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RESUMO

O objetivo deste trabalho é propor, comparar e selecionar modelos
estatisticos baseados na metodologia dos MLGMs e das EEGs. Analisar em
que situacdes cada modelo pode ser melhor utilizado. Discorrer sobre as
técnicas de estimacdo dos parametros, escolha da estrutura da matriz de
covariancia, definicdo e utilidade das raz6es de chances e a aplicacdo em um
conjunto de dados da area de anestesiologia veterinaria envolvendo equinos.

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por Taffarel (2013). Os
vinte e quatro equinos utilizados no experimento foram agrupados da seguinte
maneira: (1) animais anestesiados (tratamento 1), (2) animais anestesiados e
que receberam analgesia prévia (tratamento 2), (3) animais anestesiados e
submetidos a orquiectomia com administracdo de analgésico apds 0 processo
operatorio (tratamento 3) e (4) animais anestesiados e submetidos a
orquiectomia com administracdo de analgésico antes de serem operados
(tratamento 4).

Os animais foram observados por cinco avaliadores em diferentes
momentos: uma hora antes do procedimento cirirgico ou anestésico (M1),
quatro horas ap0s a recuperacdo anestésica e antes da aplicacdo de

analgésicos nos animais do tratamento 3 (M2), duas horas apés M2 (M3) e



vinte e quatro horas apoés a cirurgia (M4). A variavel resposta (com distribuicao
Bernoulli) era “olhar o flanco”, um comportamento comum em equinos com
dores abdominais.

O tratamento 3 e 0 momento 2 foram os efeitos que apresentaram as
maiores razdes de chances de ocorréncia da variavel resposta (independente
de qual metodologia estatistica foi empregada na analise) quando comparados
com os demais tratamentos e momentos.

Ambos os modelos estatisticos ajustados aos dados (modelos 1 e 2)
obtidos através das EEGs e dos MLGMs mostraram-se ser uma poderosa
ferramenta para explicar a variavel resposta “olhar o flanco” principalmente em
relacdo a selecdo das covariaveis estatisticamente significativas.

Nas EEGs, como ndo se exige a especificacdo da distribuicdo dos
vetores-resposta, esta tornou-se uma metodologia estatistica bastante
vantajosa, principalmente para dados binarios como os analisados neste
trabalho.

Os MLGMs, por terem como uma de suas suposicdo a heterogeneidade
de individuo para individuo, estes se mostraram adequados quando o objetivo

de inferéncia é sobre um individuo especifico.
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SUMMARY

The objective of this work is to propose, compare and select statistical
models based on the methodology of GLMMs and GEEs. Examine in which
situations each model can be better used. Discuss about the techniques of
parameter estimation, choice of the covariance matrix structure, definition and
utility of the odds ratios and application in a set of data in the area of veterinary

anesthesiology involving equines.

The data used in this work were obtained by Taffarel (2013). The twenty-
four equines used in the experiment were grouped as follows: (1) anesthetized
animals (treatment 1), (2) animals anesthetized and that received prior
analgesia (treatment 2), (3) animals anesthetized and underwent orchiectomy
with administration of analgesics after surgery process (treatment 3) and (4)
animals anesthetized and underwent orchiectomy with administration of

analgesics before being operated (treatment 4).

The animals were observed by five evaluators at different times: one
hour before surgery or anesthetic (M1), four hours after recovery from
anesthesia and before the application of analgesics in animals of treatment 3
(M2), two hours after M2 (M3) and twenty-four hours after surgery (M4). The
response variable (with Bernoulli distribution) was "look the flank”, a common

behavior in equines with abdominal pain.



The treatment 3 and the moment 2 were the effects with the highest
occurrence of odds ratios of the response variable (regardless of what statistical

methodology used in the analysis) compared to other treatments and moments.

Both statistical models fitted to the data (models 1 and 2) obtained
through the EEGs and MLGMs shown to be a powerful tool to explain the
response variable "look flank" especially regarding the selection of statistically

significant covariates.

In the EEG, is not required as the specification of the distribution of
vectors response, it became quite advantageous statistical methods, particularly

for binary data as analyzed in this work.

The MLGMs for having as one of its assumption heterogeneity among
individuals, these were suitable when the goal of inference is about a specific

individual.
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1) INTRODUCAO

E comum em pesquisas, experimentos ou ensaios clinicos, o
pesquisador estar interessado se certo evento ocorreu ou ndo (como por
exemplo, se ocorreu ou ndo Obito de um paciente, se houve ou nao recidiva de
certa doenca em mamiferos e se certa praga em uma lavoura criou ou nao
resisténcia a um determinado pesticida, dentre outros) gerando assim dados
binarios. Além disso, é importante estudar quais variaveis contribuiram para

que o evento de interesse ocorresse.

Neste sentido, a estatistica € utilizada para se estudar a relacdo entre as
variaveis. Por exemplo, analisar a influéncia de varidveis explicativas sobre
uma variavel resposta de interesse ou sobre o seu valor médio esperado. De
um modo geral, 0s estatisticos utilizam um modelo de regressdo multipla para
relacionar a variavel resposta com as variaveis explicativas (regressoras). Esta

metodologia € uma das mais amplas e eficientes para modelar dados.

Para se analisar dados binarios, os métodos estatisticos tradicionais, em
especial os modelos lineares gerais (Gaussianos) e/ou a andlise de variancia
(ANOVA), séo inadequados, visto que estes supdem que a variavel resposta
(continua) tenha distribuicio Normal como estrutura probabilistica,
homocedasticidade (dispersdo em torno do valor médio constante) e
independéncia entre as observacdes, o que ndo ocorre em situacdes descritas
acima, pois a variavel resposta de interesse (denotada por Y) recebe o valor “1”
se ocorreu 0 evento de interesse (sucesso) e “0” caso contrario (fracasso).

Portanto, Y tem distribuicdo Bernoulli (variavel discreta binéria).

Até o inicio da década de 70 faziam-se transformacfes nesta variavel
(na proporgéo de ocorréncia do evento), que produziam alteracdes na relacéo
entre a variavel resposta e as variaveis explicativas o que dificultava a

interpretacdo do modelo, mostrando-se pouco eficiente.

Como solugcdo para esse problema Nelder e Wedderburn (1972)

propuseram o0s modelos lineares generalizados (MLGs), que unificou os
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procedimentos de inferéncia tanto para dados continuos como discretos,

eliminando a necessidade de transformacéo na variavel resposta.

Além disso, em experimentos, algo comumente feito sdo medidas
repetidas em um mesmo individuo. Muitas vezes por interesse cientifico
(quando um médico deseja estudar o efeito ao longo do tempo de um
antinflamatério aplicado em pacientes, por exemplo) e outras por custos ou
escassez de unidades amostrais (no caso em que se deseja estudar uma
doenca rara ou uma pesquisa com animais silvestres). Nestes casos deve-se
levar em consideracdo uma possivel correlacdo entre as diferentes medidas
realizadas em um mesmo individuo. Assim a suposi¢ao de independéncia intra-

individuo pode nao ser valida.

“Um perigo em potencial que pode ocorrer ao desconsiderar a
correlacdo entre as observacdes é que, ao ajustar um modelo de regresséo
para dados correlacionados, uma covariavel pode ndo apresentar significancia
estatistica, mas se ajustarmos um modelo de regressdo para dados
independentes, esta mesma covariavel apresente significancia estatistica”.
(HOSMER, LEMESHOW e STURDIVANT, 2013).

“A vantagem deste tipo de estudo longitudinal (em que as variaveis
respostas estdo sendo medidas repetidamente sobre o mesmo individuo ao
longo do tempo) é que se pode distinguir as mudancas ocorridas dentro de

cada individuo em diferentes momentos fixos.” (MYERS et al, 2010).

Para variaveis continuas, uma opcédo para se analisar tais dados seria a
utilizacado da anélise de variancia para medidas repetidas (ANOVA-MR), mas
para dados binarios a ANOVA-MR é inapropriada, pois esta supde distribuicdo
Normal multivariada, variancias iguais em todos os momentos e correlacdo
constante entre quaisquer dois momentos (algo dificii de obter em
experimentos da area de medicina veterinaria, pois € esperado, por exemplo,

gue o paciente mude sua situacao clinica ao longo do tempo).

Dentre as diferentes maneiras de se analisar dados binarios

correlacionados (sob o enfoque da estatistica classica), duas delas se mostram
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importantes: os modelos lineares generalizados mistos (MLGMs) e as

equacgodes de estimacdo generalizadas (EEGS).

Os MLGMs (também chamados de modelos sujeitos-especificos) tém
por objetivo estimar os parametros associados aos efeitos fixos e aos efeitos
aleatdrios. Entende-se por efeitos fixos aqueles em que os niveis do fator séo
controlados (escolhidos) pelo pesquisador, como por exemplo, quantidade de
fertilizante que sera aplicado em uma determinada regido (o fator é a
quantidade de fertilizante e os niveis sao fixados, tais como: 0, 15, 30, 45 e 60
kg/ha); e efeitos aleatorios aqueles em que os niveis do fator sdo uma amostra
aleatéria da populacdo dos possiveis niveis. Por exemplo, suponhamos que
certa industria de derivados de leite queira saber se as fazendas fornecedoras
interferem na qualidade de seus produtos. Como o numero de fazendas (N) &
grande torna-se inviavel fazer o experimento com todas, entdo o
experimentador sorteia e retira uma amostra de fazendas para o experimento.
Assim o estudo trara informacdes sobre a populacdo de fazendas, ndo apenas

para as fazendas amostradas.

Um das suposicdes basicas dos MLGMs é o pressuposto de
heterogeneidade das unidades amostrais do experimento. Eles procuram
explicar a variabilidade natural intrinseca das unidades amostrais por adicionar
no modelo efeitos aleatérios ndo observaveis nos quais as covariaveis
(inseridas no modelo) foram incapazes de captura-la. Por exemplo, por mais
homogénea que seja a amostra, o tempo de reacdo de determinado principio
ativo em pacientes submetidos a experimentos farmacocinéticos difere uns dos
outros por diversos fatores ndo observados. Recorrendo aos MLGMs, o

pesquisador podera explicar esta variabilidade extra.

As EEGs (também chamadas de modelos populagdo-média),
desenvolvidas por Liang e Zeger (1986) propdem analisar dados com medidas
repetidas utilizando MLGs. Eles obtém estimativas consistentes para os
parametros de regresséo, utilizando as EEGs e tratam os parametros de
correlacdo (isto é a dependéncia nas respostas) como sendo de perturbacao.
Além disso, as EEGs séo robustas para uma ma especificacdo da matriz de

correlacdo (para um tamanho amostral n suficientemente grande).
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Prentice e Zhao (1991) utilizam EEGs para obter estimativas
consistentes dos parametros de regressdo e de correlacdo e, neste caso, é
necessario que tanto o modelo de regressdo como a estrutura da matriz de
correlacdo estejam corretamente especificados. Métodos para analise de
dados que ignoram essa dependéncia entre as observagbes tendem a
subestimar os erros-padroes (ZEGER, KARIM, 1991; DIGGLE, LIANG e

ZEGER, 1994).

