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RESUMO

Este artigo tem como objetivo apresentar o método de Equagdes de Estimagbes Revista HCPA. 2012;32(4):503-511
Generalizadas (GEE) para a analise de dados longitudinais, considerada, em
muitas ocasides da area médica, melhor que a analise de variancias para medidas
repetidas. Para um melhor entendimento, apresentamos um exemplo no programa

SPSS, versao 18.0.0, mostrando como esta pode ser realizada e interpretada.
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The objective of the present manuscript was to describe the method of Generalized Porto Alegre, RS, Brasil.
Estimating Equations (GEE) for longitudinal data analysis, which is considered to
be better than the analysis of variance for repeated measures in many medical

situations. For a better understanding, we present an example using the SPSS,

version 18.0.0, and showing how GEE can be performed and interpreted.
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Na area da saude sdo comuns
os estudos em que se tém diversas
medidas de uma mesma variavel
em um mesmo sujeito, seja
em estudos com delineamento
longitudinal, apenas observacional,
seja ele com alguma intervengéo
entre as medidas. Quando
desejamos avaliar a alteragdo de
uma variavel ao longo do tempo em
apenas dois momentos, a opgao
de analise mais apropriada para
variaveis com distribuicdo normal
seria o teste t para amostras
emparelhadas. No entanto, quando
a mensuracao for feita em mais
de dois momentos, ou quando se
deseja comparar o comportamento
da variavel ao longo dos diferentes

http://seer.ufrgs.br/hcpa

momentos entre dois grupos,
ou ainda, quando existir alguma
variavel cujo efeito se quer ajustara
esta comparacgao, seria necessario
que se realizasse uma analise de
variancias para medidas repetidas
(ANOVA-MR), considerada um
GLM (modelo linear generalizado).

Contudo, por uma série de pré-
requisitos desta analise, muitas
vezes € inviavel que ela possa
ser aplicada na pratica. Uma das
exigéncias do modelo de ANOVA-
MR é a de que a variavel em
estudo seja quantitativa e tenha
distribuicdo normal multivariada.
Ou seja, a variavel dependente
em cada subgrupo, para cada
momento, necessita ter distribuicao
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normal, além de que as variancias sejam iguais em
todos os momentos e a correlagao seja constante
entre quaisquer dois momentos (esfericidade)
(1). Essa situacao é praticamente impossivel de
ser alcangada na area médica, a medida que os
pacientes alteram sua situagéo clinica ao longo do
tratamento(2). Também é necessario que os dados
sejam balanceados, ou seja, ndo exista nenhuma
falha na coleta de dados de nenhum individuo.
Isso quer dizer que, se em um estudo em que
seriam necessarias cinco medidas de seguimento,
mesmo que um sujeito ndo tenha sido avaliado
apenas uma vez, todas as demais avaliagdes
que ele tenha feito seriam desconsideradas da
analise, a ndo ser que seja feita alguma forma
de imputagdo dos dados faltantes (3,4). Além
disso, sao possiveis apenas fatores e covariaveis
que nao possam variar ao longo do tempo, e se
for importante considerar a variacdo desta no
comportamento da variavel em estudo, na ANOVA-
MR nao é possivel fazé-la na sua forma original.
O fato dos intervalos de tempo entre as diferentes
mensuragdes serem considerados constantes
também é uma importante limitagdo, uma vez que
a variavel tempo é sempre considerada categoérica
nessa analise.

Devido a estas limitagdes da ANOVA-MR e ao
surgimento de novas técnicas ao longo dos ultimos
anos, juntamente com a implementacao delas nos
Softwares estatisticos, tém se visto cada vez mais
estudos mostrando as vantagens de métodos como
o de Modelos Lineares Mistos (Mixed Linear Models
- MLM) (2,5-7) e das Equacgdes de Estimagbes
Generalizadas (Generalized Estimating Equations
— GEE) (2,7,8) sobre a ANOVA-MR em estudos
longitudinais. Além disso, os MLM e GEE também
tém sido preferidos quando se trata de ensaios
clinicos randomizados (6,9,10).

O objetivo deste artigo é apresentar a anadlise
€ sua execugao no programa SPSS, por meio da
utilizacdo de uma variavel dependente continua.
Séo apresentadas interpreta¢des dos resultados e
uma possivel tabela de exposi¢géo dos dados.

