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Motivacao

» Em muitos estudos clinicos, o uso de modelos longitudinais tem mostrado um
crescimento significativo nos ultimos anos e tornou-se uma ferramenta poderosa

para modelar tais resultados.

» Em pesquisa sobre a AIDS, o estudo da dindmica do virus da imunodeficiéncia hu-
mana (HIV) tem recebido atenc3o significativa na literatura biomédica, permitindo-
nos compreender a patogénese do HIV, e avaliar a eficicia da terapia anti-retroviral
(ARV).

> A maioria dos ensaios clinicos na terapia ARV avaliam as taxas/mudang¢as nas
cargas virais HIV-1 RNA, que s3o coletados longitudinalmente.

» O monitoramento dessas cargas virais é considerado fundamental.

» Entretanto, dependendo dos ensaios de diagnéstico utilizados, as medidas das
cargas virais podem estar sujeitas a limites de detecg¢do superiores ou inferiores,
valores acima ou abaixo desses limites ndo sdo quantificados.
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Estudos Motivacionais de dados do HIV

» Estudo: A5055 study

— 44 pacientes infectados pelo HIV-1 tratados com uma de duas

terapias anti-retrovirais;

— 2 varidveis respsostas: logio(RNA) e CD4/CD8, onde CD4 e CD8
sdo dois marcadores imunolégicos freqiientemente utilizados para o

monitoramento da progressdo do HIV;

— 33% dos dados s3o censurados a esquerda.
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Estudos Motivacionais de dados do HIV

A5055 data
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Trabalhos recentes

Modelos Longitudinais

Estudos Longitudinais para dados censurados utilizando distribuicdes com

caudas pesadas

Lachos et al. (2011) [Biometrics]

Garay et al. (2014) [Statistical Methods in Medical Research]
Matos et al. (2013) [Statistica Sinica]

Wang et al. (2015) [Statistical Methods in Medical Research]
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Proposta

» Objetivo: modelar varidveis com respostas multivariadas censuradas

utilizando distribui¢cdes com caudas pesadas.

» Solucdo classica: No contexto frequentista, a principal hipdtese assumida
é a de que os termos aleatdrios seguem uma distribuicdo normal ou t de
Student multivariada e o algoritmo EM ¢é utilizado para a estima¢do dos

parametros.

» Problema: alguns conjuntos de dados n3o sdo compativeis com a
suposicdo de normalidade, seja pela cauda pesada ou pela presenga de
valores atipicos. E dependendo da distribuicdo escolhida para os termos

aleatdrios o algoritmo EM ndo pode ser implementado.

» Proposta: utilizar distribuicdes mais flexiveis para os termos aleatdrios.
Neste caso, trabalharemos com a chamada classe de distribui¢cdes de
mistura de escala normal (SMN) e para o procedimento de estima¢do nds
vamos adotar o algoritmo SAEM.
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Distribuicoes da classe SMN
Andrews & Mallows (1974); Lange & Sinsheimer (1993)

Representacao estocastica

y = p+r(U)?Z, (1) |

» 1 € R um pardmetro de locagdo;

v

Z ~ N(0,X);
» U uma v.a. positiva com f.d.a. H(ulv) e f.d.p. h(u|v);

» v um escalar ou um vetor de parametro indexando a distribuicdo de U;

v

%(U) uma fungdo de pesos;
» Z e U sdo independentes;
> Notacdo: y ~ SMN,(u, X; H).
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Distribuicoes da classe SMN

» Distribui¢cdes condicionais:

yU=u ~ N(p,r(u)E),
U=u ~ h(uv).

(2)J

» Densidade:

fly) = /f%(y:u,n(u)z)dH(uw).

®3)
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Distribuicoes da classe SMN

Casos particulares: y € RP

» Normal multivariada

» P(U=1)=1;
» Funcdo de distribuicdo: N(y|u, X) = ¢p(y; 1, X).

