados pela sua semi-aridez e localizados no vale médio do Jequitinhonha, regiao
nordeste de Minas Gerais, Brasil. Neste estudo, duas coortes de criancas foram investigadas para avaliar
o efeito da cisterna na ocorréncia de pelo menos uma infeccao parasitolégica. Estamos chamando de pelo
menos uma infeccao parasitologica, infecgoes causadas por algum dos 11 parasitas ou comensais detectados
ao longo do estudo. As coortes, com duragéo de 12 meses, foram definidas nos seguintes grupos:

e Grupol: Compostos por criancas de zero a sessenta meses de idade, residindo em area rural da regiao
selecionada, e tendo acesso em suas proprias casas ou na de outras pessoas a uma cisterna para
armazenamento de aguas pluviais.

e Grupo2: Compostos por criancas de zero a sessenta meses de idade, residindo em area rural da regiao
selecionada, mas sem acesso a uma cisterna.

As familias selecionadas para participar do estudo responderam um questiondrio no primeiro contato,
com o objetivo de obter informacoes mais precisas sobre suas caracteristicas economicas, pessoais, de higiene
doméstica e das condicoes de satde da crianca. Quando encontrada uma infeccao parasitolégica na crianga,
essa era devidamente tratada por um profissional da saide. As criancas foram avaliadas trés vezes ao
longo do tempo, sendo que no primeiro contato(Etapa=1) foram pesquisadas 572 criangas, no segundo
contato(Etapa=2) 463 e no terceiro contato(Etapa=3) 461. O ntmero médio de criangas por domicilio foi
de 1.29 criangas, sendo que o valor maximo foi de 4 criangas. A idade média das criangas no inicio do estudo
era de 28.7 meses.

Na Figura 1, pode-se visualizar a frequéncia observada de criancas com infeccao parasitolégica entre os
dois grupos ao longo do tempo. Na primeira etapa, do grupo com cisterna(grupol), 23.28% das criangas
apresentavam pelo menos uma infeccao parasitologica, enquanto que as que nao tinham cisterna esse percen-
tual foi de 26.76%. Na segunda etapa esses percentuais aumentam para 30.90% e 37.34%, respectivamente,
nos grupos 1 e 2. Ja na terceira etapa os percentuais sdo 25.73% e 24.03%, respectivamente, para os grupos
le?2.

Com o objetivo de comparar a ocorréncia da infeccao parasitolégica entre os dois grupos de interesse,
controlando pelos possiveis fatores de confusao, foram utilizadas as mesmas varidveis selecionadas por Fon-
seca(2012). Neste contexto, foi utilizado a seguinte estrutura para média:

logitPr(Y = 1) = Bo + 1I(Grupo = 2) + B2 (Etapa = 2) + 31 (Etapa = 3) + S4ldade
+851(Questao85 = Pouco ou Nao) + ¢ (Questao82 = Uma vez ao dia),

sendo que a idade foi medida na i-ésima crianca em meses (No inicio do estudo a idade minima foi 0.06 e a
méxima de 56.3), Questao85 se refere se a pessoa que cozinha para i-ésima crianga lava as maos (1=Pouco
ou Nao, 0=Sempre) e a Questao82 se refere a frequéncia de banho da i-ésima crianga (1=Uma vez ao dia,
0= Mais de uma vez ao dia).

Para o método GEE2, foi proposta a seguinte estrutura de associagao:
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((a11(Mesmo domicilio=1) + a5(NCD - 2),

se j e k forem criangas diferentes no mesmo domicilio,
g(Corr(Y;,Yy)) = § a1l(Mesmo domicilio=1) + asl(Etapas=1-2) + azl(Etapas=1-3)
+asl(Etapas=2-3) + a5 (NCD - 2),

[ se j e k forem tempos diferentes na mesma crianca,

sendo que a fungao de ligagao g é a inversa da transformagao z de Fisher dada em (10) e NCD é o ntimero de
criancas no mesmo domicilio. Para obter interpretagdo para «y se j e k forem criancas diferentes no mesmo
domicilio, centramos NCD em 2. Para os métodos ALR e ORTH, foi proposta a seguinte estrutura:

(01 1(Mesmo domicilio=1) + a5(NCD - 2),

se j e k forem criancas diferentes no mesmo domicilio,
LogOR(Y;,Y)) = { agI(Mesmo domicilio=1) + asI(Etapas=1-2) + asl(Etapas=1-3)
+ayl(Etapas=2-3) + a5(NCD - 2),

| se j e k forem tempos diferentes na mesma crianca.