ANALISE DE GEE

A andlise de GEE baseia-se na metodologia
dos Modelos Lineares Generalizados (11), e
inicialmente foi proposta por Liang e Zeger (12),
para o contexto de dados longitudinais. Usar essa
analise requer especificar: a) fungao de ligagao, b)
distribuicao da variavel dependente e c) a estrutura
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de correlagéo (13). Os parémetros de regressao
(B’s) sdo estimados pelo estimador de maxima
verossimilhanga. Os calculos das variancias séo
realizados usando uma fungdo de ligagéo, que
transforma a variavel dependente em uma equagéao
de estimativas de parémetros na forma de um
modelo aditivo (y=B,+B,x,+B,X,*...). Os resultados
a partir dessas equacgdes dao inicio a um processo
interativo usando procedimentos de minimos
quadrados que envolvem a minimizagdo extensa
da alteragdo do parametro estimado a partir de
um modelo de regressao perfeitamente ajustado.
A medida que o tamanho destas alteragdes tende
a zero as estimativas dos parametros (B’s e erros-
padrao) estabilizam. As especificacdes corretas
tornam as estimativas mais eficientes.

No software SPSS, versao 18.0.0, a realizagao
da analise pode ser encontrada nos procedimentos:
Analyze >> Generalized Linear Models >>
Generalized Estimating Equations. A analise de GEE
€ relativamente simples de ser realizada. Algumas
escolhas anteriormente devem ser feitas, como por
exemplo:

*A escolha da variavel intrassujeito: para a
estruturagdo do banco, apresentado a seguir,
€ necessario definir a variavel que identifica os
sujeitos, ja que o mesmo sujeito possui mais de
uma observacdo. E possivel que haja mais de uma
variavel interferindo na medigdo, por exemplo,
em um modelo hierarquico, onde pacientes de
estados (UF) distintos podem ser acompanhados
em tratamentos diferentes. Assim, a estrutura a
ser considerada € o sujeito seguido do estado
(UF) que ele pertence.

*A distribuicdo da variavel dependente: o
programa SPSS tem como default o tipo de resposta
linear que utiliza uma fungao de ligagao identidade
(assumindo desta forma que a distribuicdo da
variavel seja normal). Ja para uma resposta com
distribuicdo gamma, a fungéo de ligagdo padréo é
a logaritmica e para uma resposta binaria a fungéo
€ a logito (13).

*A escolha do estimador da matriz de
covariancia: o SPSS possibilita a escolha de dois
estimadores, o baseado no modelo e o robusto,
sendo o ultimo default do programa.

*A escolha da matriz de correlagcado trabalho:
representa a dependéncia intraindividual. Uma
melhor estrutura deve ser buscada usando
como critério 0 menor Quasi Likelihood Under
Independence Model Criterion (QIC).
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Exemplo

O banco para o exemplo foi mascarado sendo
adaptado de um projeto real. A ansiedade € um
transtorno bastante estudado. Uma pesquisa foi
realizada, sendo aplicado um questionario que
media um escore de ansiedade em pacientes pré-
diagnosticados. Dois tratamentos distintos foram
usados, sendo estudado também o efeito combinado
desses tratamentos para testar a redugéo desse
transtorno. O estudo teve seguimento de um ano
sendo realizadas quatro medic¢des: T1: basal, T2: 2°
més, T3: 4°més e T4: 12° més. Assim foram testados
os efeitos principais das variaveis (grupos e tempo) e
o efeito da interagéo (grupo*tempo). A figura 1 mostra
as médias e os erros-padréo da média de cada grupo
em cada tempo.

3,5 +

2,5 4

1,5 4

Escore Ansiedade

1.0 4

0.0 |

MONTAGEM DO BANCO

Diferente da construcdo dos bancos de
dados utilizados em testes mais simples, a
analise de GEE exige um formato chamado de
dados empilhados. O banco nesse exemplo foi
composto de quatro colunas, sendo uma para a
identificacao dos sujeitos e outra especificando a
qual grupo este pertence. O resultado ¢ digitado
em uma Unica variavel sendo essa auxiliada por
outra indicando o tempo. Cada sujeito tera no
maximo quatro linhas, ja que a perda de alguma
informagado n&o acarretara na perda do sujeito,
como acontece na analise usando ANOVA-MR.
Uma imagem de constru¢éo do banco de dados
pode ser visto na Figura 2.