Fitzmaurice, Laird e Ware (2011) citam uma situagcéao que ilustra bem a
diferenca entre os objetivos praticos dos MLGMs e das EEGs: “se um médico
estd interessado no efeito (ao longo do tempo) de um determinado farmaco em
um paciente especifico, entdo o recomendado é utilizar MLGMs. Por outro lado,
se uma empresa farmacéutica estd interessada no efeito médio do mesmo
farmaco na populacdo, entdo as EEGs se adaptam melhor a situacao”.
Portanto, as duas metodologias sdo recomendadas quando se trabalha com

dados correlacionados.

Entre as metodologias estatisticas descritas (MLGMs e EEGS), ndo ha
uma que seja “melhor” ou “ideal’. Cada uma tem seus objetivos especificos,
vantagens e desvantagens (principalmente quanto a diferenca na interpretacao
dos parametros de seus modelos).

Diante do exposto acima, este trabalho ficou estruturado da seguinte
maneira: o capitulo 2 mostrara os objetivos, justificativa e relevancia deste
trabalho. O capitulo 3 discorrera sobre as metodologias estatisticas (MLGMs e
EEGS) e, para cada uma delas abordara a estrutura dos modelos, métodos de
estimacdo e inferéncia dos parametros. Os capitulos 4 e 5 descreverdo
brevemente algumas estruturas de matrizes de covariancias utilizadas na
modelagem envolvendo MLGMs e EEGs e razbes de chances,
respectivamente. O capitulo 6 fard a descricdo dos dados, a metodologia
aplicada no experimento (em anestesiologia veterinaria envolvendo equinos) e
guais sdo as covariaveis que serdo incorporadas na analise dos dados e na
construcdo dos modelos. O capitulo 7 ficou reservado a analise e aos
resultados obtidos e o capitulo 8 destinado as conclusbes e consideracdes

finais.
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2) OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

O objetivo deste trabalho € propor, comparar e selecionar modelos
estatisticos no enfoque dos MLGMs e das EEGs. Analisar em que situagdes
cada metodologia pode ser melhor utilizada. Discorrer sobre as metodologias
de estimacdo dos parametros, escolha da estrutura da matriz de covariancia,
definicdo e utilidade das razbes de chances e a aplicacdo em um conjunto de

dados da area de anestesiologia veterinaria.

A justificativa e relevancia desse trabalho baseiam-se na importancia do
tema apresentado, o qual estd engajado com a linha de pesquisa
(bioestatistica) do programa de pos-graduacdo em Biometria onde tem por
finalidade o uso de metodologias estatisticas no estudo de problemas
bioldgicos. Além disso, ter contato com pesquisadores da area de medicina
veterinaria propiciou ao aluno habilidades e competéncias essenciais que se
deve ter ao trabalhar com profissionais e/ou equipes multidisciplinares.
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3) FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A necessidade de distinguir os modelos para analisar dados
longitudinais discretos de acordo com a interpretacdo dos coeficientes leva ao
uso de termos como modelos marginais (no contexto das EEGs) e modelos
com efeitos aleatérios (MLGMs). Estes modelos, devido ao fato da
interpretacdo dos coeficientes serem diferentes, tém objetivos de inferéncia
distintos. Para os modelos marginais o objetivo da inferéncia é a populacao
enquanto que para os modelos com efeitos aleatorios o objetivo da inferéncia é
o individuo. A escolha do modelo para analisar os dados longitudinais discretos

tem entdo de ser feita tendo em conta a questao a que se quer dar resposta.

Para o estudo de anélise de dados com medidas repetidas através das
EEGs e dos MLGMs utilizamos alguns modelos estatisticos (para resposta

binaria) que serdo descritos conforme se segue.

3.1) EquacgOes de Estimacao Generalizadas

Como ndo é uma tarefa simples a obtencdo de um correspondente
multivariado para distribuicdbes de probabilidades discretas para vetor(es)
resposta para modelos marginais, precisamos de opc¢des que nao levam em
consideracao a funcéo de verossimilhanca. Uma delas foi proposta por Liang e

Zeger (1986) e tal método € baseado na ideia de “equacdes de estimacao”.

Em modelos marginais, este método baseia-se na estimagéo por quase-
verossimilhanca e como tal ndo necessita que a distribuicdo conjunta de Y; seja
especificada. A sua popularidade deve-se ao fato de combinar, de forma
simples e flexivel, a modelagem do valor médio da variavel resposta em funcéo
das covariaveis, isto €, a componente de maior interesse, com a acomodacgao
da dependéncia entre as observacdes sobre o mesmo individuo sem

necessidade de especificar a estrutura de dependéncia.
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3.1.1) Estrutura do modelo marginal

Os modelos marginais sdo uma maneira natural de estender os modelos
lineares generalizados a dados longitudinais (discretos ou continuos). Num
modelo marginal o valor esperado marginal E(Y;;) € modelado como funcéo
das covariaveis. “O termo valor esperado marginal € usado para realcar o fato
de que a resposta média ndo esta condicionada a outras variaveis resposta ou
a efeitos aleatorios nao observaveis” (FITZMAURICE, LAIRD E WARE, 2011).

Como as medicbes repetidas, em cada individuo, ndo tém a tendéncia
de ser independente, a andlise marginal tem que incluir pressupostos em

relacdo a correlacao.

Seja y;; a resposta observada do i-ésimo individuo no tempo t, em que
t=1,..,T; e i=1,..,n, realizacdo da variavel resposta Y;;. O vetor das
variaveis resposta para o i-ésimo individuo é dado por Y; = (Yil,...,YiTi)T e

X} = (1, X1, -, Xit(p—1)) fepresenta o vetor p X 1 das covariaveis associado ao

ponto (i,t) do experimento. Para cada componente de Y;, Y;;, tem-se E (Yn) =
Uit € var (Yn) = Vit-
O modelo linear classico pode ser escrito na forma:
Yie = Bo + BiXier + BaXiez + -+ + Bp—1)Xitp-1) + €ir = thﬂ + €t

em que B = (Bo,B1, B2 -, Bp-1)" € 0 vetor p x 1 dos parametros de regresséao

desconhecidos e €;; € uma variavel aleatéria com valor esperado zero.

Considera-se que Y;; tem uma distribuicdo pertencente a familia

exponencial cuja densidade marginal € definida por:
Wit
f (i) = exp [7 (yi0ic — c(0:r)) + die, ¢)]-

Segundo Fitzmaurice, Laird e Ware (2011) um modelo marginal para
dados longitudinais tem as seguintes caracteristicas:

1) A esperancga marginal para cada variavel resposta,
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dc(Bic)
200,

E(Y;) = e =
depende das covariaveis, x;; através de uma funcao de ligacao,

gWie) =N = x{tﬁ )

tal como a identidade para respostas continuas normalmente distribuidas, o

logit para respostas bindarias e o log para contagens;

2) A variancia marginal depende do valor médio marginal de acordo com

¢ 9%c(On) ¢
Y. = . = V . — T ——— — ,
var(Yyt) = vy (uie) w5 aeizt w5
em que V(.) € uma fungcdo de variancia conhecida, ¢ € um parametro de
dispersdo ou de escala (que pode ser conhecido ou estimado) e w;; € uma

constante conhecida;

3) A correlagéo entre Y;; e Y,;,» (em que t’ denota o tempo em que a variavel
resposta Y; foi observada, sendo t # t') é uma funcao do valor médio marginal
e, possivelmente, de parametros adicionais, a; e escreve-se corr(Yy,Y) =

p (Ui, hir) €m que p(.) € uma fungdo conhecida

As duas primeiras hipoteses do modelo marginal descrevem o valor
médio e a variancia de Y, e correspondem ao MLG inicialmente proposto por
McCullagh e Nelder (1989). A terceira hipétese, com a incorporacdo da
correlacao entre as respostas referentes ao mesmo individuo, que representa a

principal extensdo dos MLGs para dados longitudinais (FITZMAURICE, LAIRD
e WARE, 2011).

Modelo marginal para dados binarios

Seja x;; = (1, t1, ..., t,—1)" € B = (Bo, 1, -, Bp-1)" € considere-se Y;; uma
resposta binaria tomando os valores 0 e 1 e a funcédo de ligacdo logistica

(logit). Neste caso as hipéteses do modelo marginal assumem a forma:

. i Pr(Yi=1)
1) logit(ue) = log () = log (Frymyy) = Bo + Bat +++ Bpoitp-s
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2) var (Yie) = pie (1 — pie);
3) corr (Y, Yier) = a.

Ao modelo marginal acima indicado, da-se o nome de modelo de

regressao logistica, o qual assume o pressuposto de variancia de Bernoulli,

var(Yye) = pie(1 — wie).

Para descrever a terceira hipotese, é necessario ser criterioso ao utilizar
o termo correlacdo. Nas variaveis resposta discretas, as correlacfes estédo
condicionadas pelo valor médio da variavel resposta, e vice-versa, como é o

caso em que a variavel resposta € binaria.

A correlacdo entre duas respostas binarias € dada por (DIGGLE et al,
2002):

Pr(Yit—1=1Y:=1)—it—1 Hit
[Mit—1 (A= pip—1) e (1—pie)]/?

corr(Yie—q,Yie) =

em que Pr(Y;;_, = 1,Y;; = 1) satisfaz a desigualdade
max(0, pie—1 + pir — 1) <Pr(Yy—y = LY = 1) < min(u—1, fir)-

Por exemplo, se w1 = E(Yie-1) = Pr(Yie-1 =1) =03 € p = E(Y) =
Pr(Y;; = 1) = 0,7 entdo corr(Y;—1,Yir) < 0,49. O que significa que a correlagdo
nao pode exceder 0,49 quando as probabilidades de sucesso tém os valores
0,3e0,7. (ZUUR et al, 2009).

Com este resultado, verifica-se que, quando a variavel resposta é
binaria, a correlacdo ndo é a medida mais natural de associacdo entre as
respostas para um mesmo individuo. Neste caso, muitos autores utilizam a

razdo de chances que sera descrita com mais detalhes no capitulo 5.

O vetor B representa o efeito das covariaveis no valor médio

populacional e ndo como a resposta do individuo depende da covariavel.