E importante observar que a estrutura de associacao do GEE2 ¢ idéntica a dos métodos ALR e ORTH,
modificando-se somente a fungao de ligagao, implicando em medidas de associacao diferentes.

™~
=} —=—  (Grupo=1

- == Grupo=2

=1)
05 08
|

04

Prob(Infecgéo Parasitolégica
02
y
¥
!

0.1

0.0

T T T
1%Etapa 2°Etapa J*Etapa

Figura 1. Perfil médio de infeccao parasitolégica entre as criancas dos dois grupos ao longo do tempo.

Para facilitar o entendimento de como os modelos apresentados acomodam os dados com niveis hierarquicos
de agrupamento, vamos ilustrar a construcao das matrizes de delineamento. A construcao da matriz de deli-
neamento para o modelo apresentado é ilustrada de acordo com os dados da tabela 4, que sao do agrupamento
de duas criangas residentes no mesmo domicilio medidas nas trés etapas ao longo do tempo.
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Tabela 4. Informacoes de duas criangas residentes no mesmo domicilio medidas nas trés etapas ao longo do tempo.

Domicilio Crianga Grupo Etapa Idade Questao85 Questao82 Infeccao(yi;)
1 1 2 1 41 Sempre Uma vez ao dia 0
1 1 2 2 41 Sempre Uma vez ao dia 1
1 1 2 3 41 Sempre Uma vez ao dia 0
1 2 2 1 15 Sempre Uma vez ao dia 1
1 2 2 2 15 Sempre Uma vez ao dia 0
1 2 2 3 15 Sempre Uma vez ao dia 0

Considerando o agrupamento das duas criancas no mesmo domicilio, a matriz de delineamento para os
modelos apresentados seriam:

"1 1004 0 17] %
1 110 4 0 1 b
1 101 41 0 1 B2_“
1100 15 0 1 B | = Xy
111015 01 Ba
110115 01 B
- - L Be |
(1 1.0 0 0]
10100
10010
10000
10000
10000 o
10000 Qs
1 0 0 00 agzijka
10000 a
10000 as
10000
10000
11000
10100
|1 00 1 0|

As colunas de X;; sao o intercepto, I(Grupo=2), I(Etapa=2), I(Etapa=3), Idade, I(Questao85=Pouco ou Nao),
I(Questao82=Uma vez ao dia). Ja as colunas de Xj;;, sao [(Mesmo domicilio=1) que é o intercepto, I(Etapas=1-
2), I(Etapas=1-3), I(Etapas=2-3) e NCD - 2.

Com os resultados apresentados na Tabela 5, pode-se concluir o seguinte:

e Praticamente nao existe diferenga dos valores § e ep(f) entre os modelos ajustados, porém entre os
modelos que as medidas de associacao podem ser comparadas, ALR e ORTH, observa-se uma maior
variagao entre os valores de & e ep(&).

e Os trés modelos ajustados nao apresentaram evidéncias significativas de diferengas entre os dois grupos.

e Independentemente do modelo ajustado, na etapa 2 a chance de infeccao parasitolégica é de aproxi-
madamente 1.6 vezes a chance da etapa 1, sendo que nao existe diferenca significativa entre as etapas
1le3.
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Para os trés modelos ajustados, a cada més que se aumenta na idade da crianca, espera-se um aumento
médio de 1.02 vezes na chance de infecgao parasitoldgica.

A baixa frequéncia ou a nao lavagem das méaos das pessoas que cozinham para as criangas aumentam
a chance de infeccao parasitolégica quando comparada as pessoas que lavam sempre a mao, sendo os
valores [ e ep(3) dos modelos ajustados bem similares.

A frequéncia de banho nao exerce influéncia significativa sobre a infeccao parasitoldgica, embora os p-
valores 0.056, 0.055 e 0.051 respectivamente dos métodos GEE2, ALR e ORTH estejam bem préximos
da significancia.