» t de Student multivariada

» U= Gama(v/2,v/2);
» w(u)=1/u;
» Fung¢3o de distribuigdo:

T ¥ — r(P;V) —p/2 ¥ —1/2
(Y|/J'v ,I/)_ r(z)ﬂ'p/2l/ | | 1+
2

onded = (y —p) Z 7} (y — p).
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» Slash multivariada

» U = Beta(v,1);
> k(u)=1/u;
» Func3o de distribui¢do:

1
SLOIE ) = v [ 0 gl E)du, we 0.1), v >0
0

» Normal Contaminada multivariada

» U é uma v.a. discreta com f.p.

h(ulv) = il (u) + (1 — 1)y (v) e v = (11, 12);
> k(u)=1/u;
» Func3o de distribui¢do:

CN(y|p, Z,v) = v16p(y; pt, v5 ") + (1 — 1) p(y; 1, T).

O pardmetro 11 pode ser interpretado como a propor¢do de outliers e

v, como um fator de escala.
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Distribuicoes da

Student-t

classe SMN

Slash Normal Contaminada

Normal
v=2

v=10
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Algoritmo SAEM

Algoritmo EM - Dempster et al. (1977)
Seja @ o vetor de pardmetros e y. = (y',q") o vetor de dados completos, i.e.,
os dados observados y " e os dados faltantes (ou as varidveis latentes) g'. O
algoritmo EM consiste basicamente em dois passos: A esperanca (Passo E) e a
maximizagdo (Passo M).

» Passo E: Calcula a esperan¢a da log-verossimilhanca completa
condicionada ao vetor de dados observados, denotada por

Q(e10") = E [te(6ly)ly. 8"

~(k
onde 0( ) é a estimativa de 0 na k—ésima iterag3o.

» Passo M: Maximiza a log-verossimilhanca completa em relagdo aos
parametros do modelo, substituindo os dados latentes por seus valores

esperados condicionais obtidos no passo E.

(k+1)

)

= argmaxQ(9|§(k)).
0
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Algoritmo SAEM
Algoritmo MCEM - Wei & Tanner (1990)

» Passo E MC:
1. Passo de simulacdo: Gera q*” (I=1,...,m) da distribuigdo
~(k—1
condicional f(q|y,0( ));
2. Passo de aproximacdo: Usando q'*) (I=1,...,m), calcula a
esperanga da log-verossimilhanga completa condicionada usando a

aproximacao,

O
QO18) = — > te(8la™".y).
1=1

> Passo M: Atualiza %) de acordo com

gt = argmaxQ(9|§(k)).
0
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Algoritmo SAEM

Algoritmo SAEM - Delyon et al. (1999)

» Passo E MC:
1. Passo de simulacio: Gera " (/I =1,... m) da distribuicio
condicional f(qly, 8 (k 1));

~(k
2. Passo de aproximacdo estocatica:: Atualiza Q(B\O( )) de acordo com

A(k=1)

~(k (k= m
Q(018") = (018" ") + o | X Z 0la*",y) — @[6“ )|,

onde dx é um pardmetro de suavizac3o, i.e., uma sequéncia decrescente de
niimeros positivos tal que > 3o, 6k = oo and 3_5°, 67 < 0.
> Passo M: Atualiza 8% de acordo com

(k+1

g™ = argmaxQ(0|§(k)).
0
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Algoritmo SAEM

Algoritmo SAEM - Delyon et al. (1999)

» Como proposto por Galarza et al. (2015), nés vamos considerar o seguinte

pardmetro de suavizagao

1, if 1<k<cW,;
—{ b (@)
o if CW+1Sk§W,

onde,

e W é o nimero maximo de iteracdes; e
e ¢ é um ponte de corte (0 < ¢ < 1), que determina a percentagem

das iteragdes iniciais.

e Qutras propostas para o pardmetro de suavizagcdo dx podem ser
encontradas em Kuhn & Lavielle (2005), Jank (2006), entre outros.
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Modelo linear multivariado mistos censurado