Ao analisarmos as trés hipoteses do modelo marginal, verifica-se que
ndo € necessario qualquer pressuposto em relagdo a distribuicdo das
observagfes; apenas € necessario um modelo de regressao para o valor médio

da variavel resposta.
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Esta omissdo de um pressuposto em relacdo a distribuicdo € vantajosa,
sobretudo no caso em que a variavel resposta é discreta, em que especificar a
distribuicdo conjunta multivariada de Y; ndo é trivial. Por outro lado, uma
desvantagem ao omitir-se a distribuicdo de Y; é que os métodos de estimacao
baseados na maxima verossimilhanca ndo podem ser utilizados e, por isso,

recorre-se ao método das EEGs.

As EEGs, propostas por Liang e Zeger (1986), é a extensdo multivariada
do método de estimacao por quase-verossimilhanca. O método das EEGs para
B tem a mesma forma das equacgdes score para os modelos univariados; o que

difere é a forma de escolher a matriz de covariancia.

Assim, tendo em atencdo que as componentes do vetor Y; =

(Yiq, ...,YiTi)T para cada individuo ndo sdo independentes, o método das EEGs

para B é dado por:

Up(B,0) = ) DIViI@] (¥ — ) = 0 (3.1)

em que D; = Z—’;;, é uma matriz T; X p, ¥; = (Y1, ..., Yir,), #; 0 vetor do valor
esperado de Y; e V;(a) € uma matriz diagonal T; X T; que para o i-€simo

individuo é dada por:
Vi(@) = (47’ Ry(@)A}"*) (3.2)

Em (3.2) A; € uma matriz T; X T; cujo elemento na diagonal t & V(u;),
funcédo variancia (var(Y;;) = ¢V (u;:)) € R;(a) = corr(Y;) € uma matriz diagonal

T; X T; que recebe o nome de “matriz de correlacéo de trabalho”.

Se R;(a) =1, a matriz identidade T; x T;, entdo o método das EEGs
reduz-se as equacbes de quase-verossimilhanca para um modelo linear

generalizado que assume que as medidas repetidas sédo independentes.

Quando R;(a) esta corretamente especificada entdo V;(a) = var(Y;).



20

O sistema de equacdes (3.1), concebido para estimar B, necessita de a
e ¢ mas a estimacdo destes depende de B. Este processo de dependéncia é

quebrado através da utilizacdo de um processo iterativo.

O processo iterativo divide-se em quatro passos (DAVIS, 2002;
FITZMAURICE, LAIRD e WARE, 2011; MYERS et al, 2010; MOREL e
NEERCHAL, 2012):

1) Determinar-se as estimativas iniciais de g, B(©, através do ajustamento de

um MLG assumindo que as observacdes sao independentes;
2) (i) Calcular os residuos de Pearson e;;;

(i) Calcular a;

(iii) Calcular R; («);

(iv) Calcular ¢;

(v) Calcular V;(a) = ¢(A}*R; (a) A)/?);

3) Atualizar a estimativa de g:

S
I
S

Bt =B — AT[Vi(a)]—lﬁi DI [V.(@)] *(y; — )|

i=1 i=1

4) Repetir 0s passos 2-3 até 0 processo convergir.

As estimativas de a e ¢ séo facilmente obtidas a partir dos residuos de

Pearson, e;;, definidos por

Vit — fyr)

et = =
Vvar(f)

em que o parametro de dispersao ou de escala, ¢, é estimado atraves de

2%

i=1 i=1

T;

el

SI'—‘
;ﬂ|»—x
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e a estimacdo de a, pode ser obtida de forma semelhante, dependendo da
estrutura de correlacdo definida. Os pormenores das estruturas de matrizes de

correlacdo de trabalho serédo descritos no capitulo 4.

3.1.2) Estimacéao e inferéncia

Liang e Zeger (1986) mostraram que, sob certas condicbes de
regularidade, o estimador de 8, B, solucdo das EEGs, possui as seguintes

propriedades:
1. E um estimador consistente de f.

Esta propriedade é valida quer se tenha modelado corretamente a estrutura de
correlacdo ou ndo (MYERS et al, 2010; FITZMAURICE, LAIRD e WARE, 2011;
STOKES, DAVIS e KOCK, 2000). Desta forma, para que B proporcione
estimativas validas de B necessita-se apenas que o modelo para o valor médio

da variavel resposta tenha sido corretamente especificado.

2. Para grandes amostras, a distribuicdo amostral de f é Normal multivariada,

com valor médio B e matriz de covariancia
I5LIgt (3.3)

sendo que

Iy = z D} [V;(a)]™'D;

n

L= DT Vi(@)] var(1)[Vi(a)] D,

i=1

calculada em (B,@&). Este estimador da matriz de covariancia é consistente a

medida que o numero de individuos que contribuem para cada elemento da
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matriz tende para infinito (DIGGLE et al, 2002) e é conhecido como estimador

“sandwich” de var(B).

Embora com a metodologia das EEGs se obtenham estimadores
consistentes de B, mesmo quando a matriz de correlacdo de trabalho ndo esta
corretamente especificada, os erros-padrao usuais dos estimadores nao séo
consistentes nesta situagcéo. Felizmente, a utilizacdo do estimador “sandwich”
de var(ﬁ) permite obter, em muitas situacdes, erros padrdo validos para B.

Baseados no estimador “sandwich” obtém-se versdes robustas do teste Wald.

Apesar da importante propriedade de somente ser necessario que o
modelo para o valor médio da variavel resposta seja corretamente especificado
para obter estimadores consistentes de B, a escolha da matriz de covariancia €
bastante importante. S&o duas as razbes para esse fato. Primeiro, porque
guanto mais préxima a matriz de covariancia, V;, estiver da verdadeira matriz
de covariancia, maior € a eficiéncia ou precisdo com a qual B pode ser
estimado. Segundo, porque a propriedade de robustez é uma propriedade
assintética, que é valida apenas para grandes amostras. (FITZMAURICE,

LAIRD e WARE, 2011).

Quando se utiliza o método das EEGs o teste de razdo de
verossimilhancas ndo pode ser usado em virtude da estimacao ter se baseado
na quase-verossimilhanca. No entanto, tendo em atencdo a distribuicéo
assintotica dos estimadores das EEGs, o teste de Wald pode ser usado.

Por exemplo, quando o objetivo é testar
HO:B]' ZOUSHO:BJ‘ 7‘:0

paraj =1, ..,p a estatistica de teste de Wald é dada por

—~

_B
/var(ﬁj)

que, sob H,, tem distribuicdo assintotica Normal e var([?j) € 0 j-ésimo

W =

elemento da diagonal da matriz (3.3).
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Para testar a hipétese mais geral
Ho:LB: OUSHO:Lﬂ * 0

em que L é uma matriz r X p de posto completo r, a estatistica de teste de

Wald é dada por:

w = (LB)' [Lvar (B)LT]”" (LB)

que, sob H,, tem uma distribuicdo assintética qui-quadrado com r graus de
liberdade (Davis, 2002).

3.2) Modelo Linear Generalizado Misto

Os MLGMs, propostos por Breslow e Clayton (1993), sdo uma extensao
dos MLGs que permitem a adicdo de componentes de variabilidade devida a
efeitos ndo observados. Os MLGMs séo, portanto, MLGs que incluem efeitos

aleatorios no preditor linear, além dos efeitos fixos.

A introducédo destes efeitos aleatérios no preditor linear permite modelar
a estrutura de correlacdo entre observacdes que pertencem ao mesmo
individuo. A correlacéo entre observacfes de um mesmo individuo surge assim

do fato destas partilharem os mesmos efeitos aleatérios ndo observaveis.

Os MLGMs tém como objetivo descrever as alteracbes da resposta
meédia de cada individuo e a relacdo destas alteracbes com as covariaveis.
Assim sendo, estes modelos tém como finalidade realizar inferéncias para o

individuo e ndo para a populacéo.
3.2.1) Estrutura do modelo linear generalizado misto
Tal como na secédo 3.1.1, seja y;; a resposta observada no individuo i

para o tempo t, realizacdo da variavel resposta Y;; em que t =1,..,T; e i =

1,..,n sendo x7, = (1, x4, ) Xit(p—1)) O Vetor p X 1 das covariaveis associadas
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a cada vetor resposta Y, e B = (Bo P B2 Bp-1)"0 vetor px1 dos
paradmetros de regressdo desconhecidos. Considere-se agora z;; um vetor q X

1 de efeitos aleatérios b;.

Os MLGMs podem ser especificados do seguinte modo (DIGGLE et al,
2002):

1) Dado b;, as variaveis resposta (Y4, ..., Y;7i), S&0 mutuamente independentes

e seguem um MLG com densidade
Wit
f(Yie|b;) = exp [? (yitgit - C(Bit)) + d(yits ¢)]

O valor médio e a variancia condicionais sdo dados, respectivamente,

por:
dc(0;¢)
E(Yltlbl) = l’lf’t = 691:’-
e
0%c(0;) ¢
Y.|b) = vk = —*2
var( ltl l) vlt aglzt wit

gue se assume gque satisfacam,

9(uiz) = xiB + zitb;

¢
vir = V(Iif’t)w—_
it

em que g(.) é uma funcéo de ligacdo e V(%) uma funcéo de variancia, ambas
conhecidas, ¢ é um parametro de dispersdo ou de escala e w;; € uma

constante conhecida;
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2) Os efeitos aleatorios, b;, i = 1,...,n sédo independentes entre si com uma

distribuicdo multivariada comum F.

De uma maneira geral a equacdo dos MLGMs podem ser escrita na

forma:;
g{EYie|b)} = nf; = xI.B + z}b;

com as especificacdes dadas em 1 e 2, sendo a distribuicdo comum aos efeitos
aleatérios b;, Normal multivariada com valor esperado zero e matriz de

covariancia D.

Modelo linear generalizado misto para dados binérios

Sejazy = xi = (Lty, o, tp_1)"€ B = (Bo, Br, - Bp-1)" €b; =
(boi» b1iy - bp-1):))", €m que se assume que b; é um vetor aleatorio
independente com uma distribuicdo Normal multivariada, com valor médio zero

e matriz de covariancia, D.

Y;: € uma resposta binahria que assume os valores 0 e 1 e a funcéo de
ligacdo logistica, logit, € a escolha natural para a funcdo de ligacdo. Neste

caso as hipoteses do MLGM séo:

1) Condicional ao vetor de efeitos aleatorios b;, Y;; sdo independentes e
seguem uma distribuicio Bernoulli, com E(Yi|b,) =pu’ e wvar(Yylb;) =

E(Yielb){1 — E(Yye|b)} = piy (1 — 1), (¢ = 1);
2) logit(uf,) = xi:B + zfb; = (Bo + bop) + (By + b1ty + -+ (Bp-1 + bp-1)i)tp1-
Interpretacao dos coeficientes do modelo

A introducdo de efeitos aleatorios nos MLGs, juntamente com
covariaveis associadas ao experimento, permite modelar a estrutura de
correlacdo entre observacoes que pertencem ao mesmo individuo. No entanto,
no modelo linear geral (Gaussiano) esses efeitos ndo afetam a interpretacao
dos parametros fixos do modelo; ja nos MLGs a interpretacdo desses efeitos é

afetada.