Os resultados nao significativos para as medidas de associagao intra-individuo possivelmente estao re-
fletindo o tratamento realizado nas criangas quando elas apresentavam alguma infecgao parasitolégica,
enquanto que o resultado nao significativo intradomicilio pode ser explicado pela baixa quantidade de
domicilios com mais de uma crianga.

Tabela 5. Ajuste dos modelos propostos para os dados sobre infeccao parasitolégica.

Maodelos GEE2 ALR ORTH (A=0,031)
Estrutura da média B exp(B)} epip) P-wvalor B exp(p) epip) P-walor B exp(B)} epip) P-wvalor
Intercepto -1,702 - 0,164 0,000 |-1,708 - 0,165 0000 (-1,712 - 0,165 0,000
Grupo = Sem cisterna 0,09 1,101 0,121 0426|0097 1102 0,121 0422 | 0,095 1104 0,121 0,415
Etapa=2 0,486 1,625 0,138 o000 | 0486 1,626 0,138 0000 | 0,485 1,624 0,138 0,000
Etapa=3 0,018 1,019 0,154 0901|0021 1,021 03154 0892 | 0021 1021 0,154 0892
Idade crianca (meses) 0,020 1020 0004 o000 | 0020 1,020 0004 0000 | 0,020 1020 0004 0,000
Questaols = Pouca ou nac 1,196 3,306 0,255 o000 | 1,195 3,304 0,253 0000 | 1,200 5,322 0,254 0,000
Quest3ol2 = Uma vez ao dia -0,348 0,705 0,182 0,055 |-0,347 0,707 0,182 o056 |-0353 0,703 0,181 0,051
Estrutura da dependéncia o g o) epjo) P-valor| o exp{a) epio) P-walor| o expia) epjo) P-walor
Intercepto (Mesmo Domicilio) | 0,104 0050 0,091 0,253 (0218 1,244 0237 0230|0186 1204 0,225 0409
Mesmo Individuo = Etapas 1-2 |-0,163 -0,081 0,135 0,228 |-0.365 0.684 0,354 0,303 |-0.314 0730 0,343 07359
Mesmo Individuo = Etapas 1-3 |-0.207 -0,103 0,141 g 141 |-0446 0©,640 0383 p244 (-038B2 0672 0375 0302
Mesmo Individuo = Etapas 2-3 |-0,144 -0,072 0,134 0,283 |(-0.336¢ 0,715 0368 0362 |-0.281 0755 0,370 0448
MNCD -2 -0,068 -0,034 0,057 0,237 |-0,178 0,857 0,155 0251 |-0,146 0864 0,182 0,423

4.2 Ecologia de Microorganismos

Essa aplicagao refere-se a um estudo da ecologia de microorganismos, em que a presencga ou auséncia de
um grupo de fungos foi medida em 5 diferentes locais, dois no Brasil e trés na Argentina. Em cada local
era realizado um transecto e vinte plantas eram selecionadas a cada 5 metros aproximadamente. Para cada
planta foram selecionadas 5 folhas, sendo que a coleta dos fungos foi realizada em 6 diferentes fragmentos
da folha, cada fragmento com propriedade biolégica especifica. Dessa forma se tem 600 medidas dentro de
cada local, totalizando em 3000 medidas ao longo do estudo. Durante todo o estudo a prevaléncia do grupo
de fungos foi 6.8% na Argentina e 12.7% no Brasil.

Nesse estudo o objetivo principal é obter medidas de associagdo do grupo de fungos, intralocal, intra-
planta, intrafolha e intrafragmento, sendo que ainda se deseja testar a hipdtese de que a medida que se
aumenta a distancia entre as plantas de um mesmo local, diminui-se a associacao do grupo de fungos. O
objetivo secundario é verificar se a prevaléncia do grupo de fungos é diferente entre Brasil e Argentina.
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Na Figura 2, com o objetivo de verificar de forma descritiva se os fungos tendem a aparecer em aglo-
merados entre plantas mais préximas ou intraplanta, intrafolha e intrafragmentos, todas as respostas de
um mesmo local de coleta foram combinadas dois-a-dois, o que possibilitou estimarPr(Y; = 1,Y, = 1) e
relacionar com as varidveis “Mesma Planta”, “Mesma Folha”, “Mesmo Fragmento” e a “Distancia entre
duas plantas”. Cabe destacar que o fato de o grupo de fungos aparecer em aglomerados entre plantas mais
préximas ou intraplanta, intrafolha e intrafragmentos é o que induz a estrutura de dependéncia entre as
respostas de um mesmo local de coleta.
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Figura 2. (a)Gréfico de barras para Pr(Y; = 1,Y,; = 1) onde j e k denotam dois individuos na mesma planta, (b) na mesma
folha e (c¢) no mesmo fragmento. (d)diagrama de dispersdo com o alisamento via fun¢do lowess() para Pr(Y; =1,Yy =1) e a
distancia entre as plantas de um mesmo local de coleta.

