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1 Introducao

Como se sabe, a escolha do modelo para a andlise de dados longitudinais deve
levar em conta a natureza da variavel resposta e os objetivos do estudo. Nesse contexto,
a literatura freqliientemente apresenta os modelos marginais, de transicao e de efeitos
aleatérios como trés propostas independentes e de objetivos especificos. Uma discussao
comparativa desses modelos pode ser vista em Zeger e Liang (1992). Embora a inter-
pretacao dos parametros e inferéncias decorrentes difiram de um modelo para outro, na
pratica, essa segmentacao estrutural dos trés modelos nao é tao restritiva quanto parece.

Considere um estudo longitudinal e seja, y, o vetor de variaveis respostas do i-
ésimo individuo, de dimensoes n; X 1, isto é, y, = (yi1, Yi2, - - - , Yin,;)', de tal forma que numa
ocasiao t, a observagao y;; esteja associada um vetor de varidveis explicativas (p x 1). De
acordo com Diggle et al. (2002), um modelo de transi¢do de Markov especifica um modelo
linear generalizado para a distribuicao condicional de Y;; dadas as respostas passadas e
um conjunto de covaridveis. Seja hy = (Y1, ¥i2, - - -, ¥i,t—1)) 0 vetor de dimensdo ¢ das
respostas prévias e & = (T, ..., Tip)' 0 vetor de varidveis explicativas, um modelo de
transi¢ao caracteriza-se por:

9(1$) = nw = 2h,B+ Y fr(his ) e of =v(uf)o, (1)
r=1

em que g(u$;) e v(pf) denotam a funcio de ligagio e a funcdo de variancia, respec-
tivamente. As respostas prévias ou funcgoes delas mesmas sao tratadas como variaveis
explicativas adicionais. Os parametros de interesse, a priori, podem ser representados
pelo vetor § = (B, ), em que 3 estd associado as covaridveis e a as respostas prévias.
Logicamente, assim como no caso dos modelos marginais, esses parametros referem-se a
efeitos fixos e em decorréncia disso tém interpretagoes para a média populacional, isto é,
sao modelos da classe PA (population-averaged).

No entanto, nao ha razoes para se restringir apenas aos efeitos fixos, nem ao menos
para se escolher entre o uso do modelo de tranis¢ao ou de efeitos aleatérios, quando se sabe
que o modelo ideal para a interpretacao dos resultados é aquele que considera na estrutura
do preditor linear (1) a propriedade markoviana com a inclusdo de fatores aleatdrios
convenientes. Apesar da idéia de modelos de transicao com efeitos aleatérios nao ser
usual (em geral sao modelos definidos para efeitos fixos), essa técnica foi considerada sob
o enfoque de séries temporais, nos trabalhos de Korn e Whittemore (1979) e Stiratelli,
Laird e Ware (1984). Nesse trabalho considera-se a estrutura de medidas repetidas com
variaveis categorizadas e propoe-se um modelo de transicao com a inclusao de efeitos
aleatérios.



2 Métodos

2.1 Definicao do modelo de transicao misto

Sob um modelo de transicao de Markov misto, as varidveis aleatorias Y; condi-
cionadas a histéria do processo (h;) e aos efeitos aleatérios (d;) seguem um modelo linear
generalizado. A parte sistematica do modelo inclui as respostas prévias como efeitos fixos,
variaveis explicativas associadas exclusivamente aos efeitos aleatérios ou a efeitos fixos e
aleatorios. O intercepto do modelo também pode ser um parametro fixo ou aleatorio, de-
pendendo das pressuposicoes estabelecidas. Assim, de um modelo geral, para uma cadeia
de ordem ¢, tem-se como preditor linear:

Nit = xétﬁ + Z fr(hi; o) + Z;td“
r=1

em que 3, a sao os parametros associados aos efeitos fixos, z;; é a i-ésima linha da matriz
do modelo associada ao vetor de efeitos aleatérios, d;(k x 1). Sendo usual a escolha da
distribuigao normal multivariada para esses efeitos aleatérios, ou seja, d; ~ Ni(0, G).

2.2 Aspectos computacionais

A implementacao computacional para o ajuste de um modelo de transicao misto
requer que estrutura estocastica no preditor linear, a funcao de ligagao e a distribuicao
dos efeitos aleatorios sejam corretamente especificados. Dessa forma, os programas desen-
volvidos nos softwares estatisticos para o ajuste de modelos generalizados mistos, podem
ser adaptados para o modelo de transicao, a fim de se estimarem os parametros referen-
tes aos efeitos fixos e aleatdrios, bem como a variancia desses efeitos. Como uma das
opgoes computacionais disponiveis, para sua implementacao no SAS, pode-se combinar a
macro DROPOUT (Molenberghs e Verbeke, 2005), para o arranjo do conjunto de dados
de acordo com a ordem de cadeia necessaria e, a macro GLIMMIX, para o ajuste do
modelo de transicao misto. Nesse caso, a integral da funcao de verossimilhanca é feita a
partir da aproximacao dos dados. Nos procedimentos NLMIXED e no glmML do R, a
solucdo da integral se d& por quadratura gaussiana (Lara, 2007).

