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= RESUMO: Os modelos de transicdo de Markov constituem uma ferramenta de grande
importancia para diversas areas do conhecimento quando sao desenvolvidos estudos com
medidas repetidas. Eles caracterizam-se por modelar a varidvel resposta ao longo do
tempo condicionada a uma ou mais respostas anteriores, conhecidas como a histéria do
processo. Além disso, é possivel a inclusdo de outras covaridveis. No caso das respostas
bindrias, pode-se construir uma matriz com as probabilidades de transicao de um estado
para outro. Neste trabalho, duas abordagens diferentes de modelos de transicdo foram
comparadas para avaliar qual estima melhor o efeito causal de tratamentos em um estudo
experimental cuja varidavel resposta é bindria e medida ao longo do tempo. Estudos
de simulagdo foram realizados levando em consideragao experimentos balanceados com
trés tratamentos de natureza categoérica. Para avaliar as estimativas foram utilizados o
erro padrao, viés e percentual de cobertura dos intervalos de confianga. Os resultados
mostraram que os modelos de transicao marginalizados podem ser mais indicados na
situagdo em que um experimento é desenvolvido com um reduzido nimero de medidas
longitudinais e de repetigdes por tratamentos.
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1 Introducgao

Nos estudos longitudinais, grande parte dos esforgos para andlise dos dados
estd relacionada com a modelagem da resposta média levando em consideragao a
estrutura de correlagao intra-individuos decorrente da medi¢cao da mesma varidvel
no mesmo individuo em tempos diferentes. Quando os estudos sao desenvolvidos
considerando que a varidvel resposta nao tem distribuicao normal, geralmente
a metodologia adequada para andlise é fundamentada na extensao dos modelos
lineares generalizados (Nelder e Wedderburn, 1972).

Diggle et al. (2002) apresentam trés extensoes dos modelos lineares
generalizados (MLGs) para dados longitudinais, incorporando a dependéncia entre
as observagoes ao longo do tempo: os modelos marginais, os modelos de transigao
e os modelos de efeitos aleatorios.

Nos modelos marginais, modela-se separadamente o efeito das varidveis
explicativas no valor esperado da resposta, permitindo a incorporagao de uma
estrutura de correlagao para a dependéncia das observagoes repetidas de cada
individuo. O ajuste é efeito por meio das equacoes de estimacgao generalizadas
(Liang e Zeger, 1986).

Os modelos de efeitos aleatérios ou mistos sao aqueles que incorporam efeitos
fixos e aleatérios. Para dados longitudinais, este tipo de modelagem permite que
os coeficientes da regressao variem entre os individuos. Esses modelos tém dois
componentes: um intra-individuos (descrito pelo modelo de regressao com um
intercepto e inclinagao populacional) e outro entre individuos (variagio no intercepto
e inclinagao individual). A estimagdo dos parametros pode ser realizada usando
métodos de méaxima verossimilhanga. Para dados nao normais, como o caso dos
bindrios, técnicas de integragdo numérica sdo necessarias. Lara (2007) apresenta
uma descricao dos métodos de aproximacoes numéricas que em geral podem ser
utilizados.

O uso dos modelos de transicao ou modelos de Markov permite verificar
mudancas individuais no tempo e como essas mudancas sao influenciadas pelas
varidveis explicativas consideradas (Lara, 2007). Além disso, quando a resposta
¢é bindria, a dinamica do processo a ser modelado pode ser analisada estimando
a matriz de transicdo que traduz as mudancas de estados em termos das
probabilidades condicionais.

As diferentes abordagens de modelos de transi¢ao de Markov para dados
bindrios longitudinais sdo: modelo de transigdo usual (Diggle et al., 2002),
modelo de transicao usual com efeito aleatério (Lara, 2007), modelo de transicao
marginalizado (Heagerty, 2002) e modelo de transi¢gao marginalizado com parametro
de dependéncia a razao de chances, no qual também permite a incorporagao de um
efeito aleatdrio (Gongalves e Azzalini, 2008).

Para as estratégias de modelagem de dados bindrios longitudinais abordadas
neste trabalho, considera-se que Y;; representa uma variavel resposta e x;; um vetor
de varidveis explanatérias com comprimento p observado no tempo t.
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Assim, y;; representa uma observacao de Y;; correspondente a i-ésima unidade
de analise no tempo ¢, com i = 1,2,...,met = 1,2,...,n;. Além disso, X, =
(xi1, T2, ..., Tin,) representa a matriz n; X p de covaridveis cujas linhas sdo os
vetores @;; = (Tit1, Tita - - -, Titp) de dimensoes p x 1.