Ap6s uma andlise da Figura 2, pode-se verificar que a probabilidade de se encontrar dois fungos na mesma
planta é maior que a de encontrar dois fungos em plantas diferentes, sendo que a medida que se aumenta
a distancia entre duas plantas em um mesmo local de coleta a Pr(Y; = 1,Y), = 1) diminui praticamente de
forma linear. Comparando Pr(Y; = 1,Y}, = 1) entre observacoes da mesma folha e de folhas diferentes, a
diferenca é ainda maior que ao nivel da planta, enquanto que ao nivel do fragmento aparentemente nao existe
diferenca. E interessante destacar que como a coleta dos fungos era realizada em 6 diferentes fragmentos da
folha para medir a associacao no mesmo fragmento, envolveu a comparacao de diferentes folhas, podendo
ser da mesma ou de diferentes plantas. Com essa andlise descritiva, parece haver evidéncias de que os fungos
se apresentam em aglomerados, indicando a presenga de associagao ao nivel do local (através da distancia
entre as plantas), da planta e da folha. Um importante resultado dessa andlise descritiva para a modelagem
realizada posteriormente é a evidéncia que a influéncia da distancia entre duas plantas sobre o parametro
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de associacao ¢ linear.

Para medir a associacao do grupo de fungos intralocal, de forma condicional & distancia entre as plantas,
intraplanta, intrafolha e intrafragmento, assim como para avaliar se a prevaléncia do grupo de fungos foi
diferente entre Brasil e Argentina, para os métodos ALR e ORTH, foram utilizadas as seguintes estruturas
para a média e associagao:

logitPr(Y = 1) = By + B11(Pais = Brasil),

ai1l(Mesmo Local=1) + asDistanciaj;, + asl(Mesmo Fragmento=1),

se j e k forem plantas diferentes no mesmo local de coleta,

LogOR(Y;, i) — all.(Mesmo Local=1) TaQI(Mesma Planta=1) 4+ a4I(Mesmo Fragmento=1),
se j e k forem folhas diferentes na mesma planta,

a1l(Mesmo Local=1) + apl(Mesma Planta=1) 4+ azI(Mesma Folha=1),

se j e k forem fragmentos diferentes na mesma folha,

sendo que a varidvel distancia estd em decametros (Minimo=0, Méximo=11.4).

Para essa aplicacao utilizando a mesma estrutura apresentada para os métodos ALR e ORTH, apenas
trocando a funcao de ligagao da estrutura de associagao, o método GEE2 nao foi vidvel computacionalmente
com o pacote geepack no software R. A inviabilidade computacional é devida ao esforgco exigido pelas 600
medidas dentro de cada local. Na secao 3 abordamos sobre o esfor¢o computacional dos métodos GEE2,
ALR e ORTH.

Os modelos ajustados pelos métodos ALR e ORTH retratam muito bem os dados apresentados na Figura
2, sendo que com os resultados exibidos na Tabela 6, podemos concluir que:

e No mesmo local de coleta se, se observa um fungo em uma planta, a cada metro que se aumenta na
distancia entre a segunda planta, a chance de se observar outro fungo nessa diminui significativamente
independente do modelo ajustado.

e Para os trés modelos ajustados, no mesmo local de coleta se, se observa um fungo em uma planta, a
chance de se observar outro fungo na mesma planta é de aproximadamente 3.6 vezes a chance de se
observar outro fungo em outra planta.