Tratamento 1
- = Tratamento 2

sssssas Trat. Combinado

Basal

42 més 122 més

Figura 1: Grafico de linha das médias do escore de ansiedade de cada grupo
discriminado pelos tempos avaliados.
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Mumero Sujeito Srupa Tempo Ansiedade
1,00 1 Tratamentol Baszal 237
2,00 2 Tratamentol Basal 2 kB2
3,00 2 Tratamento 2 mes 187
4 00 2 Tratamentol 4 mes 1R2
500 3 Tratamentol Basal 349
B,00 i Tratamento 2 mes 224
7,00 3 Tratarmenta’l 4 mes 1,75
g.00 3 Tratamentol 12 mes B3

428 00 92 Tratamento? Basal 3,24
429 00 o2 Tratamento? 2 mes 159
43000 o2 Tratamento? 4 mes 187
431,00 92 Tratamento?2  12mes 1,75
433,00 o3 Tratamento? Basgal 285
434 00 93 Tratamento? 2 mes 162
as0 00 183 Trat Cambinado Basgal 3,24
a51.,00 183 Trat Combinado 2 mes 159
352 00 183 Trat Combinado 4 mes 1,12
254 00 183 Trat Combinado 12 mes aa
a55 00 184 Trat Combinado Basal 285
a6 00 184 Trat Combinado 2 mes 162

Obs.: O banco foi construido a partir de cédigos, o que se vé, na figura 2, sdo os rotulos.
Para a variavel Grupo usou-se: 1 — Tratamento 1; 2 — Tratamento 2; 3 — Trat Combinado.
Para a variavel Tempo usou-se: 1 — Basal; 2 — 2° més; 3 — 4° més; 4 — 12° més.

Figura 2: Modelo de banco de dados utilizado para a analise de
GEE no software SPSS v.18.0.0.

No material suplementar (http://seer.ufrgs.br/hcpa/
article/view/36971) pode-se visualizar a construgdo
da analise no software SPSS. A analise pode ser
realizada pela sintaxe encontrada no Quadro 1.
Uma introdugdo para o uso dessa ferramenta pode
ser encontrada no artigo de Lindenau & Guimaraes
(2012) (14). Um complemento na programacao
deve ser feito na parte de comparagdo das médias
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(EMMEANS TABLES), quando a interacéo for
significativa, ja que a disponibilizada pelo SPSS
€ de dificil compreensado. Esse complemento
aparece em destaque no Quadro 1. Foi usado
para esse exemplo o estimador robusto, uma
matriz de correlacao trabalho nao estruturada
(unstructured) e uma distribuigdo normal com
funcao de ligacao identidade.
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Quadro 1: Sintaxe da analise de GEE, com modificagéo, no software SPSS v.18.0.0.

* Generalized Estimating Equations.

GENLIN Ansiedade BY Grupo Tempo (ORDER=ASCENDING)
/MODEL Grupo Tempo Grupo*Tempo INTERCEPT=YES
DISTRIBUTION=NORMAL  LINK=IDENTITY  /CRITERIA
ANALYSISTYPE=3{WALD) CILEVEL=95 LIKELIHOOD=FULL

SCALE=MLE

JEMMEANS TABLES=Grupo SCALE=ORIGINAL COMPARE=Grupo CONTRAST=PAIRWISE PADJUST=BONFERRQONI
/EMMEANS TABLES=Tempo SCALE=ORIGINAL COMPARE=Tempo CONTRAST=PAIRWISE PADJUST=BONFERRONI
[EMMEANS TABLES=Grupo*Tempo SCALE=ORIGINAL COMPARE=Grupo CONTRAST=PAIRWISE PADJUST=BONFERRONI

PCONVERGE=1E-006(ABSOLUTE)  SINGULAR=1E-012

J/EMMEANS TABLES=Grupo*Tempo SCALE=ORIGINAL COMPARE=Tempo CONTRAST=PAIRWISE PADJUST=BONFERRONI

/REPEATED SUBJECT=sujeito WITHINSUBJECT=Tempo SORT=YES CORRTYPE=UNSTRUCTURED ADJUSTCORR=YES COVB=ROBUST
MAXITERATIONS=100 PCONVERGE=1e-006{ABSOLUTE) UPDATECORR=1 /MISSING CLASSMISSING=EXCLUDE
/PRINT CPS DESCRIPTIVES MODELINFO FIT SUMMARY SOLUTION.

RESULTADOS DO EXEMPLO

As primeiras tabelas do output do SPSS
mostram as informagdes utilizadas na analise:
a variavel dependente, a distribuicdo e a fungéo
de ligagéo, a matriz de correlagdo, o niumero total
de sujeitos e suas discriminagdes pelas variaveis
independentes (fatores). A tabela nomeada
de Test of Model Effects mostra os resultados
dos efeitos principais e da interagdo (maiores
explicagbes sobre efeitos principais e efeitos de
interagdo podem ser encontrados no Anexo 1).