De maneira equivalente, pode-se definir para cada unidade de andlise um
vetor Y; = (Y;1,Yia,...,Yin,) com média E(Y;) = p,; e matriz de covarilncia

Var(Y;) = V;. As respostas para todas as unidades de anélise sdo denotadas por
m

Y=(Y1,Y,,...,Y,,) que possui dimensdao N, sendo que N = Z n;.

i=1
Neste trabalho, as abordagens dos modelos de transigao usual e marginalizado

com parametro de dependéncia a razao de chances sao apresentadas para analise de
dados binarios correlacionados e contextualizadas na avaliagao do efeito causal de
tratamentos de natureza categoérica em experimentos planejados e balanceados via
processo de simulagao.

2 Meétodos

2.1 Modelo de transigao usual

2.1.1 Definicao geral

Os modelos de transicao sao baseados na teoria dos processos estocasticos
sendo que, dentre os varios tipos de processos estocdsticos que podem ser
considerados, a cadeia de Markov é o mais frequentemente adotado. Segundo Diggle
et al. (2002), a fungao de densidade de probabilidade da varidvel resposta Y;; pode
ser escrita na forma da familia exponencial

f(yit|hit) = exp {{yitOir — b(0i)] /& + c(yir, &)}, (1)

sendo que h;; é o vetor de dimensao g das respostas prévias, ¢ um parametro
de dispersdo supostamente conhecido, ;; o pardmetro canénico, b(6;:) e c(yit, @)
fungoes conhecidas. A ordem de um modelo de transigao pode ser definida como
o nimero de medicoes anteriores que influenciam a medi¢ao atual. Considerando
que a distribuicao condicional de Y;; dado h;; depende somente das g respostas
anteriores, entao g representa a ordem do modelo.

Pode ser demonstrado que a média e variancia condicionais ao vetor das
respostas prévias sao dadas respectivamente por

w5 = E(Yae i) = ' (01) (2)
e
v = Var(Yi|hit) = 0" (0i1) 6. (3)
Desta forma, o modelo linear generalizado de transigao pode ser escrito com
9(1§) = e = B+ fr(hi; @), (4)
r=1
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sendo que f,.(-) sdo funcdes apropriadas, v§ = v(u$)¢, g(-) é uma funcio de
ligacdo conhecida, g(u$) é o preditor linear e v(-) a fungdo de variancia. Assume-se
que o passado afeta o presente por meio da soma de s termos, cada um deles
podendo depender dos g valores prévios. Além disso, os vetores de parametros
B e « estao associados as covaridveis e as respostas prévias, respectivamente.
Consequentemente, um modelo de transicao expressa a média condicional como uma
fungdo das covaridveis x;; e das respostas anteriores Y1y, Yi(i—2),- - Yi(t—q)-

Um modelo de transicao é denominado de estacionério se a forma funcional
da dependéncia nao tem relagao com o tempo real em que ocorre.

2.1.2 Estimacao

Os parametros para este tipo de abordagem podem ser estimados usando
métodos baseados em maxima verossimilhanga. De acordo com Diggle et al.

(2002), dada as respostas Yii,...,Yi,,, a distribuicdo conjunta destas varidveis
(f(yi1, -, Yin,)) pode ser escrita na forma
FWindYieni—1ys - Y1) f Witni—0) Wicns—2ys - - > Yir) - f(yazlyin) f(yar) — (5)

A distribui¢ao condicional de Y;; em um modelo de Markov de ordem ¢ é
escrita por

f(yit|hit) = f(yit|yi(t—l)7 Yi(t—2)s - - - ayi(t—q))' (6)

Dessa forma, a contribui¢ao do i-ésimo individuo para a verossimilhanca é expressa
como