e Para os trés modelos ajustados, no mesmo local de coleta e na mesma planta se, se observa um fungo
em uma folha, a chance de se observar outro fungo na mesma folha é de aproximadamente 2.5 vezes
a chance de se observar outro fungo em outra folha.

e Nao existe associagao significativa intrafragmento para o método ALR, porém com o método ORTH
tem-se uma grande proximidade do nivel de 5% de significancia, com o p-valor igual a 0.055.

e Para os trés modelos ajustados, pode-se considerar que a chance de se encontrar esse tipo de fungo no
Brasil é cerca de 4 vezes a chance de se encontrar esse tipo de fungo na Argentina.
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Tabela 6. Ajuste dos modelos propostos para os dados sobre a ecologia de microorganismos.

Modelos ALR ORTH (A=0,0002)
Estrutura da meédia B expiB) epiB) P-valor] B  exp(B) ep(B) P-valor
Intercepto -3,343 0,364 0,000 |-3,345 0,3633 0,000
Pais=Brasil 1461 4310 0,367 0,000 | 1464 4324 0,366 0,000
Estrutura da dependéncia o2 expla?) epfo2) P-valor| o2 exp(o?) ep(a?) P-valor
Intercepto{Mesmo Local) 0,025 1,035 0,205 0,904 (0,031 1,032 0,058 0,599
Mesma Planta 1,277 3,587 0,392 0001|1293 3,644 0,338 0,001
Mesma Folha 0,918 2,505 0,351 0,009 [ 0898 2454 0,340 0,008
Mesmo Fragmento 0,075 1078 0048 0,117 | 0077 1080 0,040 0,055
Distancia entre Plantas (10m) |-0,033 0,968 0,013 0,011 [-0,035 0966 0,007 0,000
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5 Discussao

Nesse trabalho nés apresentamos modelos marginais e seus procedimentos de estimagao para tratar dados
correlacionados binarios, especialmente quando temos estruturas hierarquicas, sendo que o foco dos modelos
propostos é realizar inferéncia para a estrutura da média e para os pares de associagao. Quando o problema
pratico envolve estruturas hierarquicas ou mais de uma classe de agrupamento o método proposto por Liang
e Zeger (1986) torna-se invidvel para acomodar as estruturas de dependéncia. O método proposto por
Prentice(1988) jé permite acomodar essas miltiplas estruturas de dependéncia e ainda realizar inferéncias
para elas. Porém, quando se trata de respostas binarias, deseja-se medir as associacoes principalmente
através de razoes de chances, o que nao é permitido por essa metodologia.

Nossos resultados indicaram nao haver diferenca entre o desempenho dos métodos GEE2, ALR ¢ ORTH
nas estimativas da média, associagao e de seus respectivos erros padroes. Porém, para um n; grande, préximo
de 250, o método proposto por Prentice(1988) se mostrou invidvel computacionalmente, enquanto que os
métodos ALR e ORTH se mostraram eficazes. Nossos resultados também indicaram que quando o objetivo
principal da pesquisa estiver na estrutura de associagao, deve-se ter um cuidado especial na modelagem
da estrutura da média, pois sua mal especificagdo pode induzir uma falta de consisténcia nas medidas de
associacao.

A questdao computacional continua sendo uma limitacao para os métodos ALR e ORTH. Em nossa
aplicacao, devido a estrutura hierarquica de agrupamento, tinhamos 600 medidas repetidas em 5 diferentes
locais, resultando em 898500 linhas na matriz de delineamento e horas de espera para obter os resultados.
A busca por métodos ainda mais eficientes computacionalmente para tratar modelos com respostas bindrias
na presenca de multiplas estruturas hierarquicas deve continuar, uma vez que estudos com a presenca de
muitos grupos com elevado ntimero de medidas repetidas sao comuns nas diversas areas do conhecimento.
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Cddigos usados no software R

No apéndice somente foi disponibilizado os cédigos do R para as aplicagbes. Os cédigos das simulacoes
ficaram grandes demais para serem apresentados. Caso seja de interesse do leitor solicite os codigos das
simulagoes ao autor.