Seja Y;i=[yi1:...:Yi], entdo
Yi=XiB+Zbj+e, i=1....n; (%)
em que:
> y; =vec(Y;) = (y;[,...,y;] )T, onde y; = (¥j1,---,¥jn) € o vetor n; x 1 da

j-ésima varidvel resposta para o individuo /;

X; = Bdiag{Xj1, ..., X;r}, onde X;; é a matriz de planejamento n; x p; dos efeitos
fixos da j-ésima varidvel resposta;

Z; = Bdiag{Zj1,...,Z;-}, onde Z; é a matriz de planejamento n; x g; dos efeitos
aleatdrios da j-ésima varidvel resposta, geralmente Z;; é um sub conjunto de Xj; ;
B = (,61T, .. .,,[3,T)T é o vetor p X 1 de efeitos fixos associado com a matriz de

planejamento X;, p = >=7_, pj;

b; = (bg, R b;)T é o vetor g X 1 de efeitos aleatérios associado com a matriz

de planejamento Z;, g = Z}:l qj

€ = vec(E;) = (e],...,€] )T é o vetor s; x 1 de erros aleatdrios (s; = n; x r),
onde E; = [€j1 : ... : €] e € corresponde o erro da j-ésima resposta do i-ésimo
individuo.
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Modelo linear multivariado mistos censurado

» Em vez da suposi¢cdo habitual de normalidade, nés utilizamos as distribui¢es
SMN, ent3o, o modelo pode ser expresso como

ind.

yi | bi "~ SMN(X;B8+ Z;b;,R;; Hy),
by ™ SMNg(0,D;Hz), i=1,...,n. (6)

> Usando a representacgio estocastica (1), a representag3o hierdrquica para o
modelo definido em (5) é dada por

yi | bi, K e Ns (XiB + Z;b;, 5] 'R;),
bi |7 ™ Ng(0,77'D),
Kj irLd. Hi(v),
n " (), (7)

onde R, =X ® Q;.
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Modelo linear multivariado mistos censurado

Estrutura de correlagdo - Mufioz et al. (1992)
Estrutura de correlagdo damped exponential (DEC) para E;:

R N R : 5 p )
EI_EI(¢,tI)— ¢1 71—1""’,17 J7k—17""nl’ (8)

» ¢1: descreve a autocorrelagdo entre as observagles separadas pela distancia ab-
soluta entre os tempos;

» ¢: avalia a aceleracdo do decaimento da fun¢3o de autocorrelac3o.
Para a estrutura DEC, nés temos que:
(a) Se ¢o =0 = E; é a estrutura de correlagdo simétrica;

(b) Se 0 < ¢» < 1= E; é a estrutura de correlacdo com taxa de decaimento entre a
estrutura simétrica e o modelo AR de primeira ordem (AR(1));

(c) Se ¢o =1 = E; é uma estrutura de correlagdo AR(1);

(d) Se ¢» > 1 = é uma estrutura de correlagdo E; com taxa de decaimento mais
répida que a do modelo AR(1); e

(e) Se ¢o — co = E; é a estrutura de correlagdo do modelo média mével de ordem
1 (MA(1)).
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Modelo linear multivariado mistos censurado

» Mais uma vez, estamos interessados em casos onde observagdes censuradas a

esquerda podem ocorrer . Isto é, as observacdes sio da forma

Yik < Vi se Cy=1,
Yik = Vi se Cy =0,
comi=1,...,n,j=1,...,njek=1,...,r;

» Os dados observados para o i-ésimo individuo é representado por (V;, C;), onde
Vi=[Vii:...: Vy] éuma matrizn; x re C; = [Cj1 : ... : C;] é uma matriz
n; X r;

» Para simplificar, os dados com censuradas a esquerda foram apresentados, mas
as extensOes para censura a direita ou intervalar sdo imediatas.
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Modelo linear multivariado mistos censurado

» O procedimento de estima¢do do modelo proposto é semelhante ao
apresentado no modelo anterior, onde para esse novo modelo a func3o da

log-verossimilhanga completa é dada por :