FWits - - Yiq) H FWit| fict—1)s fict—2)» - - - > Yitt—q))- (7)
t=q+1

Vale ressaltar que diferente do caso de dados gaussianos, para dados binarios o
primeiro termo da verossimilhanga apresentada em (7) néo é possivel ser especificado
completamente. Como alternativa, para os modelos logistico por exemplo, uma
proposta é estimar 3 e a maximizando a verossimilhanga condicional

m

Hf(yi(q+1)7 s Ying|Yits - Yig) = H H f(Witlhit).- (8)

i=1 i=1t=q+1

O processo de maximizagao desta funcao pode ser formulado de forma anédloga ao
método de minimos quadrados ponderados iterativamente. Definindo § = (3, ),
a derivada do logaritmo da fungao da verossimilhanga condicional ou fungao escore
condicional tem a forma

m n; 8//[/? C71
SO =32 - v (wa—pi) =0. ©)
i=1 t=q+1

Dessa forma, obtém-se o & por meio de um processo iterativo.
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2.1.3 Modelo de primeira ordem

Um caso particular pode ser definido ao considerar um modelo de regressao
logistica para dados binarios que compreende uma cadeia de Markov de primeira
ordem (Zeger et al., 1985). Neste contexto, o preditor linear do modelo linear
generalizado de transicao pode ser expresso

9(1$}) = nie = logit {P(Yiy = 1|hi)} = },8 + awi(—1), (10)

sendo que g(u$;) = logit {u”} log < ’“EC) é a fungao de ligacdo, v(u$) = u$ (1—
it

©$)) é a funcdo de variancia e f,.(h, o) = QrYi(t—r)- Para cadeias de Markov com

ordem superior a um, este resultado pode ser generalizado para a seguinte expressao

q
logit {P (Y = L|hir)} = @B, + > lfice—r)- (11)

r=1

Diggle et al. (2002) prop6s uma forma concisa para um modelo logistico de transicao
de primeira ordem:

logit {P(Yyy = 1|Yi4—1) = @)} = &}, 8, + ax},cx, (12)

sendo que a = y;(;—1) (que pode ser 0 ou 1) e de modo que B, = By+a. Esta equacio
inclui como preditores as respostas anteriores bem como suas interacoes com as
varidveis explanatérias. Outras fungoes de ligagao, tais como probit e complemento
log-log, podem ser utilizadas caso a fungao de ligacao logit nao seja a adequada.

Utilizando a definicao mq, = P(Yjs = b|Yj¢—1) = a) com a,b assumindo os
valores 0 ou 1, a matriz 2 x 2 de probabilidades de transicao pode entao ser obtida
da seguinte forma

Too 701
P(t) = ,
T 711
sendo
1 exp(x},8 + o)
oo = mo1 = 1 — oo, 11 = e mo=1—m.

1+ exp(z},8)’ 1+ exp(z,8+ )

2.2 Modelo de transicao marginalizado

2.2.1 Definicao

Azzalini (1994) estabelece que, na andlise de dados bindrios longitudinais, a
probabilidade de sucesso em cada ocasiao é formulada através de uma regressao
logistica, entretanto a estrutura para regular a dependéncia serial entre observagoes
sucessivas pode ser feita pelo parametro de autocorrelagao de ordem um ou pela
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razao de chances. Vale ressaltar que com dados binarios, o intervalo de variagao do
parametro da correlagao é restrito pelas probabilidades marginais.

Baseando-se nos modelos de Azzalini (1994), Heagerty (2002) prop6s um
modelo alternativo que denominou de modelo de transicao marginalizado. Nesta
abordagem, hd uma combinacao de um modelo de regressao marginal utilizado para
caracterizar a dependéncia da resposta nas covaridveis e um modelo de regressao
condicional, ou modelo de transigao, usado para capturar a dependéncia de série no
processo de resposta e identificagdo de uma fungao de verossimilhanga.

Gongalves e Azzalini (2008) apresentaram outra abordagem para anélise
de dados bindrios longitudinais, também baseando-se em Azzalini (1994), e
demonstraram algebricamente uma equivaléncia com a proposta de Heagerty (2002),
podendo assim também ser denominada de modelo de transicao marginalizado. De
forma mais simplificada, propuseram o uso de cadeias de Markov de até segunda
ordem na modelagem marginal de dados desta natureza através da razao de chances
como parametro que estabelece a dependéncia.