1% Aplicag8o: Infecgdo Parasitolégica

H H

require (orth)

require(geepack)

banco <- read.csv2 ("C:/Users/André/Desktop/Mestrado/Dissertacdo/Aplicagdo/dados.csv")
attach(banco)

# Construindo a Matriz de Delineamento Xjji

n <- as.vector(table(as.factor(banco$Nimero.do.domicilio)))
last <- cumsum(n)

first <- last - n + 1

Design <- NULL

for ( i in 1:length(n) )

{

n.i <- n[i]

id.i <- banco$Nimero.do.domicilio[first[i]]
id.id <- banco$Id[first[i]:last[i]]

age.i <- banco$Etapalfirst[i]:last[i]]

PD.i <- banco$Pdomicilio[first[i]:last[i]]
1<-1

if (n.i == 1) z.i <- cbind(NA,NA,NA,NA)
else

{

# note que: ch2(m) = m(m - 1)/2

id.i <- rep(id.i, choose(n.i, 2))

z.i1 <- rep(NA, choose(n.i, 2) )

z.i2 <- rep(NA, choose(n.i, 2) )

z.i3 <- rep(NA, choose(n.i, 2) )

for( j in seq(l, n.i - 1) )

{

for( k in seq(j+1, n.i) )

{

.i1[1] <- paste(age.iljl,-", age.ilk])
.i2[1] <- ifelse(id.id[j]l- id.id[k]==0,1,0)
.1i3[1] <- as.numeric(PD.il[1])

<- 1+1

.i <- cbind(id.i, z.i2, z.il, =z.i3)

~— N —“——~«— H N N N

Design <- rbind(Design, z.i)

}

Design <- data.frame(Design)
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colnames(Design) <- c("U", "ID", "Ctempo", "PD")
DesignF <- na.omit(Design)

# Criando a varidvel mesmo individuo ou n&o, e se mesmo individuo, entre quais tempos.

varl<- paste(DesignF$ID, DesignF$Ctempo)

MT <- factor(ifelse(varil=="1 1 - 2", "1 - 2", ifelse(vari=="11 - 3", "1 - 3",
ifelse(vari=="1 2 - 3", "2 - 3", "0"))))

DesignF$MT <- MT

# Centralizando o nimero de domicilio por 2.

DesignF$PD1 <- as.numeric(DesignF$PD)-2

z <- cbind(rep(1,dim(DesignF) [1]), ifelse(DesignF[,5]=="1 - 2",1,0),
ifelse(DesignF[,5]=="1 - 3",1,0),ifelse(DesignF[,5]=="2 - 3",1,0),
(as.numeric(DesignF[,6])))

colnames(z) <- c("Intercepto", "MIT12", "MIT13", "MIT23", "PD")

# MIT12 significa: mesmo individuo entre os tempos 1 e 2, e assim sucessivamente.
z0 <- data.frame(z) # para usar orth a matriz design deve ser um data.frame
# ORTH

orth0 <- orth(Resposta ~ GrupoB + factor(Etapa) + Idade.crianga + quest&o85c +
quest&o82b, data=banco, formula.z= ~ MIT12 + MIT13 + MIT23 + PD,

dataz=z0, id=Nimero.do.domicilio, estLam=T)

summary (orth0)

# ALR

ordgee0 <- ordgee(ordered(Resposta) ~ GrupoB + factor(Etapa) + Idade.crianga +
quest&o85¢c + quest&o82b, id=Numero.do.domicilio, mean.link="logit",

data=banco, corstr=("userdefined"), z = z )

summary (ordgee0)

# GEE2 (Prentice)

geeglm0 <- geese(Resposta ~ GrupoB + factor(Etapa) + Idade.crianga + quest&o85c +

quest&o82b, id=Numero.do.domicilio, family=binomial,cor.link = "fisherz",
data=banco, corstr=("userdefined"), z =z )
summary (geeglmO)

H— e ——
w

# 2% Aplicag8o: Ecologia de Microorganismo

H
H

dados<- read.csv2("C:/Users/André/Desktop/Aline Vaz/Mestrado/dados.csv")
attach(dados)

# Construindo a Matriz de Delineamento Xjji

n <- as.vector(table(as.factor(dados$P1l)))
last <- cumsum(n)

first <- last - n + 1

Design <- NULL

for ( i in 1:length(n) )