C(Olye) = D llogf(yilbi, ki) + log f(bj|7i) + log b (xilv) + log ha(7i[n)]
i=1

1< 1< _
= 5 D _log|Ri|l = 5 3 wilyi — XiB — Zib) TR (yi — Xi — Ziby)
i=1 i=1

1 n 1 n n n
- 5 > "log|D| — > D 1 Db + ) log hi(kilv) + > log ha(riln) + K,
i=1 i=1 i=1 i=1

onde K é uma constante que n3o depende do vetor de pardmetros
9 - (ﬁ7a7a7¢7y7n)'
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Modelo linear multivariado mistos censurado

Estima¢do paramétrica via algoritmo SAEM

» Func¢do Q: Para o i-ésimo individuo,

—~ — — 1
Q (9\9(“) = M - Iog p®| - tr(‘rb2( ) Z log R
1 —~ —
- 5 [tr(my/< R ) =28 xR WG Y + 28T XT R Wz

- 2tr(Z R 1(k)nyb,-(k)) +tr(zfﬁjl(k>ziﬁ?(”) +/a(k)B(k)TxTﬁfl(“x,-B(k)] ,

com
T =5 [Iog b (i |v )\v,-,c,-,é(“] D T == [Iog ha (i) Vs, c,-,@‘”]
;y\,?( =E [K,Yiy, \Vi,c;,é(k)} ry K = E [myi\Vthﬁ(k)] 5
P [H bib; |v,,c,,e(”] D = B [n;b,-|V,',C,-,§(k)] ,
22— [T,b b, Vi, C;, 9“)] oy = E [m,-y,-biT|V,', ci,ﬁ(k)] ,
&k = E [R Iv;, c;, 8% )] .
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Modelo linear multivariado mistos censurado
SAEM - Passo E

» Passo de Simulacdo: Amostrador de Gibbs

(kyJ=1)  (k,—1) _(k,J—1) 5(k)
Passo 1. Gere yf de f(yf|V¢,y?,b; JK; )T ,0°) , onde
yi |V,:y,»b17”l»7—170NTN (P’;a S,,A)
com Aj = {yf = (v, vE) Tl < Vi vge < Vigh,
pi = (XFB+Zfb) + RPO(RP)Hyf — X?B8 - Z7b;) e
Si = RF—RP(RP) 'R
< (kD) _ e(k,)) (k)
Entdoy; " = (yi1,- - VYises Yieo {10+ Yig ) é amostra gerada.
Passo 2. Gere b( " from f(b; |y (kl 1) (kl RN ,0 k)) onde

b|y,,/~c,,T,~Nq(‘UZTR ki(yi — XiB8), ¥)),

com W = (/@,-ZI.TR’._IZ,- +7;,D71)~! (Arellano-Valle et al., 2005, Lemma 2).

Larissa A. Matos, UNICAMP Modelo linear multivariado mistos censurado
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Modelo de regressao nao linear censurado
SAEM - Passo E

(k1) (k1) pkd) _(ki=1) 5k
Passo 3. Gere ;" de f(kily; ", b;"", 7; ,0°7).

Passo 4. Gere Ti(k‘/) de f(T,-|y,(.k’l),b§k’/),n?k’/)ﬁ(k)).

Observacdo: Note que, dado y; | b; independente de 7;; b; independente
de kj; e ki € 77 mutuamente independente, entdo temos que

f(kilyi, bi, 7i) oc f(yi|bj, ki) (ki)

)‘-(7','|y,'7 b,‘7 li,‘) X f(bi|7'i)f(7'i)-

Larissa A. Matos, UNICAMP Modelo linear multivariado mistos censurado
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Modelo de regressao nao linear censurado

SAEM - Passo E

Distribuicdo de €;

Distribuicdo de r; Distribuicdo de r;|y;, b;, 7}

T,i(0, R, v)

Gamma(v /2, v/2) Gamma ((v + 57)/2, (Dg[ + u)/Z)