Nesta abordagem introduz-se um modelo de regressao logistica que relaciona
as covariaveis com a distribuicao de probabilidade da resposta

logit (pit) = 5,8, (13)

sendo pu;; = P{Y;=1}. Em uma cadeia de Markov de primeira ordem, a
distribui¢do conjunta da resposta é especificada pela distribuicdo de Y7 (pode-se
aqui omitir o indice ¢, pois consideram-se os individuos independentes) e de um
conjunto de probabilidades condicionais definidas

;=P Y =1V =4), (t=1,2,...,n), j=(0,1), (14)

sendo n; o numero de observagoes no tempo, ¢ = 1,2,...,m e m perfis individuais.
Para simplificar a notagao pode-se escrever m1; = 7;. Considerando (Y(;_1),Y;)
um par de varidveis sucessivas e que a distribuigao de Y(;_1) é conhecida, escolhe-
se as m;’s de modo que p; = E(Y:) tem um valor pré-definido, normalmente
especificado através de (13). Desta forma, permite-se selecionar outro componente
da distribuicao conjunta para regular a dependéncia. No caso de dados binarios, a
razao de chances (OR) é considerada a medida mais conveniente, expressa como

P (Y = Y= ) P (Vi = ¥ = 0)

1 = OR(Y;, Y_1)) = , 15
OeYen) =5 Soviz Py =tvizgy P

que pode ser representada em fungao das probabilidades de transicao

’/Tl/(]. — 7T1)
= 7 16
1/11 7TO/<1 — 770) ( )
Rescrevendo a média na forma,

e = pie—1)m™1 + (1 = pre—1))m0 (17)
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e resolvendo esta expressao conjuntamente com a (16) em fungao de 7 e 71, tem-se
a solucdo encontrada em Azzalini (1994). Rearrumando esta solugao, encontra-se a
seguinte forma para as probabilidades de transigao

(27 = 1)[1 =60 + (V1 — Dpe—ny] + (1 — D)pue
21 = D1 =5+ (2 — Dp—1)] ’

sendo que &5 = 1+ (1 — D)o (pe — pue—1))® = (b + pre—1)) + 200t + pree—1))-
Quando 9 = 1, as varidveis sdo independentes e m; = ;. De forma anéloga,
para cadeias de Markov de segunda ordem tem-se

T = com j=0,1, (18)

OR(Y(1—1),Y(4—2)) = Y1 = OR(Y4_1), Y?) (19)

OR(}/(t72)7Y;5|YV(t71) = 0) =1y = OR(Y(t72)7Yt|Y(t71) = 1)~ (20>

No contexto de dados binarios, estas condi¢es fornecem uma parametrizacao cuja
interpretagao é similar ao coeficiente de auto-correlacao parcial de um processo
Gaussiano, transferido para a escala de razao de chances.

2.2.2 Estimacao

Para a estimagao dos parametros, a funcao de verossimilhanca baseia-
se em uma amostra de m perfis individuais, assumidos serem independentes.
O logaritmo da funcdo de verossimilhanga para os pardmetros (8,A), com
A = (A, \2) = (log 1, log 1), é dado por (Gongalves et al., 2012)

F(B,A) = [yilogit(u1) 4 log(1 — p1)] + [y2logit(my, ) + log(1 — my, )] +
Z [ytlogit(ﬂy(tfz)wufm) + log(l - Try(t—2)ay(t—1))] ’ (21)
t=3

sendo que m; = P (Y, = 1|Y(y_1y = j), mn; = P(Yy = 1|Y(4_2) = h,Y,_1) = j), para
h,7 =0,1. O logaritmo da fun¢ao de verossimilhanga completa é obtido com a soma
das m contribuicées individuais de (21), cujo processo de maximizacdo é realizado
por meio de métodos numéricos.

3 Material

As duas propostas para modelos de transi¢do foram implementadas por meio
do software livre R (R Core Team, 2013) e, com o propésito de facilitar a
apresentagao nos graficos e tabelas, receberam as seguintes denominagoes:

Modelagem M1: ajuste do modelo de transigao usual por meio da fungao geeglm

do pacote geepack (Hojsgaard, 2006). Esta funcdo ajusta equagtes de estimagao
generalizada fundamentada na teoria dos MLGs, possibiltando acrescentar a
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resposta anterior como covariavel e o procedimento de estimagao é o método de
quase-verossimilhanca;

Modelagem M2: ajuste do modelo de transi¢do marginalizado por meio da funcao
bild do pacote bild (Gongalves et al., 2012). Esta funcdo ajusta um modelo de
regressao logistica para dados bindrios longitudinais, permitindo a dependéncia
serial entre as observacoes de um determinado individuo representada através
da razao de chances. Permite também a introducao de um efeito aleatério no
intercepto. A maximizacao do logaritmo da funcao de verossimilhanca é realizada
por meio de métodos numéricos.

