Modelos lineares generalizados hierdrquicos:

parte 2
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Exemplo 5: condig3o respiratéria (

)

m Um total de 56 pacientes foi considerado no estudo sendo que 27

receberam o tratamento com uma droga ativa enquanto que os 29
pacientes restantes receberam placebo.

m Cada paciente foi observado em quatro ocasides (ndo foi informado
a distancia cronoldgica entre as visitas) em que mediu-se a condi¢do
respiratdria (boa ou ruim) (0 e 1, respectivamente).

m Foram também observados o sexo e a idade (em anos) de cada

paciente além da pré-existéncia de um nivel base (sim ou n3o).
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https://www.amazon.com/Generalized-Linear-Models-Applications-Engineering/dp/0470454636/ref=sr_1_1?dchild=1&keywords=Generalized+Linear+Models%3A+with+Applications+in+Engineering+and+the+Sciences&qid=1606190385&sr=8-1
https://www.amazon.com/Generalized-Linear-Models-Applications-Engineering/dp/0470454636/ref=sr_1_1?dchild=1&keywords=Generalized+Linear+Models%3A+with+Applications+in+Engineering+and+the+Sciences&qid=1606190385&sr=8-1

m Estudo regular ou irregular: tempo entre as visitas ndo informado.

m Balanceado em relagao a condicao de avaliagdo e desbalanceado em

relacdo ao grupo (29 - placebo e 27 - droga ativa).

m Completo.
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Medidas resumo: por tratamento

Tratamento Periodo Média DP  Var. CV(%) n
placebo 1 0,69 047 022 6827 29

placebo 2 0,62 0,49 0,24 79,56 29
placebo 3 0,72 045 021 62,81 29
placebo 4 052 051 026 9832 29
droga 1 0,81 040 0,16 4858 27
droga 2 0,48 0,51 0,26 105,75 27
droga 3 019 040 0,16 213,76 27
droga 4 0,04 0,19 0,04 519,62 27
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Medidas resumo: por sexo

Sexo Periodo Média DP  Var. CV(%) n

feminino 1 1,00 0,00 0,00 0,00 7
feminino 2 1,00 0,00 0,00 0,00 7
feminino 3 1,00 0,00 0,00 0,00 7
feminino 4 057 053 029 9354 7
masculino 1 0,71 046 021 639 49
masculino 2 0,49 0,51 0,26 103,12 49
masculino 3 039 049 024 126,96 49
masculino 4 0,24 0,43 0,19 177,41 49
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Medidas resumo: por nivel base

Nivel base Periodo Média DP  Var. CV(%) n

auséncia 1 071 049 024 6831 7
auséncia 2 0,71 0,49 0,24 68,31 7
auséncia 3 071 049 024 6831 7
auséncia 4 043 053 029 12472 7
presenca 1 0,76 043 0,19 57,54 49
presenca 2 0,53 0,50 0,25 95,03 49
presenca 3 0,43 0,50 0,25 116,67 49
presenca 4 0,27 0,45 0,20 168,13 49
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médios: por tratamento
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médios: por sexo
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médios: por nivel base
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Medidas resumo idade por condicao

condi¢do
Estatistica boa ruim
media 27,17 33,31
dp 8,44 13,17
vari 71,19 173,30
cv 31,06 39,52
minimo 11,00 11,00

mediana 26,00 32,00
maximo 57,00 63,00
n 109 115
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Box plot: idade em funcdo da condicao
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Correlacoes tetracoricas

1 2 3 4
1,000 0,740 0,354 0,556
0,740 1,000 0,685 0,417
0,354 0,685 1,000 0,778
0,556 0,417 0,778 1,000

B~ w o NN

Descricdo a respeito das correlagdes tetracéricas: link 1 e link 2.
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Modelos%20multidimensionais%20TRI%202S%202017.pdf
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Ronald_dissertcao.pdf

M.R. (geral/um nivel) para dados bindrios

Y ng: Bernoulli(p;)
P
F_l(pi):Z@in - pi=F Zﬁjxj,' d=1,2,..,n
j=1

m Y, : ocorréncia (1) ou ndo (0) de algum evento.
m X : valor da varidvel explicativa j associada ao individuo i; 3; :

parametro associado ao impacto de cada covaridvel na probabilidade

de ocorréncia do supracitado evento.

m F(.): (geralmente) fungdo de distribuicdo acumulada de alguma
varidvel aleatéria (continua) com suporte em R. F~1(.) é conhecida
como func¢do de ligacdo. A rigor, pode ser qualquer fung¢do,

F : R — [0,1].Modelo com intercepto: xi; = 1,Vi.
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M.R. logistica para dados bindrios com uma unica

covariavel

g Bernoulli(p;)

Y;:
) = o+ Pixii

ebot+Prixii ]
pi= 1 + ePotbixii’ !

logito(p;) = (
1- Pi

=1,2,...,n

m Y; : ocorréncia (1) ou n3o (0) de algum evento.
m F(.): corresponde a fda de uma distribuigdo logistica padrdo
(portanto o nome regress3o logistica). Nesse caso, o logito(.) ¢ a

func3do de ligacao.