A esperanca de Yy, E(Y,), € dada por
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E(Yi) = E{E(Yir|b)} = E[g™ ' (xieB + zib))].

Em geral, ndo € possivel simplificar esta expressdo devido a néo
linearidade da funcdo g~!(.) e, como tal, De Boeck, Naberezny e Tavares

(2011) mencionam que:

Elg(Yie|b)] # g[E (Yie|bi)]-

Assim, nos MLGMs tém-se as seguintes interpretacbes para 0s

parametros fixos e para a componente aleatéria do modelo:

(i) Parte fixa: As componentes de B,[,, tém uma interpretacdo em termos
especificos do individuo. Isto é, representam a influéncia das covariaveis na

alteracdo da resposta média esperada de um individuo especifico.

(i) Parte aleatdria: As componentes de b; expressam a heterogeneidade

natural de cada individuo especifico.

3.2.2) Estimacao e inferéncia

Os MLGMs permitem a acomodacdo de variaveis resposta com
distribuicbes ndo-Normais, da especificacdo de funcdes ndo lineares entre o
valor esperado da resposta e dos preditores, e podem modelar a correlagao
atraves de efeitos aleatérios. No sentido de serem feitas inferéncias corretas,
esta correlacdo tem de ser considerada e a distribuicdo conjunta, quer do vetor
das respostas, quer do vetor de efeitos aleatérios, tem de ser completamente

especificada.

Como resultado a funcdo de verossimilhanca €é wusada e,
consequentemente, a estimacdo e a inferéncia baseiam-se no método da

méaxima verossimilhanca.

No MLGM a contribuicdo do i-ésimo individuo para a funcdo de

verossimilhanca é:
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T;
1®.6.0) = [ [ [ rorlb s 627 biipIab:
t=1
O sobrescrito A em L% (B, ¢, D) € uma notacdo utilizada para indicar que

se trata da funcéo de verossimilhanca do modelo com efeitos aleatorios. Para

os n individuos a funcao de verossimilhanca é apresentada na forma:
n n

@60 = [1@.0.0) =] | | @010 rbiIDIaD,
i=1 i=1

com Lf(B,¢|D) =1'[f;1f(yit|bi,ﬁ,qb), em que O sobrescrito F refere-se ao

modelo de efeitos fixos.

O logaritmo da funcao de verossimilhanca é dado por:

48, ¢.D) = ) 10gL{ (B, $,D)

que assume a expressao

1
exp (— —biTD‘lbi> db;.

2

c i 1
18.0.0) = ) o | LB s1DIDI 2 x

Em geral, o problema néo tem uma solucéo analitica. Desta forma faz-se
necessario recorrer a metodos de célculo numérico para realizar inferéncia com
base na maxima verossimilhanca. Os métodos mais conhecidos sao: a
aproximacéao dos dados, do integrando (aproximacao de Laplace) e da integral.
Descreveremos brevemente somente o0 método baseado na aproximacéao da

integral conforme se segue:
Método de aproximacéao da integral

Dos varios métodos de integracdo que podem ser usados, muitos dos
guais se encontram implementados em varios programas estatisticos, destaca-
se 0 método numérico da quadratura de Gauss-Hermite e 0 método numérico
adaptativo da quadratura de Gauss-Hermite. Estes métodos baseiam-se na

aproximacao de integrais na forma:
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[ res@az 34

em que f(z) € uma funcdo densidade conhecida e ¢(z) € a fungédo densidade
de uma distribuicdo Normal multivariada. Comeca-se por padronizar os efeitos
aleatérios de forma a obter a matriz de covariancia. Seja §; com §; = D~/?b;
em que §; segue uma distribuicdo Normal com valor médio e matriz de
covariancia dada por I. Desta forma o preditor linear assume a forma:

Nie = X3 B + z;;D7V/28;
em que b; foi substituido por D~1/2§;.

A contribuicdo do i-ésimo individuo para a funcéo de verossimilhanca é,

assim, dada por
T;
L{(B,¢,D) = f | [ @etbe8.9)r @iy,
t=1

- j | [rowts. 8.0.0)r60d8;.35)
t=1

A expressao (3.5) estd, portanto, na forma da expressao (3.4), a qual é
necessaria para aplicar o método da quadratura de Gauss-Hermite (ou o

meétodo adaptativo da quadratura de Gauss-Hermite).
Método da quadratura de Gauss-Hermite

Segundo McCulloch, Searle e Neuhaus (2008) o método da quadratura

de Gauss-Hermite, [ f(z)¢(z)dz é aproximada por uma soma ponderada,

Q
[ r@e@dz ~ Y w1 (zq),
q=1

em que Q é a ordem da aproximacdo. Quanto maior for Q mais precisa € a

aproximacgao. Os pontos de quadratura, z,, sdo as solu¢ées de um polindbmio
de Hermite de ordem Q e w, sdo os pesos escolhidos. Os pontos de

quadratura, z,, € 0S pesos w, encontram-se tabelados.
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Método adaptativo da quadratura de Gauss-Hermite

No método adaptativo da quadratura de Gauss-Hermite, os pontos de
quadratura sdo centrados e dimensionados para que f(z)¢(z) assuma uma
distribuicdo Gaussiana. O valor médio desta distribuicdo serd igual a

estimativa, 2, de In[f(2)¢(2)] e a variancia igual a

92 -
[—a?ln[f(z)qb(zmz:f] .

Assim sendo, a quadratura de pontos adaptativa assume a forma,

52 -1/2
zg =2+ l—ﬁln[f(Z)d)(Z)]lz:él Zg
com respectivos pesos,

2 42
¢(Zq)

02
W(; = l_ﬁln[f(z)(p(z)]lz:él Wgq-
De forma analoga a quadratura de Gauss-Hermite, a integral é

aproximada por uma soma ponderada, dada por:

Q
ff(z)qb(z)dz ~ Z wg f(zf{).
a=1

Inferéncia

Como os estimadores dos MLGMs sé&o obtidos com base no método da
maxima verossimilhanca, toda a inferéncia se baseia na fungcdo de
verossimilhanca e nas distribuicbes assintoticas dos estimadores de maxima
verossimilhanca. Assumindo que o modelo é apropriado, os estimadores
obtidos tém assintoticamente uma distribuicdo Normal com valor médio igual ao
parametro a ser estimado e variancia dada pelo inverso da matriz de

informacgao de Fisher.

Assim, testes tipo Wald podem ser usados comparando as estimativas

padronizadas com a distribuicdo N(0,1). Hipdteses compostas podem ser
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igualmente testadas usando uma formulagdo mais geral de estatistica Wald

gue neste caso é comparada com a distribuicdo qui-quadrado.

Os testes de razao de verossimilhanga sao, em geral, os utilizados para
comparar a estrutura fixa de dois modelos encaixados que tenham 0os mesmos
efeitos aleatorios. Quando os modelos ndo estdo encaixados usa-se o critério
de informacao de Akaike (AIC).

3.3) Modelo Marginal versus Modelo com Efeitos Aleatorios

Os modelos marginais e os MLGMs s&o ambos uma extensao dos MLGs
para dados longitudinais ndo-normais mas possuem caracteristicas diferentes,
no sentido em que cada um possui diferentes especificacdes e pressupostos
em relacdo a distribuicdo conjunta, assim como em relacdo a correlacdo ao

longo das medicdes repetidas num mesmo individuo.

Quando se discutem as duas abordagens tem-se que levar em conta:
E[g(Yielb)] # g[E(Yielb)].

Considere o caso de dados binarios em que o MLGM tem efeito aleatorio
no intercepto. De acordo com De Boeck, Naberezny e Tavares (2011), o valor

esperado condicional, E(Y;.|b;), em funcao de t é dado por:

exp[(Bo + boi) + Bit]

E(Yi|by) = 1+ exp[(By + byi) + Bit]

enquanto que o valor esperado marginal E(Y;;) é dado por:

exp[(Bo + bo;) + Bit] exp[Bo + Bit]

E(Yie) = E[E(Yieb)] = E |7 exp[(Bo + boy) + Butll T 1+ exp[Bo + But]

O vetor dos parametros fixos nos MLGMs modelam a evolucdo de cada
individuo separadamente enquanto que o vetor de parametros fixos no modelo
marginal exprime o modo como, em média, a probabilidade de sucesso evolui

na populacao.
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Os parametros de regressdo do modelo marginal tém uma interpretacéo
que ndo depende da associacdo entre varidveis resposta de um mesmo
individuo. Tem-se assim, que nos modelos marginais os parametros de
regressdo descrevem o efeito das covariaveis na variavel resposta média da
populacdo. Os MLGMs tém como principal pressuposto a heterogeneidade de
individuo para individuo. A funcéo de ligacdo n&o-linear nos MLGM leva a que
0s parametros de regressao descrevem as alteracbes da variavel resposta de
cada individuo e a relacao destas alteracdes com as covariaveis.