Foram gerados 2000 conjuntos de dados provenientes de um delineamento
experimental inteiramente casualizado, balanceado, com trés tratamentos, repetidos
dez e vinte vezes, produzindo trinta e sessenta unidades de observagao por tempo,
respectivamente. Além disso, foram considerados os casos de quatro a onze medidas
longitudinais em cada uma das unidades experimentais.

A primeira observacdo do vetor de respostas bindrias repetidas foi gerada
através do mecanismo probabilistico

P(Yii=1)=1/[1+exp(-zi18)]. (22)

Para gerar as demais observagoes do vetor, considerou-se a suposicao de
estacionariedade de primeira ordem de modo a adotar o mecanismo probabilistico

P(Yy=1)=1/{1+exp[(—zaB — ayi¢—-1))]} (23)

comt=4,5,...,11, sendo que « representa o parametro da covariavel “resposta no
tempo anterior” e 3 representa o vetor de parametros para o tratamento e tempo.

Os valores dos parametros “resposta anterior” e “tempo” (sendo este dltimo
somente necessario para a modelagem M2) foram atribuidos no sentido apenas de
compor a estrutura de modelagem (Tabela 1), pois o interesse concentrou-se apenas
em avaliar as estimativas para o “intercepto”, “tratamento B” e “tratamento C”
sem levar em consideracao interagoes com outras covariaveis.

As comparagbes foram realizadas por meio do erro padrdo e viés (em
porcentagem) das estimativas dos parametros, além do percentual de cobertura
dos intervalos de confianca. A média das estimativas foi calculada de modo que um
porcento das obervagoes maiores e menores foram retiradas (média “aparada”).

4 Resultados

Considerando os dois cenérios, as Figuras 1 e 2 mostram um decréscimo do erro
padrao a medida que aumenta o ntimero de medidas repetidas nas duas modelagens.
Este decréscimo também é observado quando se aumenta o niimero de repetigoes.
Para as estimativas do efeito dos tratamentos B e C, e para um numero menor
de repetigoes no tempo, a modelagem M2 apresentou valores menores para o erro

Rev. Bras. Biom., Sao Paulo, v.33, n.1, p.78-90, 2015 85



Tabela 1 - Valores atribuidos aos parametros para as modelagens M1 e M2
considerando dois diferentes cenérios

Parametro diferentes conjuntos mesmo conjunto
M1 M2 M1 e M2
Intercepto -1,052 -2,243 -1,702
Tratamento B -0,832 -0,977 0,793
Tratamento C 1,029 0,856 1,465
Resposta anterior 0,167 0,159 1,650
Tempo - 0,381 0,133

padrao. Em contrapartida, para experimentos com um ntimero maior de repetigoes
no tempo, a modelagem M1 apresenta valores menores para esta medida. No caso
do intercepto, a modelagem M1 apresentou o erro padrao menor independentemente
do nuimero de medidas repetidas e do nimero de repeticoes dos tratamentos.
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Figura 1 - Mesmo conjunto. Figura 2 - Diferentes conjuntos.

Quando a comparacao ¢é feita pelo percentual de intervalos de confianca das
estimativas que contém o verdadeiro valor do pardmetro (Figuras 3 e 4), para o
primeiro cendrio de se considerar o mesmo conjunto de parametros, a modelagem
M1 apresentou, de um modo geral, percentuais maiores do que a modelagem M2.
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Ja para o cendrio com diferentes conjuntos de parametros, observou-se um padrao
inverso, ou seja, os percentuais de cobertura foram maiores para a modelagem M2.

Na comparagao do viés (Tabela 2), observou-se que para o cendrio com o
mesmo conjunto de pardmetros, a modelagem M1 apresentou valores menores para
esta medida para os trés tratamentos, independentemente do niimero de repetigoes
e de medidas repetidas. Além disso, apresentou uma tendéncia de reducao & medida
que o numero de medidas repetidas aumenta, fato que foi apenas constatado para

a modelagem M2 ao se analisar o intercepto.