Prof. Caio Azevedo



m Interpretagdo dos pardmetros. Defina /(p;) = logito(p;).
Bo
e

1+ ebo’

m Se x3; =0, entdo p; =

m Defina /(p,'+1) = By + ﬁl(Xl,' + 1) e /(p,') = By + Bix1;. Entdo

i+1/(1 — pi ~
I(pis1) — I(pi) = 61 — W = e” (razdo de chances).
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M.R. para dados bindrios com um tnico fator

Yii g Bernoulli(p;;)
logito(p;) = In ( Pi ) = pu+a,a=0
1—pi
eu+af . .
— pi:mvlzlvza akv./:1727 5 i
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m Interpretacdo dos pardmetros. Defina /(p;) = logito(p;).

et
" p= T
m Defina /(p;) = p + «;. Entdo
I(pi) — I(pi") = ai — aiv — m = e%™ % (razdo de
chances).
Pi/(1 = pi)

m Especificamente, = e* (comparando o grupo de

p/(1—p1)
referéncia com os demais).
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M.R. (geral/hierdrquico com dois niveis) para dados

binarios

Yiilu;j id. Bernoulli(pji) (nivel 1)
Bi = Wy + u;(nivel 2)
P p
FHpi) = XiBj =Y Bixie — pi=F < > ﬁngik)
k=1 k=1

ind.
ﬁj = (le, "‘7ij), = VVJPY + uj ~ NP(VVJPYa lI’)
iid
uj = (Uijy s i) ~  Ny(z, ), T = ¥(0)
Xji = (Xﬁl’ "'vinP)/ ) W = (Vth S VVJ'Q)/

ewnj o j=1,2,..J
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M.R. (geral /misto, equivalente ao MLHG anterior) para

dados binarios

Yiilu; ind. Bernoulli(p;;)

Fpi) = Ziy + Xju; -~ pi = FH (Zjy + Xju)

J
Xii = (Xjits - Xjip) + Zji = (Zji1, - Zjip)
Uj = (Ulj, veny Upj),
v = \II(O)

Todas as outras quantidades sdo como definidas anteriormente.
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M.R. para os dados do exemplo (regressao logistica)

ind.

Yiiluo; "~
logito(pji) =
_|_

_>

Q;j =

ii.d

em que ug; ~°

Bernoulli(p;i)
Pji )
In | ——
<1 = Pji
aj + P1(idadej — a) + PBatrat; + B3sexo; + [Babase;

fBs(periodoji — b)
ea+,6’1 (idadej—a)+ B2 tratj+[33sexo;+ B4 basej+ s (periodoji— b)

Pji = 1+ ea+,31(idad5j;7a)+52tratj+ﬂ3sexoj-+ﬁ4basej+ﬂ5(periodoj-,-fb)’

Qa + Ugj

i=1,2,3,4;=1,2,..,59

N(0,%), a = 30,32 (média das idades) e b =1 (periodo

1). (OBS: foram usadas variaveis binarias, para representar as

covariaveis).
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_Intro_MRLM_REG_1S_2019_parte_3_Teste_CB.pdf

M.R. para os dados do exemplo (regressao logistica)

m Yji : condicdo : 1 - ruim; 0 - boa (no instante / do paciente j).

m idadej: idade (em anos), (no instante i do paciente j), tratj : (=1
droga ativa, = 0 placebo); sexo; : (=0 feminino, =1 masculino);
base; : (=0 auséncia do nivel base, =1 presenca do nivel base), do
J-ésimo paciente e periodoj; : instante no qual a visita foi realizada,
do j-ésimo paciente no i—ésimo instante.

m Exercicio: propor uma forma geral (numérica) para calcular as

esperangas marginais (£(Yji)).
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Interpretacao dos parametros

Para cada covariavel, se considerarmos o mesmo individuo, os logitos
funcionam de forma parecida com o caso anterior, mantendo-se cada

uma das outas covaridveis fixas.
m Razdo de chances entre tratamentos (placebo/droga): 1, = .
m Razdo de chances entre sexos (masculino/feminino): 1, = .
m Raz3o de chances entre bases (presenca/auséncia): 1, = e,

m Raz3o de chances entre para o aumento em uma ano na idade:

P = ePr.
m Razao de chances entre um determinado periodo e o subsequente:
P, = e,
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Estudo de simulacao

m Simulou-se dois modelos.

m Modelo 1: Yj|uo; "¢ Bernoulli(p;), i =1,2,...5;j = 1,2, ..., 100,
logito(pji) = 1+ 0, 1x; + uoj; x; = I; Ugj FRd- N(0;0,5).