SL4(0, Ry, v)

Beta(v, 1) TGamma (u +51/2, Dgf /2, 1)

CNg;(0,R;, vy, vp)

vilgy, 3 () + (1 = vl (k) P(rj=vp) =1—P(r;j =1) = p1/p1 + P2
p1 = Vlug"/zexp{féDgi v}

P2 = (1= vi)ew{- 502}

e

—1
D2 = (y; — X;B — Z;b)) | R "(y; — X;8 — Z;b;)

Distribuicdo de b;

Distribuicdo de T; Distribui¢do de 7;|y;, b;,

Tq(0, D, n)

Gamma(n/2, 1/2) Gamma ((7, +4q)/2, (Dgi + 7,)/2)

Lg(0, D, n)

Beta(n, 1) TGamma (71 +4q/2, D&_ /2, 1)
i

Ng(0,D, 01, m2)

P(ri =m2) =1 = P(rj =1) =a1/a1 + a2

ML,y (mi) + @ = m)ly(7i)
a = mng zexﬂ{*%Dgfnz}

@ = (1 = m)ep{— 305 }

T — b D—lo
Dj, =b;' D 1b;

Larissa A. Matos, UNICAMP
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Modelo linear multivariado misto censurado

SAEM - Passo E

» Passo de Aproximacio: (yl(

Larissa A. Matos, UNICAMP

(ki) (kD (k'/)) I=1,...,m:
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i
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Modelo linear multivariado misto censurado
SAEM - Passo CM

Atualizamos 6(“ pela maximizagdo de Q(G\b\(k)), o que leva as seguintes expressdes:

-1,

B(k+1) _ (Zﬁ(k)x —l(k)x> Zx;rﬁi—uk) (@(k) _ Z,'K/l;,'(k)> ,
—1(k) ~ .

) { () v (9 : 7el)) forj =1,

i _ —1(k — .

g @, ) Pt { ”( (k )+I€Eflj())] for j # 1,

~ n 1 -~ -1

¢(k+1) = argmax { _r Z log |Qi(, ti)| — = Ztr |:<z(“) ® Qi(p, t,-)) KE,-:| },
¢Pe(0,1)xRT 2 i=1 2 i=1

. 1 I —(k)

pen  _ L b2
0 2™

pld) argmax Zﬁhh (v),

i=1

ﬁ“(“) = argmaxz Z/h;(k)(n).
n i=1
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Modelo linear multivariado misto censurado

Fun¢do de verossimilhanca

Lo(6;y°") = f[/ [/Ox f(y;\b;,n;;@)hl(mi)dn,} f(b;|0)db
i=1

Particionando y;, temos que
n oo
L™ = 1/ [/ ¢59(y?;xmfZfb,-,nrlR:-"’)%.c(Vf;u,.,n,‘lsi)hl(n;)dn,}
L), o s
X f(b;|6)db; 7]_[/ (vilbi, ri: ©)F (b;|6)db ©)

onde g(yi|bi, i 0) = [ beo (7 X{B — Ziby, ] " RE)Ooe (Vi iy, 17 ') (i |v)dsy.
Calculamos a integral em (9) usando o método de amostragem por importéncia. Ent3o, temos que

b;|0)
o(0;y%) = / by 0) 2O
y*) = H (yilbi, i f*(b\e)

9bs) & estimada através da seguinte

onde f* é a fung3o de importancia. Consequentemente, Lo(0;yS
aproximacio
f(bim|8)
Lo(6:y™) = i|bim, £1; 0) -
(8:y l_{[ ZgYI % 0) £ (o8
com bjy, ..., b, gerado de f*(b;|0).
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Modelo linear multivariado misto censurado

Critérios para selecio do modelo

» AIC e BIC

AIC=2m—20max ¢ BIC=mlog N — 20 pax.