Pelo teste qui-quadrado de Wald é obtido o valor
p (nomeado pelo SPSS de Sig). Nesse exemplo a
interagéo (grupo*tempo) foi significativa (p<0,001)
conforme pode ser visualizado na tabela trazida
do SPSS (tabela 1). Esse resultado mostra
que ao longo do tempo ha uma mudanga no
comportamento médio do escore de ansiedade
entre pelo menos dois grupos. Cabe agora, através
de um teste complementar, avaliar onde ocorre
essa mudancga. O teste post-hoc realizado foi o
de Bonferroni. Ja que a interagao foi significativa,
os efeitos principais ndo devem ser analisados.

Tabela 1: Resultados do teste dos efeitos principais e da interagéo pelo
qui-quadrado de Wald dado pelo SPSS.

Source Type Il
Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) 6258,948 1 0,000
Grupo 92,652 2 0,000
Tempo 6966,089 3 0,000
Grupo * Tempo 490,846 &) 0,000
Dependent Variable: Ansiedade
Model: (Intercept), Grupo, Tempo, Grupo * Tempo
http://seer.ufrgs.br/hcpa Rev HCPA 2012;32(4) 507
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Os resultados das médias do escore de ansiedade, erros-padrao e intervalos de confianga de cada grupo
em cada tempo sao encontrados na tabela Estimated Marginal Means na parte da interagéo (tabela 2).

Tabela 2: Estimativas da média de ansiedade discriminadas por grupo e tempo.

95% Wald Confidence Interval
Grupo Tempo Mean | Std. Error

Lower Upper

Basal 3,29 0,05 3,19 3,39

Trat 01 2" més 2,30 0,06 218 242
amenel  gomes | 172 | 0,04 163 1,80
12° més 0,51 0,07 0,38 0,65

Basal 3,25 0,04 3,18 3,32

Tratamento? 2" més 2,05 0,07 1,91 219
4" més 2,03 0,04 1,96 2,10

12° més 1,73 0,03 1,68 1,79

Basal 3,14 0,05 3,05 3,24

, 2" més 1,88 0,07 1,75 2,01

Trat Combinado A

4" més 1,30 0,08 1,19 1,41

12° més 0,45 0,05 0,34 0,55

Com a modificagéo realizada na sintaxe antes
de executar o comando altera-se a maneira de
apresentagcdo dos dados na comparagédo par a
par do efeito da interacdo. Na Tabela 3 destacam-
se as informagdes mais relevantes do output do
SPSS para essas comparagdes, ja que ha muitas
informagdes disponiveis nos resultados originais.
Nessa forma de apresentagcdo os resultados séo
organizados de maneira mais direta, facilitando a
interpretacao do pesquisador.

Duas tabelas foram criadas. A Tabela 3.a fixa
o tempo e compara os grupos de tratamentos,
diferente da Tabela 3.b, que fixa os grupos e
compara os tempos. Interpretando a Tabela 3.a:
os trés grupos de tratamentos nao possuem
diferengas em seus escores de ansiedade no tempo
basal (p>0,05), podendo confirmar esses valores
pela Tabela 2. No segundo més o tratamento 1 &
menos eficaz que o tratamento 2 (p=0,019) e o

508 Rev HCPA 2012;32(4)

tratamento combinado (p<0,001); no quarto més
ha uma diferenca entre todos os escores médios,
sendo que o tratamento combinado (p<0,001) é
mais eficaz, seguido do tratamento 1 (p<0,001).
Apés um ano de seguimento o tratamento 2
¢ diferente dos demais, sendo menos eficaz
(tratamento 1: p<0,001; tratamento combinado:
p<0,001), ou seja, produz médias de escores de
ansiedade mais altos.

A Tabela 3.b pode ser interpretada do seguinte
modo: 0s quatro tempos possuem escores médios
de ansiedade diferentes, tanto no tratamento 1
quanto no tratamento combinado, sempre com
escores médios menores na decorréncia do
tempo (p<0,001); ja no tratamento 2, o segundo
e o quarto més nado diferem em médias no
escore de ansiedade (p>0,999), diminuindo
significativamente esse escore no décimo segundo
més (p<0,001).

http://seer.ufrgs.br/hcpa
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Tabela 3: Resultados parciais das comparagdes multiplas do efeito da interagéo
(grupo*tempo) na variavel ansiedade fixando um dos fatores.