“A escolha entre o modelo marginal e 0o MLGM para dados longitudinais
(ndo-normais) s6 pode ser feita tendo em vista 0 estudo e as questdes a que se
pretende dar resposta. Neste sentido, qualquer que seja o estudo longitudinal,
diferentes  questdes cientificas correspondem diferentes  modelos”
(FITZMAURICE, LAIRD e WARE, 2011).
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4) ESTRUTURAS DE MATRIZES DE COVARIANCIAS

Existem varias estruturas para a selecdo da matriz de covariancia e cada
uma delas tem por finalidade a acomodacdo com os dados em estudo
(LITTELL et al, 2006). A especificacdo da matriz de covariancia exerce grande
influéncia na construcédo e na qualidade dos modelos construidos e por isso,
uma atencao especial deve ser dada a esta especificacdo. Algumas destas
estruturas sao apresentadas a seguir, considerando uma situacéo simples em

gue t = 4, ou seja, quatro repeticdes no tempo:

a) Nao estruturada (UN): todas as correlacdes sao assumidas independentes e
calculadas a partir do conjunto de dados,

011 021 031 Oy

021 022 032 Oy

031 032 033 043

041 042 043 Oyg
b) Simetria composta (CS): igualdade de variancias e covariancias, ou seja,
covariancias constantes entre quaisquer observacfes de uma mesma unidade
devido a erros independentes (XAVIER, 2000),

[02 + of ot of of ]
I of % + of ot o} I
[ o? of % + of of |
| ol ol of o + afJ

c) Simetria composta heterogénea (CSH): parametros de variancias diferentes
para cada elemento da diagonal principal e raiz quadrada desses parametros
nos elementos fora da diagonal principal, sendo ¢/ o i-ésimo parametro da

variancia e p o parametro de correlacéo satisfazendo |p| < 1 (XAVIER, 2000),

2
[ o1 0102p 01030 0104
2
|0201p 05 0203pP 0204,0|
2
[0301,0 0302p 03 0304p
04010 04020 g,05p  OF
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d) Autorregressiva de 12 ordem (AR(1)): as correlagbes dependem da distancia
entre as medicdes (correlagdes adjacentes sdo maiores em magnitude do que
as nao adjacentes); elas diminuem com o aumento da distancia. Adequada
quando existe um tempo ou componente de ordem associados com as
observacoes. (HOSMER, LEMESHOW e STURDIVANT, 2013). Adequada para

observacoes igualmente espacgadas no tempo.
[1 p P’ p3]
Y Ik
[pz p 1 p‘
p> p* P

e) Autorregressiva de 12 ordem heterogénea (ARH(1)): esta estrutura de matriz
de covariancia tem o mesmo padréo de correlagéo da estrutura AR(1), mas as

variancias podem diferir,

[ of oop  0103p* 0104p%]
I 0201p o3 0203p 0'204PZI
lU3U1P2 0302p o3 0304p J
04010° 0,020 0403p 0

f) Toeplitz (TOEP): essa estrutura pode ser vista como uma estrutura de

médias moveis com ordem igual ao tamanho da matriz (FILHO, 2002),

[62 o, 02 03]
Ial g? 01 02 I
o2 01 0 o
los o ) 2]

g) Toeplitz heterogénea (TOEPH): As correlacbes desta estrutura estdo em

faixas como a estrutura TOEP, mas as variancias podem diferir,

[ 010201 0103P2 01U4P3]
0,00p;  OF 020301  0204P2
|03<71,02 0302pP1 03 0304pP1
l0401,03 0402P2  0,05p, o}

h) Espacial (ou poténcia) (SP(POW)): todas as variancias sao iguais e a
correlacdo entre as observagcdes separadas por uma distancia de d unidades é

p%, sendo p a correlacdo entre observacdes. Seu uso € aconselhado para os
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casos em que as observacoes repetidas nao séo equidistantes (LITTELL et al
(2006)) e seu uso sO é possivel se a covariavel tempo for numérica (SAS
INSTITUTE, 2008),

r 1 pd12 pd13 pd14'|
2 pd21 1 p pd24

pd31 pd32 1 pd34

pd41 pd42 pd43 1

g

Somente as estruturas de matrizes de covariancias dos itens (a), (b) e
(d) estdo definidas para as EEGs, enquanto que todas as estruturas de

matrizes descritas estdo definidas para os MLGMs.

No contexto dos MLGMs, o termo mais frequentemente utilizado para as
estruturas de matrizes explicitadas acima é “matriz de covariancias” enquanto

gue no contexto das EEGs o termo mais usado € “matriz de correlacdo de

trabalho”.

Ao longo do texto iremos nos referir a estas estruturas de matrizes como
sendo “estruturas de matrizes de covariancias”, independentemente se

estivermos nos referindo a elas nos MLGMs ou nas EEGs.

Para a escolha adequada da estrutura da matriz de covariancia é
necessario utilizar algum critério de selecdo. Gbur et al. (2012) citam que o
critério de informacédo de Akaike (AIC) pode ser utilizado para comparar as
estruturas de covariancias. Este critério € baseado no logaritmo da funcédo de
verossimilhanca e dependem do nimero de observagfes e de parametros do

modelo. Suas expressdes sao dadas por:
AIC = =21(B,®) + 2d

em que [ é o logaritmo da funcdo de verossimilhanca, d o numero de
parametros de efeitos fixos e aleatorio estimados no modelo, k¥ o vetor de
estimativas dos componentes de variancia e n 0 numero de observacdes
utilizadas na estimagéo desses parametros. A estrutura de covariancias com
menor valor de AIC é considerada a mais adequada. Este critério somente &

valido para os MLGMs por causa da adocédo da funcéo de verossimilhanca.
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Para as EEGs um critério desenvolvido por Pan (2001) e citado por

Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013) é definido como:
QIC = —2QL + 2tr(Q;, V)

em que QL é o logaritmo da fungédo de quase-verossimilhanca, Vy é a estimativa
robusta da matriz de covariancias dos parametros e {1, é a estimativa do
inverso das estimativas de covariancias baseados nos modelos sob a

suposicao de independéncia.

Assim como acontece no AIC, menores valores de QIC indicam a
“melhor” estrutura de matriz de covariancia para ser utilizada na construcao dos

modelos.
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5) RAZAO DE CHANCES

As vezes ha o interesse em conhecer a chance de certo evento ocorrer
(sucesso) de um grupo em especifico, como por exemplo, desenvolver uma
determinada doenca em relacdo a outro grupo. Para esse caso estariamos
comparando dois grupos e seria feita, por exemplo, a seguinte questado: “Sera
gue o risco (relativo) de uma determinada doenca se desenvolver em pessoas
expostas é maior do que para aquelas que nédo foram expostas?” (GORDIS,
2010). E de quanto € esse risco?

Para isso, precisa-se encontrar a chance do resultado estar presente em

certo grupo de individuos. Allison (2001) define chance da seguinte maneira:

Dij
1-pj

chancej =

em que p;; € a probabilidade de sucesso do individuo i no grupo j (i = 1,2,...,n
ej=0,1).
No caso em que se tem apenas uma variavel regressora, o preditor

linear do modelo é dado por:

A(x;) = Bo + Pax;

Entdo para x; = 1, quando o grupo for 1 e x; = 0 quando o grupo for 0,
Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013) e Morel e Neerchal (2012) mostram

que a raz&o de chances (“odds ratio” em inglés), denotada por O, ¢ dada por:

chance A
—1 =e .81

0, =
R™ chance,

Gordis (2010) diz que, como nao € possivel calcular o risco relativo em
estudos de caso-controle, a razdo de chances (0g) é uma 6tima estimativa do

risco relativo quando a incidéncia da doenca na populacéo é rara.
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Sob a estimativa da razdo de chance é possivel calcular o intervalo de
confianga (por exemplo, de 95%) para a verdadeira razao de chance. Se o
intervalo ndo contiver o 1, isto indica que a estimativa da razdo de chance é
significativa ao nivel de 5% (COLLETT, 2003).

Para as EEGs, a odds ratio descreve a razao de chances na populagao
(e tem interpretacdo analoga ao MLG para dados binarios independentes)
enquanto que para os MLGMs, descreve a razdo de chances para individuos
que possuem o0 mesmo efeito aleatério (HOSMER, LEMESHOW e
STURDIVANT, 2013; FITZMAURICE, LAIRD e WARE, 2011).
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6) DESCRICAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por Taffarel (2013) e
publicados em sua tese de doutorado do Programa de Pdés-Graduacdo em
Medicina Veterinaria da Faculdade de Medicina Veterinaria e Zootecnia
(FMVZ), UNESP. Os vinte e quatro equinos utilizados no experimento foram
agrupados da seguinte maneira: (1) animais que somente receberam anestesia
(tratamento 1), (2) animais anestesiados e que receberam analgesia prévia
(tratamento 2), (3) animais anestesiados e submetidos a orquiectomia
(popularmente conhecida como castracdo) com administracdo de analgésico
ap0s o processo operatorio (tratamento 3) e (4) animais anestesiados e
submetidos a orquiectomia com administracdo de analgésico antes de serem
operados (tratamento 4). Os animais de (1) e (2) fizeram parte do grupo
controle e os de (3) e (4) formaram o grupo tratado, configurando assim um

ensaio clinico.

Os animais foram observados por cinco avaliadores em diferentes
momentos: uma hora antes do procedimento cirlrgico ou anestésico (M1),
quatro horas apO0s a recuperacdo anestésica e antes da aplicagcdo de
analgésicos nos animais do tratamento 3 (M2), duas horas apés M2 (M3) e

vinte e quatro horas apos a cirurgia (M4).

Recuperacéo anestésica é o processo pelo qual a animal reassume seus
processos fisiologicos anteriores a anestesia e Taffarel (2013) padronizou o
tempo da recuperagcdo anestésica em quarenta e cinco minutos para todos 0s
grupos do experimento.

Taffarel (2013) tinha por objetivo validar e refinar uma escala para
avaliacdo da dor aguda pés-operatoria em equinos. Para isto foram observadas
varias caracteristicas associadas ao processo concernente a dor tais como:
posicdo na baia, posicdo do pescoco, interacdo com o0 ambiente, apetite,
atividade de locomocgdo, resposta a palpacdo da area dolorosa, outros
comportamentos diversos (indicativos comportamentais) e frequéncia cardiaca,
frequéncia respiratéria, pressdo arterial sistdlica e motilidade intestinal

(indicativos fisiol6gicos).
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Dentre os indicativos comportamentais esta o “olhar o flanco”. Mair,
Divers e Ducharme (2002) mencionam que “olhar o flanco” é um
comportamento comum em equinos afetados por dores abdominais (colicas) e

pode ocorrer num processo doloroso leve até o mais intenso.

7

Neste trabalho o objetivo é comparar (utilizando MLGMs e EEGS) a
proporcao do comportamento “olhar o flanco” entre os diferentes tratamentos e
momentos e para isto utilizaremos o conceito de razdo de chances. Assumimos
o comportamento “olhar o flanco” como sendo nossa variavel resposta tomando
como valores: “1” se o0 cavalo olha o flanco ou “0” caso contrario (distribuicéo
Bernoulli). As varidveis explicativas consideradas foram tratamentos e
momentos. Avaliadores foram considerados como blocos e a variavel idade
(em anos) nédo foi incluida no estudo pois 25% dos equinos tinham idade

desconhecida.

Budras, Sack e Rock (2009) define flanco como sendo a porgao
(préxima da pelve) entre a ultima costela e a coxa e o site PortalEquisport
como sendo “a regido limitada a frente pela ultima costela, atrads pela anca e
pela coxa, em cima pelo rim e em baixo pelo ventre”. A Figura 1 exibe a

silhueta dos equinos e destaca o flanco:

Flanco

Figura 1: Silhueta dos equinos (adaptado de Mair et al (2002))
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Dentre os softwares estatisticos disponiveis tanto comercialmente
quanto livres, optou-se pela utilizagdo do Statistical Analysis System (SAS)
licenciado pela Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” —
UNESP, Campus de Botucatu. Nele contém os procedimentos (PROC)
utilizados neste trabalho (PROC GENMOD para as EEGs e o PROC GLIMMIX
para os MLGMs) na modelagem estatistica. Todos os programas estdo em

Anexo.
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7) ANALISE E RESULTADOS

Para analisar os dados em estudo, foi decidido utilizar a covariavel
momento como categorizada (M1, M2, M3, M4) assim como foi codificada

inicialmente por Taffarel (2013).