{

n.i <- n[i]
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id.i <- dados$P1([first[i]]

ind.i <- dados$Ind[first[i]:last[i]]

fo.i <- dados$Fo[first[i]:last[i]]

fr.i <- dados$Fr[first[i]:last[i]]

dis.i <- dados$dis[first[i]:last[i]]

resp.i <- dados$Y[first[i]:last[i]]

1<-1

if (n.i == 1) {z.i <- cbind(NA,NA,NA,NA,NA)}
else

{

# Note que: ch2(m) = m(m - 1)/2

id.i <- rep(id.i, choose(n.i, 2))

z.i1 <- rep(NA, choose(n.i, 2))

z.i2 <- rep(NA, choose(n.i, 2))

z.i3 <- rep(NA, choose(n.i, 2))

z.i4 <- rep(NA, choose(n.i, 2))

z.i5 <- rep(NA, choose(n.i, 2))

for( j in seq(l, n.i - 1))

{

for( k in seq(j+1, n.i))

{

.11[1] <- ifelse(ind.il[j] - ind.i[k]==0,1,0)
.i2[1] <- ifelse(fo.il[j] - fo.i[k]==0,1,0)
.i3[1] <- ifelse(fr.il[j] == fr.i[k],1,0)
.i4[1] <- abs(dis.i[j] - dis.ilk])

.i6[1] <- ifelse(resp.ilj] & resp.ilk]==1,1,0)
<- 1+1

.i <- c¢cbind(id.i, z.il1, z.i2, z.i3, z.i4, z.ib)

—~~ N -+~ N N N N N

Design <- rbind(Design, z.i)

}

Design<- data.frame(Design)

DesignF<- Design

colnames(DesignF)<- c("Local", "Ind", "Folhas", "Frag", "Dist", "Resp")

# Andlise descritiva para estrutura de associagéo

par (mfrow=c(2,2))

par (mar=c(5,5,1.5,3))

barplot (tapply(DesignF$Resp, DesignF$Ind, mean), col="seagreend",

xlab="j e k na mesma planta(a)",

ylab=expression(Prob(Y[jl==1,Y[k]==1)), ylim=c(0,0.04), names=c("N&o","Sim"))

barplot (tapply(DesignF$Resp, DesignF$Folhas, mean), col="seagreen4d",
xlab="j e k na mesma folha(b)", ylab=expression(Prob(Y[jl==1,Y[k]==1)),
ylim=c(0,0.04), names=c("Ndo","Sim"))

barplot (tapply(DesignF$Resp, DesignF$Frag, mean), col="seagreen4d",
xlab="j e k no mesmo fragmento(c)", ylab=expression(Prob(Y[jl==1,Y[k]==1)),
ylim=c(0,0.04), names=c("Ndo","Sim"))
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plot(sort(unique(DesignF$Dist)), tapply(DesignF$Resp,DesignF$Dist,mean),

pch=20, ylab=expression(Prob(Y[jl==1,Y[k]l==1)), ylim=c(0,0.04),

xlab="Dist&ncia entre as plantas j e k no mesmo local(m)(d)")
lines(lowess(sort(unique(DesignF$Dist)), tapply(DesignF$Resp,DesignF$Dist,mean))

z0a<- cbind(rep(1l,dim(DesignF) [1]), DesignF[,2], DesignF[,3], DesignF[,4], DesignF[,5])
Pais<- factor(ifelse(dis < 2320400, "Brasil", "Argentina"))
datal<- data.frame(Y, Pais, Pl)

# 0 método abaixo n&o roda devido ao esforgo computacional. 0 R ira travar!
# GEE (Prentice)

geeglm0 <- geese(Y ~ Pais , id=Pl, family="binomial",
corstr=("userdefined"), z = z0a , data=datal)

summary (ordgeeOa)

# ALR

ordgee0 <- ordgee(ordered(Y) ~ Pais , id=P1l, mean.link="logit",
corstr=("userdefined"), z = z0a , data=datal)
summary (ordgee0)

# ORTH

orth0 <- orth(Y ~ Pais, data=datal, formula.z= ~ Ind + Folhas + Frag + Dist,
dataz=DesignF, id=P1l, maxiter=30, estLam=T)
summary (orth0)
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