3a. Pairwise Comparisons — fixando Tempo

(1) (J) Bonferroni
Tempo ,
Grupo Grupo Sig.
Trat. 2 >0,999
Trat. 1
Basal Trat. Comb. 0,115
Trat. 2 Trat. Comb. 0,271
Trat. 2 0,018
. Trat. 1
29 més Trat. Comb. <0,001
Trat. 2 Trat. Comb. 0,271
Trat. 2 <0,001
Trat. 1
49 més Trat. Comb. <0,001
Trat. 2 Trat. Comb. <0,001
Trat. 2 <0,001
Trat. 1
129 més Trat. Comb. >0,999
Trat. 2 Trat. Comb. <0,001

3b. Pairwise Comparisons - fixando Grupo

(1) (1) Bonferroni
Grupo .
Tempo  Tempo Sig.
292 més <0,001
Basal 49 més <0,001
122 més <0,001
Trat. 1
29més 42 més <0,001
122 més <0,001
4°més 122 més <0,001
29 més <0,001
Basal 49 més <0,001
122 més <0,001
Trat. 2 —
42 més 0,999
22 més
122 més <0,001
49 més 122 més <0,001
29 més <0,001
Basal 49 més <0,001
122 més <0,001
Trat. Comb.
49 més <0,001
29 més
122 més <0,001
49 més 122 més <0,001
Rev HCPA 2012;32(4)
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Uma representagdo dessas tabelas, para
publicagao, pode ser feita usando o sistema de letras.
Letras minuUsculas distintas mostram que as médias
dos escores de ansiedade em cada tratamento

diferem dentro de um determinado tempo. Letras
maiusculas distintas mostram a evolugao de um
determinado grupo conforme o passar do tempo.
Esse exemplo é encontrado na Tabela 4.

Tabela 4: Representagao da tabela com os resultados finais e a representagéo do sistema
de letras das comparagdes multiplas.

Tempo
Grupo - - -
Basal 22 més 42 mes 122 més
Tratamentol 329(0,05)2A 2,3(0,06)aB 1,72 (0,04)aD 0,51 (0,07)aD
Tratamento2 325(0,04)2A 2,05(0,07)bB 2,03 (0,04)bB 1,73 (0,03)bC

Trat. Combinado 314 (0,05)2A

1,88 (0,07)bB

130(0,06)cC 0,45 (0,05)aD

Podemos concluir nesse exemplo que
pela analise de GEE os tratamentos com
menores escores médios foram encontrados,
no acompanhamento de 12 meses, naqueles
com a composi¢cao do tratamento 1 (tratamento
1 e o tratamento combinado). O tratamento 2, a
partir do quarto més, produz as maiores médias,
sendo diferente significativamente dos demais
tratamentos, ndo sendo recomendado o seu uso.

CONCLUSAO

O método de andlise de dados longitudinais
pelo GEE possibilita a andlise de desfechos
continuos, mesmo quando a variavel ndo apresenta
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ANEXO 1

Efeito Principal x Efeito de Interagao

Um "efeito principal" é o efeito direto de uma
variavel independente sobre a variavel dependente.

Um "efeito de interagdo" é o efeito conjunto
de duas ou mais variaveis independentes sobre a
variavel dependente.

Um exemplo didatico pode ser realizado usando
as variaveis, grupo e tempo, para explicar o
comportamento da variavel resposta ansiedade.

Interpretacao

Na Figura A1 ndo vemos efeito dos fatores,
grupo e tempo, na variavel escore da ansiedade.
Ja em A2 ha um efeito do grupo, mostrando que

o Tempo 2 possui um escore maior que os demais
tempos e separadamente certificamos que os
grupos possuem meédias diferentes, sendo que o
Grupo A é sempre maior que o Grupo B. No Grafico
A3 temos o efeito da variavel grupo ndo havendo
efeito no tempo, diferente do A4 que ha mostra efeito
do tempo e ndo do grupo. Nos dois ultimos graficos
observamos a dependéncia de uma variavel em
relagdo a outra. No Grafico A5 ha divergéncia dos
grupos em relagao ao terceiro tempo € no A6 ha um
cruzamento entre elas observando que no Tempo 1
o Grupo B possui médias de escores de ansiedade
maiores, se iguala em média no tempo 2 e reduz os
valores no Tempo 3.

Anexo 1 : Analise grafica com dois fatores para explicagao de efeito principal e efeito de interagédo
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