Para todos os modelos construidos a partir dos MLGMs (covariaveis
como sendo de efeito fixo e o intercepto de cada individuo como efeito
aleatério) foi utilizado o método de estimacédo de maxima verossimilhanca. Para
isso utilizou-se o método numérico da quadratura adaptativa de Gauss-Hermite
(com 100 pontos de quadratura) e para ambas as metodologias (MLGMs e
EEGSs) foi utilizada a funcdo de ligacdo logit e foi construido modelos com as
covariaveis tratamento, momento e a interacdo tratamento x momento (por se

acreditar que haveria tal interacao do ponto de vista biol4gico).

Avaliadores foram considerados como efeito de bloco nos modelos e por
isso ndo foram analisadas as razdes de chances quando estes estavam
envolvidos. A variavel resposta, “olhar o flanco”, assumiu os valores “1” se o
animal olhou o flanco e “0” caso contrario. “Analistas de dados normalmente
guerem que seus modelos sejam com base na probabilidade do evento
(sucesso), que muitas vezes € codificado como 1” (STOKES, DAVIS E KOCK,
2000).

Se em alguma fase da andlise determinado termo ndo apresentasse
significancia estatistica, este era retirado e um novo modelo era construido até

gue todos os efeitos apresentassem significancia estatistica (p-valor < 0,05).

O conjunto de dados era composto por 480 observacdes, sendo que 360
correspondiam ao valor “0” (fracasso) para a variavel resposta, 91 ao valor “1”
(sucesso) e 29 observag0Oes faltantes (“missing values” em inglés).

Os parametros de referéncia na construgdo dos modelos foram:

avaliador 5, tratamento 3 e momento 2.
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7.1) Analise Descritiva

A Tabela 1 mostra a frequéncia absoluta da variavel resposta quando
esta apresentava o valor “1” para os diferentes tratamentos analisados nos

diferentes momentos observados.

Tabela 1: Frequéncia absoluta da variavel resposta (valores “1") por tratamento e por momento

Momentos
Tratamentos M1 M2 M3 M4 Total
1 6 4 5 3 18
2 5 2 1 3 11
3 6 26 9 3 44
4 1 12 4 1 18
Total 18 44 19 10 91

A Tabela 2 mostra a frequéncia absoluta da variavel resposta quando
esta apresentava o valor “0” para os diferentes tratamentos analisados nos
diferentes momentos observados (os valores entre parénteses é a frequéncia
de valores perdidos por tratamento e por momento).

Tabela 2: Frequéncia absoluta da variavel resposta para valores “0” e para valores perdidos
(entre parénteses) por tratamento e por momento

Momentos
Tratamentos M1 M2 M3 M4 Total
1 24(0) 21(5) 20(5) 27(0) 92(10)
2 25(0) 28(0) 29(0) 22(5) 104(5)
3 23(2) 04(0) 21(0) 22(5) 70(6)
4 27(2) 17(1) 26(0) 24(5) 94(8)
Total 99(3) 70(6) 96(5) 95(15) 360(29)

Nota-se pela Tabela 1 que a menor frequéncia (com uma observacéo)
encontra-se nos seguintes casos: no tratamento 4 e M1, tratamento 2 e M3 e
tratamento 4 e M4. A maior frequéncia observada esta no tratamento 3 e M2
(26 observacdes) correspondendo a 59,1% do total (44) das realizacbes da

variavel resposta para este tratamento.

Outra informacéo relevante é que 44 realizagdes da variavel resposta
ocorreram no tratamento 3 correspondendo a 48,35% do total (91) das

observacdes classificadas como sucesso (valor “1”).



43

A Tabela 3 exibe a propor¢cédo da variavel resposta por tratamento e por

momento.

Tabela 3: Proporcéo da variavel resposta (valores “1”) por tratamento e por momento

Momentos
Tratamentos M1 M2 M3 M4
1 0,20 0,13 0,16 0,10
2 0,16 0,06 0,03 0,10
3 0,20 0,86 0,30 0,10
4 0,03 0,40 0,13 0,03

Note que as duas maiores propor¢des ocorrem nos tratamentos 3 e 4 do

momento 2 (0,86 e 0,40 respectivamente).

A Figura 2 ilustra o comportamento da proporcédo de sucesso da variavel

resposta por tratamento ao

informacgdes dadas na Tabela 2:

Figura 2: Grafico da proporcao da variavel resposta (valores “1”) por tratamento e por

proporgéo
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A Figura 2 é o grafico de uma série temporal discreta (os valores
observados estéo indicados através de pequenos circulos; o segmento de reta
gue os une somente tem a funcéo de indicar o crescimento ou decrescimento

da proporcao de sucessos da variavel resposta).

Nota-se pela Figura 2 que nos momentos M1 e M4, as proporcdes
apresentam comportamentos semelhantes para o0s quatro tratamentos,
enguanto que no M2 ha diferencas entre as proporcdes (principalmente entre a

propor¢cao do tratamento 3 com as demais).

7.2) Modelagem Estatistica

Nesta andlise, conforme citado no inicio do capitulo 6, a covariavel
momento serd considerada como sendo categorizada. A seguir, a analise sera

realizada inicialmente por MLGMs e, logo apés, pelas EEGs.

MLGMs

Inicialmente verificou-se qual estrutura de matriz de covariancia mais se
adequava aos dados (para modelos com as covariaveis tratamento, momento e
a interacdo tratamento x momento) utilizando o critério AIC. A Tabela 4 mostra
os diferentes valores de AIC para as estruturas de matrizes de covariancias
descritas no capitulo 4 com excec¢do da estrutura SP(POW) que s6 € utilizada

para 0 caso em gue 0 momento € NUMErico).

Tabela 4: Valores de AIC para diferentes estruturas de matrizes de covariancias utilizando

MLGMs.
Estrutura de matriz de covariancia Valor de AIC

UN 332,11

CSs 334,11

CSH 334,11

AR(1) 334,11

ARH(1) 334,11

TOEP 332,11

TOEPH 332,11
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As matrizes que apresentam o menor valor de AIC (Tabela 4) foram: UN,
TOEP e TOEPH. Foi escolhida a estrutura UN, pois os modelos construidos
utilizando as estruturas UN, TOEP e TOEPH apresentaram os mesmos valores
para todos os parametros ajustados (com seus respectivos erros-padrdo e

intervalos de confianca).

O modelo (denotado por modelo 1) construido com a estrutura de matriz
de covariancia UN dado pela Tabela 5, indica que as covariaveis tratamento,
momento e a interacdo tratamentoxmomento foram significativas (p-valores

menores que 0,05).

Tabela 5: Estatisticas de ajuste do modelo 1

Efeito G.L G'!‘ Estatistica F | p-valor
numerador denominador
Avaliador 4 411 - -
Tratamento 3 411 3,31 0,0201
Momento 3 411 6,24 0,0004
TratamentoxMomento 9 411 3,62 0,0002

*G.L.: graus de liberdade

A Tabela 6 apresenta os valores das estimativas dos parametros de

efeitos fixos com seus respectivos erros-padrao e p-valores do modelo 1.



46

Tabela 6: Estatisticas e estimativas dos parametros de efeitos fixos do modelo 1

Erro-

Efeito Estimativa ~ G.L. | Estatisticat | p-valor
padréo
Intercepto 1,0473 0,8885 20 1,18 0,2523
Avaliadorl 0,6381 0,6550 | 411 - -
Avaliador2 2,1068 0,6170 | 411 - -
Avaliador3 2,9385 0,6187 | 411 - -
Avaliador4 1,7912 0,6209 | 411 - -
Avaliador5 0 - - - -
Tratamentol -5,3118 1,2759 | 411 -4,16 <0,0001
Tratamento?2 -6,3694 1,3878 | 411 -4,59 <0,0001
Tratamento4 -3,1675 1,1156 | 411 -2,84 0,0047
Tratamento3 0 - - - -
Momentol -4,4247 0,8736 | 411 -5,07 <0,0001
Momento3 -3,7256 0,8140 | 411 -4,58 <0,0001
Momento4 -4,7607 0,9491 | 411 -5,02 <0,0001
Momento2 0 - - - -
TratamentolxMomentol 5,0428 1,2494 | 411 4,04 <0,0001
TratamentolxMomento3 4,1289 1,2191 | 411 3,39 0,0008
TratamentolxMomento4 4,2024 1,3576 | 411 3,10 0,0021
TratamentolxMomento?2 0 - - - -
Tratamento2xMomentol 5,8003 1,3542 | 411 4,28 <0,0001
Tratamento2xMomento3 2,8551 1,5846 | 411 1,80 0,0723
Tratamento2xMomento4 5,4205 1,4480 | 411 3,74 0,0002
Tratamento2xMomento2 0 - - - -
Tratamento4xMomentol 0,6102 1,4517 | 411 0,42 0,6744
Tratamento4xMomento3 1,6707 1,1047 | 411 1,51 0,1312
Tratamento4xMomento4 1,1078 1,5213 | 411 0,73 0,4669
Tratamento4xMomento?2 0 - - - -
Tratamento3xMomentol 0 - - - -
Tratamento3xMomento3 0 - - - -
Tratamento3xMomento4 0 - - - -
Tratamento3xMomento2 0 - - - -

As estimativas dos parametros de efeitos aleatérios do

expostas na Tabela 7.

modelo 1 estao
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Tabela 7: Estatisticas e estimativas dos parametros de efeitos aleatérios do modelo 1

Erro-

Ind. | Estimativa ~ G.L. | Est. t p-valor L.I" L.S"
padrao
1 -1,2345 1,0102 | 411 -1,22 0,2224 -3,2203 | 0,7514
2 0,7558 0,8197 | 411 0,92 0,3571 -0,8555 | 2,3670
3 -0,0051 0,8525 | 411 -0,01 0,9952 -1,6810 | 1,6708
4 -0,8558 1,0804 | 411 -0,79 0,4288 -2,9795 | 1,2680
5 2,5403 0,8292 | 411 3,06 0,0023 0,9102 | 4,1703
6 -0,5248 0,8967 | 411 -0,59 0,5587 -2,2875 | 1,2379
7 -0,7492 1,0939 | 411 -0,68 0,4938 -2,8995 | 1,4011
8 2,2983 0,8843 | 411 2,60 0,0097 0,5599 | 4,0366
9 -0,8958 1,0603 | 411 -0,84 0,3987 -2,9802 | 1,1886
10 0,5236 0,9095 | 411 0,58 0,5652 -1,2644 | 2,3115
11 -0,8958 1,0603 | 411 -0,84 0,3987 -2,9802 | 1,1886
12 0,5236 0,9095 | 411 0,58 0,5652 -1,2644 | 2,3115
13 -0,4561 0,7912 | 411 -0,58 0,5646 -2,0114 | 1,0992
14 -0,8851 0,8080 | 411 -1,10 0,2740 -2,4735 | 0,7033
15 -0,4985 0,7859 | 411 -0,63 0,5262 -2,0434 | 1,0464
16 0,5030 0,7605 | 411 0,66 0,5087 -0,9920 | 1,9980
17 -0,1418 0,7721 | 411 -0,18 0,8544 -1,6596 | 1,3760
18 1,6377 0,8324 | 411 1,97 0,0498 0,0015 | 3,2739
19 0,6310 0,8295 | 411 0,76 0,4473 -0,9996 | 2,2615
20 0,2050 0,8401 | 411 0,24 0,8074 -1,4465 | 1,8564
21 -1,5187 1,0286 | 411 -1,48 0,1406 -3,5406 | 0,5033
22 1,7097 0,8362 | 411 2,04 0,0415 0,0658 | 3,3535
23 0,2646 0,8507 | 411 0,31 0,7559 -1,4077 | 1,9369
24 -0,8510 0,9104 | 411 -0,93 0,3505 -2,6406 | 0,9387

*: L.l e L.S: Limite inferior e limite superior do intervalo de confianga (95%).