No cenario de diferentes conjuntos de parametros, o decréscimo do viés ao
longo do tempo é mais acentuado para a modelagem M1 do que para a modelagem
M2. Quando se considera um experimento com um nimero pequeno de repetigoes
e também de medidas repetidas, a modelagem M1 apresentou valores maiores para
esta medida nos tratamento B e C, com destaque para um valor muito acima dos
demais valores encontrados para o viés em todos os cendrios analisados.
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Tabela 2 - Viés para estimativas das modelagens M1 e M2 considerando os dois
cendrios para o conjunto de parametros

Parametros

Medidas Numero de Mesmo conjunto Diferentes conjuntos

repetidas Repeticoes Intercepto Trat B Trat C  Intercepto  Trat B Trat C

M1 M2 M1 M2 Ml M2 Ml M2 M1 M2 M1 M2

4 10 75 29,9 14,7 30,7 13,9 30,1 5,6 6,6 2489 13,5 14,4 99
20 4.8 259 85273 57245 43 3,1 6,7 6,0 7,4 50
5 10 4,1 24,6 104 354 10,0 32,2 2,3 54 40,3 84 86 7,1
20 2,1 20,5 4,030,7 47273 1,6 3,1 48 57 3,0 5,1
6 10 27 177 95316 91310 08 44 10,1 81 6,5 5,2
20 0,8 16,5 2,831,2 4,1 284 -04 2,7 5,0 3,6 3,7 4,2
7 10 28 14,1 84343 78312 21 45 3,8 53 48 7.7
20 0,7 11,7 14292 26 288 0,0 2,3 3,1 39 1,7 43
8 10 24 11,0 65358 58 31,8 21 3.4 42 6,7 5,6 5,0
20 10 85 25318 2924 05 16 24 45 25 3.6
9 10 2,0 96 56354 48320 14 29 49 6,6 39 4,1
20 0,7 6,3 29327 17296 0,6 1,3 1,0 46 2,0 3,3
10 10 1,1 6,8 34375 38330 05 27 51 49 26 57
20 0,3 40 1,0 31,8 1,8 30,1 -0,2 1,7 1,6 42 1,0 4,3
11 10 1,7 4,1 5,1 34,7 49 31,7 1,1 2.5 26 50 3,6 5,0
20 05 24 15345 22294 01 11 1,9 43 1,7 238
Conclusoes

De um modo geral, nao ocorreram resultados seguindo um mesmo padrao
para os trés tratamentos de natureza categdricas incluidos no delineamento. Ficou
constatado que a modelagem M1, caracterizada pelo ajuste do modelo de transigao
usual, de uma forma mais ampla, apresentou resultados melhores para o erro padrao,
viés e percentual de cobertura dos intervalos de confianca mostrando ser uma boa
alternativa para delineamentos com medidas repetidas no tempo quando comparado
com os resultados provenientes do ajuste do modelo de transi¢ao marginalizado com
pardmetro de dependéncia a razao de chances (modelagem M2).

Entretanto, vale ressaltar que a modelagem M1 pode nao ser indicado para
experimentos delineados com um nimero reduzido de medidas longitudinais e de
repetigbes por tratamentos. A justificativa se deve ao fato desta modelagem ter
apresentado valores para o viés bastante elevados em um dos cendarios avaliados,
diferenciando de forma muito expressiva dos resultados da modelagem M2. Isto
ocorreu mesmo adotando o procedimento de eliminar um porcento dos valores
maiores e menores do erro padrao, viés e percentual de cobertura dos intervalos
de confianca obtidos por meio dos ajustes dos dois modelos comparados.
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» ABSTRACT: The transition Markov models are a very important tool for several areas of
knowledge when studies are developed with repeated measures. They are characterized
by modeling the response variable over time conditional to the previous response which
is known as the history. In addition it is possible to include other covariates. In the
case of binary responses, can be constructed a matrix of transition probabilities from
one state to another. In this work, two different approach of transition models were
compared in order to assess which best estimates of the causal effect of treatments in
an experimental studies where the outcome is a vector of binary response measured
over time. Simulation study was held taking into account a balanced experiments with
three treatments of categorical nature. To assess the best estimates standard error, bias
and percentage of coverage were used. The results showed that the marginal transition
models may be more appropriate in situations in which an experiment is developed with
a reduced number of repeated measurements.

» KEYWORDS: Binary data; repeated measures; causal treatment effect.
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