3 Exemplo de motivacao

Considere um estudo longitudinal sobre doenga respiratoria, em que os individuos
em cada uma das ocasides sao qualificados em bom (1) ou ruim (0) quanto a sua condigao
de saude, tendo ainda associadas as covariaveis de tratamento, idade e sexo. O obje-
tivo ¢é estimar as probabilidades de transi¢ao, que sao as probabilidades de os individuos
passarem de uma categoria para a outra em ocasioes sucessivas, bem como avaliar a in-
fluéncia do tratamento e das demais covariaveis sob essas probabilidades. Sob um modelo
de transicao de Markov misto, pode-se considerar que o efeito do tratamento tem o mesmo
peso nas probabilidades de transicao para o estado de doenga de qualquer paciente, assim
como o estado do individuo na ocasiao (t — 1), contribui com peso fixo para o estado
do individuo na ocasiao t. Entretanto, pode-se considerar que cada individuo tem uma
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propensao para a doenca, refletindo suas predisposi¢oes genéticas e influéncias nao men-
suraveis de fatores ambientais. Assim, as probabilidades de transicao sao determinadas
nao somente por efeitos fixos, mas também por um componente aleatério (intercepto).
Assumindo dependéncia de ordem 1, o modelo logistico de transicao misto tem, entao, a
seguinte estrutura funcional:

nit = (Bo + dio) + 3,8 + QYi(t-1), (2)

em que x;, engloba a covariavel referente ao efeito de tratamento e y;;—1) ¢ a covaridvel da
suposicao de Markov. O termo d;, representa a propensao individual para a probabilidade
de doenca respiratoria. Da mesma forma poderiamos considerar a inclusao dos efeitos de
sexo e idade no modelo. Para simplificar a notagao, considere d o vetor de parametros de
efeitos fixos, incluindo 3, o e =}, a i-ésima linha da matriz de planejamento associada a
esses efeitos:

*! /
i = X3 0 + 2, d;.

A funcao de verossimilhanca para d e G no caso estacionario é proporcional a:

13.G:y) < IT | TTina(d. )P (1 = (6. G f(d: G)d), §)

em que u;(0,d;) = E(Yy | d;; 9).

Nota-se que a forma da fungao de verossimilhanca (3) é equivalente & definida
para os modelos mistos, a menos pelo fato de que os produtérios nao envolvem a primeira
observacao, devido a suposicao da cadeia de Markov. Focalizando a atencao sob funcao
de ligacao canonica e supondo distribuicao normal para o efeito aleatério, d;, a expressao
(3), reduz-se a:

IG 1
H/exp[ Zmnymd Zznyn—Zln{wexp(wnwznd )} emterr WeXp( . dl) d(d),

em que G é matriz de covariancias dos efeitos aleatérios, d;.
Uma vez ajustado o modelo de transicao com intercepto aleatdrio, estimam-se as
probabilidades de transicao como nos modelos com efeitos fixos, ou seja, por meio de:

€xXp (nzt )

ab(t —
ma(t) = 1+ exp(n;)’

Matricialmente, pode-se escrever:

) I _cxplf+ 24B)
m0lt) = T3 oxp(Bo T 2,B) 0 = T exp (o + @)
P(t) = ’
B 1 _exp(f+zuB + )
mo(t) = 1+ exp(fo + x;,B + a) mlt) = 1+ exp(fo + 23,8 + )

em que &, 3 representa o efeito das varidveis explicativas referentes aos efeitos fixos, exceto
os termos intercepto (efeito aleatério) e covariavel da suposicao de Markov.



4 Consideracoes finais

O modelo de transi¢cao misto pode ser ttil em situagoes em que se deseja incluir
efeitos aleatérios pertinentes no modelo. Certamente, isso muda o foco da interpretacao
dos resultados, uma vez que o modelo usa tanto a informacgao da resposta média po-
pulacional como a distribuicao imposta para os efeitos aleatorios para se estimarem os
parametros desejados. A propria matriz de probabilidades de transicao, nesse sentido,
poderia ser interpretada individualmente, ou seja, uma matriz para cada individuo. Evi-
dentemente, se faz necessario avaliar a necessidade da inclusao de um efeito aleatério ou
ainda testar a existéncia desse efeito no modelo. Um teste de razao de verossimilhancas
pode ser feito para discriminar entre o modelo de efeitos fixos e aleatérios. A hipdtese
nula nesse caso sera de que o modelo tem somente efeitos fixos.
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