Para verificar se o0 modelo 1 é adequado aos dados, faz-se necessario

verificar a suposicdo de normalidade dos efeitos aleatorios. A Tabela 8 exibe

algumas estatisticas descritivas para a distribuicdo das estimativas dos efeitos

aleatorios do modelo 1.

Tabela 8: Estatisticas descritivas das estimativas dos efeitos aleatérios do modelo 1.

Estatistica descritiva Valor

Minimo -1,5187

1° quatrtil -0,8534
Mediana -0,0734
Média 0,0866

3° quatrtil 0,5773
Maximo 2,5400
Variancia 1,2187
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Observando a Tabela 8, nota-se que a média (0,0866) esta proxima de
zero e a variancia (1,2187) proxima de 1. Além disso, a variancia indica que ha
uma pequena variabilidade das estimativas dos efeitos aleatérios do modelo 1
em torno da média. Estas variam de -1,5187 (minimo) até 2,5400 (maximo)

com amplitude total de 2,7374.

A Figura 3 mostra o histograma e o box-plot da distribuicdo das

estimativas dos parametros de efeitos aleatérios do modelo 1.

frequéncia absoluta
4
|

valores dos efeitos aleatdrios (a) valores dos efeitos aleatdrios (b)

Figura 3: Histograma (a) e box-plot (b) das estimativas dos parametros de efeitos aleatérios do
modelo 1.

Nota-se pela Figura 3 (a) e (b) que a distribuicdo das estimativas dos
efeitos aleatdérios do modelo 1 apresenta um ligeira assimetria a direita e (b)

mostra que 50% delas estdo em torno do valor zero.

A Tabela 9 exibe as estatisticas e p-valores de testes de normalidade
para a distribuicdo das estimativas dos parametros de efeitos aleatorios do
modelo 1. Nota-se que para 0s quatro testes realizados, seus respectivos p-
valores sdo maiores que 0,05, indicando assim que podemos assumir
distribuicdo Normal como estrutura probabilistica a distribuicdo das estimativas

dos parametros de efeitos aleatorios do modelo 1.
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Tabela 9: Testes de normalidade para a distribuicdo das estimativas dos parametros de efeitos
aleatorios do modelo 1

Teste de normalidade Estatistica do teste p-valor
Shapiro-Wilk 0,9246 0,0741
Kolmogorov-Smirnov 0,1468 0,1500
Cramer-von Mises 0,0976 0,1165
Anderson Darling 0,6545 0,0807

A Figura 4 exibe os graficos usados na andlise de residuos do modelo 1.
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Figura 4: Graficos dos residuos condicionais estudentizados, (a) em fungéo dos valores
preditos, (b) quantil — quantil (c) histograma.

Assim o modelo 1 mostrou-se adequado para explicar a variavel
resposta “olhar o flanco”.

A Tabela 10 exibe as estimativas das razdes de chances e seus
intervalos de confianca (95%) para o modelo 1. Como varios termos da
interagdo tratamentoxmomento ndo foram significativos, a interpretacdo das

estimativas das razfes de chances foi feita somente para os efeitos principais.
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Tabela 10: Estimativas das razdes de chances do modelo 1

Efeito Efeito Estimativa | G.L. L.I* L.S*
Tratamentol Tratamento?2 2,416 411 0,332 17,595
Tratamentol Tratamento4 1,422 411 0,202 10,022
Tratamento3 Tratamentol 7,142 411 1,126 | 45,454%
Tratamento4 Tratamento? 1,697 411 0,218 13,157

Tratamento3 Tratamento?2 17,24 411 2,403 125%
Tratamento3 Tratamento4 10,204 411 1,515 | 66,666

Momentol Momento3 1,001 411 0,361 2,773

Momentol Momento4 1,676 411 0,571 4,925
Momento?2 Momentol 4,761 411 1,785 12,657

Momento3 Momento4 1,675 411 0,566 4,960
Momento2 Momento3 4,76 411 1,782 | 12,820*
Momento?2 Momento4 8 411 2,777 22,727%

*: L.l e L.S: Limite inferior e limite superior do intervalo de confianca (95%).
#: Limite superior de intervalos de confianga (95%) que ndo contém o valor 1.

Conforme a Tabela 10, verifica-se que para os intervalos de confianca
com o simbolo (#) na coluna do limite superior, estes ndo contém o valor 1 e
por isso pode-se dizer que as estimativas das razBes de chances sao

significativas ao nivel de 5%.

Portanto pode-se afirmar que, segundo os MLGMs, o0s equinos do
tratamento 3 tém em torno de sete vezes mais chance de “olhar o flanco” do
gue os do tratamento 1, 17 vezes mais chance do que os do tratamento 2 e 10

vezes mais chance do que os equinos do tratamento 4.

Quanto aos momentos, a chance de “olhar o flanco” ocorre em torno de
qguatro vezes mais no M2 quando comparado com os M1 e M3 e oito vezes

mais do que no M4.

Estas interpretacdes das razdes de chance nos MLGMs se d4 somente
para individuos que possuem o0 mesmo efeito aleatério (HOSMER,

LEMESHOW e STURDIVANT, 2013; FITZMAURICE, LAIRD e WARE, 2011).

Ao analisar os dados segundo as EEGs, primeiramente foi testado

somente duas estruturas de matrizes de covariancias: a CS e a AR(1)
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(considerando modelos com as covariaveis tratamento, momento e a interacédo
tratamento X momento). Para sua selecéo, utilizou-se o critério QIC. A Tabela

11 exibe os valores de QIC para as estruturas CS e AR(2):

Tabela 11: Valores de QIC para as estruturas de matrizes de covariancias CS e AR(1).

Estrutura de matriz de covariancia Valor de QIC
CS 388,2144
AR(1) 386,6207

Para os modelos construidos utilizando as matrizes CS e AR(1), as
covariaveis tratamento, momento e a interacdo tratamento x momento nao
foram significativas ao nivel de 0,05. Logo, foi retirado a interacao tratamento X

momento e calculado novamente os valores de QIC conforme Tabela 12.

Tabela 12: Valores de QIC para as estruturas de matrizes de covariancias CS e AR(1) para o
modelo sem a interagdo tratamento x momento.

Estrutura de matriz de covariancia Valor de QIC
CS 407,8876
AR(1) 403,7100

Decidiu-se utilizar na construgdo dos modelos a estrutura AR(1) pois
apresentou o menor valor de QIC (conforme Tabela 12). Logo, o modelo

(denotado por modelo 2) construido a partir da estrutura de covariancia AR(1) €
dado pela Tabela 13:

Tabela 13: Estatisticas de ajuste do modelo 2

Efeito G.L Estatistica qui-quadrado p-valor
Avaliador 4 - -

Tratamento 3 7,46 0,0586

Momento 3 9,28 0,0258

A covariavel tratamento ndo apresentou significancia estatistica ao nivel
de 0,05. Mas calculado o valor de QIC para o modelo com estrutura AR(1) sem
a covariavel tratamento (somente com a covariaveis momento e avaliador
como efeito de bloco), este foi de 420,902 (maior do que QIC para a estrutura
AR(1) da Tabela 12 que foi de 403,71).
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Assim adotou-se como modelo final o exposto na Tabela 13 (modelo 2)
visto que a covariavel tratamento é de grande importancia no experimento e,

além disso, seu p-valor esta muito proximo de 0,05.

As estimativas dos parametros do modelo 2 estao exibidas na Tabela 14
e a estimativa das razdes de chances pela Tabela 15. A Figura 5 mostra

gréaficos de diagnosticos referentes ao modelo 2.

Tabela 14: Estatisticas e estimativas dos parametros do modelo 2

Efeito Estimativa | Erro- L.l L.S. Estatistica | p-valor
padrao Z
Intercepto -0,2870 0,5864 | -1,4363 | 0,8623 -0,49 0,6245

Avaliadorl 0,3740 0,3229 | -0,2590 | 1,0069 1,16 -
Avaliador2 1,3286 0,3421 | 0,6581 | 1,9990 3,88 -
Avaliador3 1,8882 0,4088 | 1,0869 | 2,6895 4,62 -
Avaliador4 1,1483 0,3053 | 0,5499 | 1,7467 3,76 -

Avaliador5 0 0 0 0 - -
Tratamentol | -1,4200 0,7262 | -2,8432 | 0,0033 -1,96 0,0505
Tratamento2 | -2,2656 0,7631 | -3,7613 | -0,7699 -2,97 0,0030
Tratamento4 | -1,4083 0,4712 | -2,3319 | -0,4847 -2,99 0,0028
Tratamento3 0 0 0 0

Momentol -1,4978 0,6652 | -2,8015 | -0,1940 -2,25 0,0243
Momento3 -1,4012 0,5296 | -2,4391 | -0,3633 -2,65 0,0081
Momento4 -2,0282 0,5946 | -3,1936 | -0,8627 -3,41 0,0006

Momento2 0 0 0 0 - -
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Figura 5: Graficos de diagnosticos, (a) distancia de Cook, (b) leverage.