m Modelo 2: Y;|b; "¢ Bernoulli(p;),i = 1,2, ..,5:j = 1,2, ..., 100,
pi = F(1+0,1x; + upj, v = 4); xi = i; ug; NS N(0;0,5), em que

F(.,v = 4) representa a fda de uma distribuicdo t4).
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Resultados: modelo 1 - RCD
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Resultados: modelo 1 - RCD

Grafico de quantil-quantil normal
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Resultados: modelo 1 - Pearson
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Resultados: modelo 1 - Ordinario
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Resultados:

modelo 1 - Ordinario
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Resultados: modelo 2 - RCD
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Resultados: modelo 2 - RCD

Grafico de quantil-quantil normal
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Resultados: modelo 2 - Pearson
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Resultados: modelo 2 - Pearson
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Resultados: modelo 2 - Ordindrio
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Resultados: modelo 2 - Ordindrio
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Resultados do ajuste do modelo

Laplace
Parametro Estimativa  EP IC(95%) Estat. z p-valor
Bo 456 1,13 [2,34;6,78] 4,03 0,0001
B2 (trat) -1,62 0,55 [-2,69 ; -0,5] -2,97 0,0030
B3 (sexo) 300 1,05 [1,03;-2,94  -294  0,0033
B4 (base) 0,79 088 [-0,94;252] 090  0,3683
B1 (idade) 0,07 0,02 [0,02;0,11] 2,92 0,0034
Bs (periodo) -1,05 0,21 [-1,46 ; -0,65] -5,08 < 0,0001

¢ =1,538
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Resultados do ajuste do modelo

QA
Parametro Estimativa  EP IC(95%) Estat. z p-valor
Bo 461 1,16 [2.33; 6.90] 3,96 0,0001
B, (trat) 165 057 [2.76;-054] 291  0,0037
B3 (sexo) 313 109 [526;-1.00]  -288  0,0040
B4 (base) 081 092 [0.99;2.62] 089  0,3757
B1 (idade) 0,07 0,02 [0.02 ;0.12] 2,85 0,0043
Bs (periodo) 1,07 021 [1.48;-0.66]  -510 < 0,0001

o =1,777
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Resultados do ajuste do modelo

QVP
Parametro Estimativa  EP IC(95%) Estat. z p-valor
Bo 429 0,99 [2,36 ; 6,23] 4,35 < 0,0001
B2 (trat) -1,55 0,52 [-2,56 ; -0,54] -3,00 0,0041
B3 (sexo) 28 096 [474;-097]  -297  0,0045
B4 (base) 0,78 087 [-0,93 ; 2,48] 089 03771
B1 (idade) 0,06 0,02 [0,02;0,11] 2,86 0,0061
Bs (periodo) 1,04 015 [1,33;-074] 698 < 0,0001

¢ = 2,059
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Resultados: modelo ajustado com QA - RCD

Grafico de quantil-quantil normal
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reais: efeitos aleatdrios por grupo
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reais: box plot dos efeitos aleatdrios por grupo
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reais: histograma dos efeitos aleatérios
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reais: boxplot dos efeitos aleatérios
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reais: QQplot com envelopes dos efeitos aleatérios

uOj—intercepto, KS : 0.5789
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Dados reais: valores preditos e intervalos de confianca dos

efeitos aleatdrios
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Resultados do ajuste do modelo reduzido - MR (sem nivel

base)
QA
Pardmetro Estimativa  EP IC(95%) Estat. z p-valor
Bo 497 112 [2,78;7.17] 444 < 0,0001
B, (trat) 1,54 055 [-2,61:-046] 279  0,0052
B3 (sexo) -2,79 0,99 [-4,73;-0,85] -2,82 0,0047
51 (idade) 0,07 002 [0,02;0,12] 2,85 0,004
Bs (periodo) 1,07 021 [148;-066]  -510 < 0,0001
¢ =1,813
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MR ajustado com QA - RCD (diagnéstico)
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MR ajustado com QA - RCD (env. sim. do modelo)

Grafico de quantil-quantil normal
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reais: efeitos aleatdrios por grupo (MR)
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reais: boxplot dos efeitos aleatdrios por grupo (MR)
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reais: histograma aleatérios por grupo (MR)
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reais: boxplot dos efeitos aleatérios (MR)
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reais: QQplot com env. dos efeitos aleatérios (MR)

uOj—intercepto, KS : 0.765
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Dados reais: valores preditos e intervalos de confianca dos

efeitos aleatdrios (MR)
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Comentarios

m Todos os fatores, com excecdo do nivel base s3o significativos.

m Os modelos apresentaram, me geral, um bom ajuste.

O grupo que usou a droga apresentou melhora (significativa) na

condigdo respiratdria.

Homens e/ou jovens apresentam, em geral, melhor condigdo

respiratoria.

A suposicdo de normalidade parece ser razoavel para modelar os

efeitos aleatdrios, os quais parecem ser significativos.
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