» Decomposicdo AIC e BIC (Zhang et al., 2014)

Sejays = (YY) ey =¥ gs--oy) T ondey; = (yiT, v ) e
r* € {1,...,r}, entdo podemos decompor o AIC e BIC da seguinte forma

AlC = AICyl* + AIC,x,+ e BIC = BICyl* + BIC

y5 vy y3lyf -
» Medida para medir o ganho da modelagem conjunta

AAIC = AIC),Q*0 — AICy»y» and ABIC = BICy;0 — BIC

v 1y; 3 Iyy
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Modelo linear multivariado misto censurado

Estudo 2 -

Yilk
Yi2k

i=1,..

A5055

Bio + Buitix + Bratreat; + Bi3ty® 4 Biatreat; X ti + bjio + binitix + €1k,
= B2 + Bartik + Baotreat; + Bostreat; X tix + bjoo + bio1tik + €2k,

.44,

>
>
>
>
>
>
>

v

Yiik € a resposta log;, (RNA) para o individuo i no tempo tx;

Yiok é a resposta log(CD4/CD8) para o individuo i no tempo ty;

316 observagdes;

33% das observagdes censuradas a esquerda;

tik = diaj /7 (semana), para k = 1,...,s;, onde dia: 0, 7, 14, 28, 56, 84, 112, 140 e 168;
treat; é o indicador de tratamento (= 0 para tratamento 1; = 1 para tratamento 2);

bijo e bjj1 sdo os interceptos aleatérios e as inclinagGes aleatdrias, respectivamente, para yj,
j=1,2.

Esse conjunto de dados foi analisado anteriormente por Wang et al. (2015).

Larissa A. Matos, UNICAMP Modelo linear multivariado mistos censurado

33



Modelo linear multivariado misto censurado
Estudo 2 - A5055

Critérios para selecdo do modelo para os modelos SMN-MLMEC sob estrutura DEC:

Distribuicdo € / Distribuicdo b

N/N  SL/N  T/N N/SL  N/T  SL/SL SL/T T/ T/T
AIC  789.85 74218 739.50 791.98 79229  744.47 74454 74185 74151
BIC 896.62 853.41 850.81 90320 903.51 860.14 860.21 857.52  857.19

Larissa A. Matos, UNICAMP Modelo linear multivariado mistos censurado
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Modelo linear multivariado misto censurado

Estudo 2 - A5055

Estimativas dos parametros usando distribuicées T/N para a estrutura DEC e UNC:

Estrutura ‘ Parametros Estimativa (SE) Pardmetros Estimativa (SE) Pardmetros Estimativa (SE)
B10 3.743 (0.134) di1 0.1446 (0.0829) o1 0.409 (0.076)
B11 0.130 (0.026) doy 0.0011 (0.0133) o1 -0.039 (0.020)
B12 -0.005 (0.067) dyo -0.0884 (0.1182) o 0.050 (0.011)
B13 -0.957 (0.098) d3y -0.0011 (0.0033) 1 0.704 (0.065)
B1a -0.007 (0.025) d3p 0.0034 (0.0027) @0 0.632 (0.131)
bEC Bao -1.284 (0.077) d33 -0.0122 (0.0116) v 4.737 (0.003)
Ba1 0.005 (0.005) dg -0.0004 (0.0004)
B 0.252 (0.084) dgo 0.2727 (0.0861)
823 -0.003 (0.007) dy3 0.0008 (0.0015)
dag 0.0001 (0.0001)
‘ loglik -344.79 AIC 739.59 BIC 850.81
B10 3.718 (0.135) di1 0.4089 (0.1463) o1l 0.263 (0.053)
B11 0.129 (0.026) dyy -0.0112 (0.0153) o1 -0.024 (0.012)
B12 0.003 (0.091) dyp -0.0964 (0.1251) o 0.028 (0.005)
B13 -0.955 (0.075) d31 0.0002 (0.0030) v 4.340 (0.004)
UNC B1a -0.008 (0.027) d3p 0.0054 (0.0029)
Bao -1.278 (0.076) d33 -0.0132 (0.0116)
Ba1 0.005 (0.004) da1 -0.0006 (0.0004)
B2 0.286 (0.081) dap 0.2953 (0.0785)
B3 -0.006 (0.006) da3 0.0002 (0.0015)
dag 0.0001 (0.0001)
‘ loglik -357.97 AIC 761.94 BIC 864.26
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Critérios para selecio do modelo. Decomposi¢cdo do AIC e BIC para o melhor modelo:

AIC 730.59 BIC 850.81
ACys)y:  92.65 BICy;y; 158.80
AlCy;,  125.26 BIC,;,  166.58
AAIC 32,61 ABIC 7.77

Larissa A. Matos, UNICAMP Modelo linear multivariado mistos censurado



Sumario

Referéncias

Larissa A. Matos, UNICAMP

Modelo linear multivariado mistos censurado

37



Referéncias |

Andrews, D. F. & Mallows, C. L. (1974). Scale mixtures of normal distributions. Journal of the Royal Statistical Society. Series B, pages
99-102.

Arellano-Valle, R. B., Bolfarine, H. & Lachos, V. (2005). Skew-normal linear mixed models. Journal of Data Science, 3, 415-438.

Delyon, B., Lavielle, M. & Moulines, E. (1999). Convergence of a stochastic approximation version of the em algorithm. Annals of Statistics,
pages 94-128.

Dempster, A., Laird, N. & Rubin, D. (1977). Maximum likelihood from incomplete data via the EM algorithm. Journal of the Royal
Statistical Society, Series B,, 39, 1-38.

Garay, A. M., Castro, L. M., Leskow, J. & Lachos, V. H. (2014). Censored linear regression models for irregularly observed longitudinal
data using the multivariate-t distribution. Statistical Methods in Medical Research, page DOI: 10.1177/0962280214551191.

Jank, W. (2006). Implementing and diagnosing the stochastic approximation EM algorithm. Journal of Computational and Graphical
Statistics, 15(4), 803-829.

Kuhn, E. & Lavielle, M. (2005). Maximum likelihood estimation in nonlinear mixed effects models. Computational Statistics & Data
Analysis, 49(4), 1020-1038.

Lachos, V. H., Bandyopadhyay, D. & Dey, D. K. (2011). Linear and nonlinear mixed-effects models for censored hiv viral loads using
normal/independent distributions. Biometrics, 67, 1594-1604.

Lange, K. L. & Sinsheimer, J. S. (1993). Normal/independent distributions and their applications in robust regression. Journal of Compu-
tational and Graphical Statistics, 2, 175-198.

Matos, L., Prates, M., Chen, M.-H. & Lachos, V. (2013). Likelihood based inference for linear and nonlinear mixed-effects models with
censored response using the multivariate-t distribution. Statistica Sinica, 23, 1323-1345.

Mufioz, A., Carey, V., Schouten, J. P., Segal, M. & Rosner, B. (1992). A parametric family of correlation structures for the analysis of
longitudinal data. Biometrics, 48, 733-742.

Wang, W.-L., Lin, T.-Il. & Lachos, V. H. (2015). Extending multivariate-t linear mixed models for multiple longitudinal data with censored
responses and heavy tails. Statistical Methods in Medical Research, page doi: 0962280215620229.

Wei, G. C. & Tanner, M. A. (1990). A Monte Carlo implementation of the EM algorithm and the poor man's data augmentation algorithms.
Journal of the American Statistical Association, 85(411), 699-704.

Zhang, D., Chen, M.-H., Ibrahim, J. G., Boye, M. E., Wang, P. & Shen, W. (2014). Assessing model fit in joint models of longitudinal and
survival data with applications to cancer clinical trials. Statistics in Medicine, 33(27), 4715-4733.

Larissa A. Matos, UNICAMP Modelo linear multivariado mistos censurado

38



Larissa A. Matos, UNICAMP

Obrigadal!

Modelo linear multivariado mistos censurado

39



	Introdução
	Preliminares
	Modelo linear multivariado mistos censurado
	Referências