Tabela 15: Estimativas das razdes de chances do modelo 2

Efeito Efeito Estimativa L.I" L.S*
Tratamento2 | Tratamentol 0,4238 0,0656 2,7385
Tratamento3 | Tratamentol 4,0189 0,9689 16,6692
Tratamento4 | Tratamentol 1,0043 0,2156 46772
Tratamento3 | Tratamento2 9,4820 2,1316 42,1797%
Tratamento4 | Tratamento2 2,3698 0,5034 11,1560
Tratamento3 | Tratamento4 4,0012 1,5876 10,0838
Momento2 Momentol 4,5349 1,2269 16,7620%
Momento3 Momentol 1,1364 0,3916 3,2981
Momento4 Momentol 0,6015 0,3217 1,1243
Momento2 Momento3 3,9904 1,4113 11,2829%
Momento2 Momento4 7,5398 2,3536 24,1537%
Momento4 Momento3 0,5292 0,1895 1,4777
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*: L.l e L.S: Limite inferior e limite superior do intervalo de confianca (95%).
#: Limite superior de intervalos de confianga (95%) que ndo contém o valor 1.

Pela Tabela 15 pode-se dizer que equinos do tratamento 3 teve em torno
de 9 vezes mais chance de “olhar o flanco” quando comparados com equinos

do tratamento 2 e 4 vezes mais chance do que os equinos do tratamento 4.

Em relagdo aos momentos, a chance dos equinos “olhar o flanco”
ocorreu cerca de 4,5 vezes mais no M2 do que no M1, 4 vezes mais do que no

M3 e 7,5 vezes mais do que no M4.

A interpretacdo das razfes de chances acima se da comparando as
proporcdes de sucesso da variavel reposta na populacao nos diferentes niveis
da covariavel de interesse enquanto todas as outras covariaveis sao
(HOSMER, LEMESHOW e STURDIVANT, 2013;
FITZMAURICE, LAIRD e WARE, 2011).

consideradas fixas

Conforme Taffarel (2013) os animais dos grupos (1) e (2) fizeram parte
do controle e os de (3) e (4) do tratado. Assim foi construido contrastes com o
objetivo de verificar se houve diferenca (quanto a “olhar o flanco”) entre
controle e tratado, diferenca entre grupos que fizeram parte do controle e
diferenca entre grupos que fizeram parte do tratado. A Tabela 16 exibe as

estatisticas e p-valores dos contrastes mencionados acima.



Tabela 16: Estatisticas e p-valores dos contrastes

Contraste G.L. | Estau- p-valor

guadrado
Diferenca entre controle e tratado 1 4,20 0,0405
Diferencga entre grupos que fizeram parte do controle 1 0,63 0,4290
Diferenca entre grupos que fizeram parte do tratado 1 5,89 0,0152

Pela Tabela 16, nota-se que houve diferenca estatisticamente

significativa entre controle e tratado (p-valor < 0,05) e entre grupos que fizeram

parte do tratado (p-valor < 0,05), mas nédo entre grupos pertencentes ao

controle (p-valor > 0,05).
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8) CONCLUSOES

A Tabela 1, Tabela 2 e a Figura 2 deixaram evidente que as maiores
ocorréncias da variavel “olhar o flanco” ocorreram justamente nos tratamentos
3 e 4, aos quais os equinos foram submetidos ao processo cirdrgico (grupo

tratado).

Os modelos 1 e 2 (construidos com base nos MLGMs e EEGs
respectivamente) resultaram em razbes de chances que mostraram que a
ocorréncia da variavel “olhar o flanco” era maior no tratamento 3 do que nos
demais. Isto pode ser explicado pelo fato de que o tratamento 3 foi considerado
0 mais invasivo visto que os animais envolvidos neste tratamento foram
anestesiados, operados e no poés-operatorio receberam medicacéo

(analgésicos) quatro horas ap0s a recuperacdo anestésica.

Sobre os momentos, M2 foi 0 que apresentou as maiores chances de
ocorréncia da variavel “olhar o flanco” nos modelos 1 e 2. Uma possivel
explicacdo para o ocorrido € que o M2 é o momento mais proximo (quatro
horas apds a recuperacdo anestésica) depois do processo cirurgico e,

consequentemente, o mais doloroso.

O contraste (Tabela 16) entre animais do controle e tratado mostrou que
ha diferenca estatisticamente significativa (p-valor = 0,0405) entre eles quanto

a “olhar o flanco”.

Assim, a reacdo do cavalo de “olhar o flanco” pode ser usada pelos
médicos veterinarios como indicativo de dor também para operacdes de

orquiectomia eletiva (castracao).

Ambos os modelos estatisticos ajustados aos dados (modelos 1 e 2)
obtidos através das EEGs e dos MLGMs mostraram-se ser uma poderosa
ferramenta para explicar a variavel resposta “olhar o flanco” principalmente em

relacdo a selecdo das covariaveis estatisticamente significativas.

Nas EEGs, como nédo se exige a especificacdo da distribuicdo dos

vetores-resposta, esta tornou-se uma metodologia estatistica bastante
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vantajosa, principalmente para dados binarios como os analisados neste

trabalho.

Os MLGMs, por terem como uma de suas suposicdo a heterogeneidade
de individuo para individuo conforme a Tabela 7 indicou, estes se mostraram

adequados quando o objetivo de inferéncia é sobre um individuo especifico.

Um esfor¢o considerado, neste trabalho, foi destinado a escolha da
estrutura da matriz de covariancia que se acomodasse bem a natureza dos
dados. Apesar de as EEGs terem a propriedade de produzirem estimadores
consistentes mesmo quando a estrutura da matriz de covariancia for mal
especificada, uma especificacdo muito grave dessa matriz pode afetar a
eficiéncia dos estimadores.

Uma limitagcdo do estudo conforme relata Taffarel (2013) foi “a incluséao
de machos castrados e fémeas nos grupos sem dor e 0 uso de machos inteiros
nos grupos com dor. [...] poderia se esperar [...] diferencas comportamentais
caracteristicas de equinos castrados e fémeas quando comparados a animais
nao castrados, comumente mais agitados.” Desta forma nao houve uma
homogeneizacdo dos grupos o que pode ter afetado as estimativas dos
parametros dos modelos, consequentemente afetando também as estimativas

das razdes de chances e suas interpretacoes.

Sobre os modelos estatisticos utilizados no conjunto de dados, houve
uma superioridade das EEGs (em relagdo aos resultados obtidos) pois nos
MLGMs as razdes de chances s6 fazem sentido para animais que possuem o
mesmo efeito aleatorio 0 que ocorreu somente entre 0s animais 9 e 11 e entre
os animais 10 e 12 (conforme Tabela 7) e estes fazem parte do grupo que

receberam o tratamento 2.

Outro fato sobre o conjunto de dados é que este apresentou 75% das
observacbes como “fracasso”, ou seja, excessivas observagcdes com valor “0”".
Esta caracteristica afeta as estimativas dos erros-padrdo dos parametros de
regressado (consequentemente os intervalos de confianca das razbes de
chances conforme Tabela 10 e Tabela 15 pois apresentaram intervalos de
confianga muito longos prejudicando assim a precisédo do estudo) e estudos
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futuros sobre modelos inflacionados de zeros com resposta binaria
correlacionada aplicados ao conjunto de dados utilizado nesta dissertagcédo séo

necessarios.
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ANEXOS

momento <- ¢(0,6,8,25)

tratl <- ¢(0.20,0.16,0.20,0.10)

trat2 <- ¢(0.17,0.07,0.03,0.12)

trat3 <- ¢(0.21,0.87,0.30,0.13)

trat4 <- ¢(0.04,0.41,0.13,0.04)
plot(momento,tratl,type="b",main="",xlab="momento
(horas)",ylab="proporc¢éao”,col="blue",ylim=c(0,1),Ilty=1)
lines(momento, trat2,col="red", type="b",Ity=1)
lines(momento, trat3,col="black", type="b")
lines(momento, trat4,col="purple", type="b")
legend(17,0.8,c("tratamentol”,"tratamento2","tratamento3","tratamento4"),col
=c("blue","red","black","purple"), pch=rep(20,2))

proc import out=work.a /* momento categorizado*/
datafile="C:\Users\maicon.galdino\Desktop\anestesial.xIsx"
dbms=excel replace;
sheet="Plan4";
getnames=yes;
mixed=yes;
usedate=yes;
scantime=yes;
run;

proc glimmix data=a method=quad(gpoints=100) plots=(residualpanel
pearsonpanel studentpanel); /* modelo 1 escolhido */

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / solution
dist=bin link=logit s oddsratio(diff=all);

random intercept / subject=animal type= UN cl;

output out=new pred(ilink)= predi stderr(ilink)= sepredi pred=pred stderr=sepred
resid=resid student=student;

run;

proc glimmix data=a method=quad(qpoints=100);

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / solution
dist=bin link=logit s oddsratio(diff=all);

random intercept / subject=animal type= CS cl;

run;
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proc glimmix data=a method=quad(qpoints=100);

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / solution
dist=bin link=logit s oddsratio(diff=all);

random intercept / subject=animal type= CSH cl;

run;

proc glimmix data=a method=quad(qpoints=100);

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / solution
dist=bin link=logit s oddsratio(diff=all);

random intercept / subject=animal type= AR(1)cl;

run;

proc glimmix data=a method=quad(qpoints=100);

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / solution
dist=bin link=logit s oddsratio(diff=all);

random intercept / subject=animal type= ARH(1) cl,

run;

proc glimmix data=a method=quad(qpoints=100);

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / solution
dist=bin link=logit s oddsratio(diff=all);

random intercept / subject=animal type= TOEP cl;

run;

proc glimmix data=a method=quad(qpoints=100);

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / solution
dist=bin link=logit s oddsratio(diff=all);

random intercept / subject=animal type= TOEPH cl;

run;

proc genmod data=a descending;

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / dist=bin
link=logit type3;

repeated subject=animal/ type=CS;

run;

proc genmod data=a descending;

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento tratamento*momento / dist=bin
link=logit type3;

repeated subject=animal/ type=AR(1);

run;
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proc genmod data=a descending;

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento / dist=bin link=logit types3;
repeated subject=animal/ type=CS;

run;

ods graphics on;

proc genmod data=a descending plot=all; /* modelo 2 escolhido */

class tratamento (REF="3") animal avaliador (REF="5") momento(REF="M2");
model flanco = avaliador tratamento momento / dist=bin link=logit type3;
repeated subject=animal/ type=AR(1);

contrast 'diferenca de grupo'
tratamento 11 -1 -1;

estimate 'diferenca de grupo'
tratamento 11 -1 -1;

contrast 'diferenca de controle'
tratamento 1 -1 0 O;

estimate 'diferenca de controle’
tratamento 1 -1 0 O;

contrast 'diferenca de tratado'
tratamento 0 0 1 -1;

estimate 'diferenca de tratado'
tratamento 0 0 1 -1;

run;

ods graphics off;



