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OBJETIVO DE UM MODELO DE TRANSI(;]A;OI

No contexto de um estudo longitudinal, os modelos de transicao permitem:

e Descrever a distribuicao das transicoes de respostas no tempo,
bem como avaliar os efeitos ou fatores envolvidos nas transicoes
(ou mudangas).




EXEMPLO-APLICACAO I

Os dados referem-se a um ensaio clinico, envolvendo doenca respiratoéria,
extraido do trabalho de Koch et al. (1990);

envolveu 111 pacientes com problemas respiratorios de dois centros médicos
(56 do Centro 1 e 55 do Centro 2);

o objetivo principal é avaliar o efeito de uma droga ativa sob a condicao
respiratoria;

os individuos foram avaliados quanto ao estado de satde (respiracao) e qua-
lificados em bom (1) ou ruim (0);

o experimento envolveu cinco tempos de avaliacao: inicio (baseline) e quatro
tempos igualmente espacados;

as variaveis explicativas associadas a cada paciente foram: centro clinico;
tratamento (A= ativo, P=placebo); sexo e idade (em anos).




(QUESTOES DE INTERESSEI

. Qual é a probabilidade de pacientes com condicao respiratéria ruim na
primeira visita passarem para o estado de satide bom na segunda visita?

. Como essa probabilidade ¢é influenciada pelo tratamento?
. Essa probabilidade se altera com o tempo?

. Em que grupo, ativo ou placebo, ha uma maior probabilidade de passar
para o estado de saide bom?

Ha variaveis que afetam as probabilidades condicionais:

P(Yie = yit | Yie—1), )

sexo, tratamento, idade, centro

= Modelos de transicao: MLGs + processos estocasticos




TOPICOS DE PROCESSOS ESTOCASTICOSI

Cadeias de Markov Discretas
T =tempo = 7 ={0,1,...,T} (discreto)
S = espaco de estados = S = {1,2,...,k} (categorias de resposta)

e Propriedade markoviana
PX(t+1)=b]| X(0) =20,X(1) =21,..., X({t—-1) =214-1),X(t) =a] =
— PIX(t+1)=b| X(t) = dl.
Essa propriedade define as probabilidades de transigao m.;,(t) = P(t)kxk-
i. mep(t,t+1) >0

i S et t+1) =1, VieTeabeS.




Matricialmente:

(7T11(t,t+1) 7T12(t,t—|—1> Wlk(t,t—i—l)\
7T21(t,t—|-1) ng(t,t—l-l) ng(t,t+1)

Ptt+1)=

\Wkl(t,t—l—l) sz(t,t+1) Wkk(t,t+1))

Em particular para dados binarios:

( 7T00(1) 7T()1(1) ) P(T) _ ( 7T00(T) 7T01(T) >
7'('10(1) 7T11(1) 7T10(T) 7'('11(T)

7

-~

processo nao estacionario=T matrizes




ESTHAAQAOILMSPROBABHJDADESI

e 1,(0) unidades no estado a em ¢t = 0, com probabilidades de ocorréncia 7,
para todo a € S.

Uma amostra aleatéria, N = Zszl nq(0)
n(0) = (n1(0),...,nx(0)) ~ M(N,m,...,T), Ou seja:

n(0)) = 7Tna<0)
f(n(0)) Halna .II

e n4(t) o nimero de unidades no estado a em (t — 1) e em b no tempo t,
sendo n, (t) = Zlgzl nab(t) = ng(t — 1). Fixado um estado a:
Ng(t) = (Na1(t), ..., nak(t)) ~ M(ng(t), me1(t — 1,t),...,mar(t — 1,t), ou

ap(t — 1, ¢)mer(®),




Se todas as transicoes sao independentes, entao a funcao de verossimilhanca
de 7, e mqp(t) pode ser expressa por:

I o H 7Tnab(O) H H H Tap(t — 1 t)nab(t)

t=1a=1b=1

a qual leva as estimativas de maxima verossimilhanca para os parametros:

. ny(0) Nnap(1)
neg(t—1)

Tag — N ﬁ'ab(t—l,t)z

Quando o processo é estacionario, tem-se que o conjunto formado pelos ele-

T ~ L : .
mentos nqp = ) _,_; Nab(t) sa0 estatisticas suficientes para as probabilidades
de transicao e, nesse caso, sao estimadas por:

Nap oy Nab(t)
_ 2 |
na. thl na(t — 1)

Tab =




TESTE PARA A HIPOTESE DE ESTACIONARIEDADEI

e A hipdtese principal é Hg : 7y (t) = map, para todot € T e a,b € S.
Matricialmente Hy : P(t) = P

Tabela 1: Tabela de contingencia 1" X k para a apresentacao das probabilidades
de transicao, para um estado fixo a




Esssa hipétese pode ser verificada através das estatisticas:

- YYY na t—l 7"-ab(t) 7Tab] 7

T
t=1 a=1 b=1 ab

ou, pelo teste da razao de verossimilhancas:

s ()

t=1 a=1 b=1

sendo o teste (2) equivalente ao teste dado por (1), ambos assintoticamente com
distribuicao Xi(k—l)(T—l)'




CADEIAS DE MARKOV DE ALCANCE MAIOR DO QUE 1 I

A propriedade markoviana, para uma cadeia de ¢-ésima ordem ¢é definida pela
expressao:

PX(t)=aq41 | X(t—-1)=aq,...,X(t—q)=a1,...,X(1) =21, X(0) =20 =
= P[X(t) =ag+1 | X(t—-1)=ag,...,X(t—q) = a1].

Por exemplo, uma cadeia de Markov de ordem 2, com dados bindarios, é carac-
terizada por matrizes de dimensoes 4 X 2:

parat=2,3,4,...,T.




MODELOS DE TRANSICAO DE MARKOV I

Quanto a estimacao, destacam-se dois procedimentos:

1. O primeiro procedimento, baseado na andlise de tabelas de contingeéncia, é
aplicado aos casos em que a amostra é homogénea;

2. O segundo procedimento é obtido a partir da definicao de MLGs, incorpo-
rando a estrutura estocastica de uma cadeia de Markov.




TABELAS DE CONTINGENCIA E PROBABILIDADES DE TRANSICAO

Anderson e Goodman (1957), Goodman (1962), Bishop, Fienberg e Holland (1975),
Agresti (1990), Fitzmaurice e Laird (1993), Lindsey (1995, 2004).

Tabela 2: Estudo longitudinal com resposta binaria, amostra homogénea

Tempo
Individuo
1

2
3
4




Tabela 3: Tabela de contingencia 2 X 2, na t-ésima transicao, de um estudo
longitudinal com resposta binaria e amostra homogénea,

Yie—1) Total marginal (t-1)

0 no,(t — 1)
1 (t) ni.(t—1)
Total marginal (t) o(t) 1(t) N

nab(t)
Ng(t — 1)

Estimativas das probabilidades: 7.(t) =

- Foot)  For(t)
Pl = ( #10(t) fm(t)>

\ . 7
~"

processo nao estacionario




Tabela 4: Tabela de contingéncia 2 x 2, do total de transicoes de um estudo
longitudinal com resposta binaria e amostra homogénea: processo estacionario

Y:
Yi—1) 0 1 Total marginal
0 Z;trzl noo(¢) Zf:l no1(¢) Zle no.(t — 1)
1 2321 nio(?) Zthl ni1(?) Zle ni.(t—1)
Total marginal Zle n.o(t) Zthl n.1(t) TN

Zierzl Nap(1)
Zf:l na(t —1)

Estimativas das probabilidades: 7,, =

Moo  To1
P = A A
Tio 711

\ . 7

~"

processo estacionario




MODELOS LINEARES GENERALIZADOS DE TRANSIQAO I

Cox (1970); Korn e Whittemore (1979); Azzalini (1983); Zeger, Liang e Self (1985);
Ware, Lipsitz e Speizer (1988); Zeger e Qaqish (1988); Zeger e Liang (1992); Diggle
et al. (2002), Molenberghs e Verbeke (2005).

EM GERAL, A AMOSTRA DIFICILMENTE E HOMOGENEA.

Alternativa:

e especificar modelos para descrever a relacao funcional de dependéncia
das probabilidades de transicao em relacao as covariaveis;

e as probabilidades sao estimadas a partir das estimativas dos parametros
do modelo= que ainda descrevem o peso que cada variavel explicativa
exerce sob a probabilidade de transicao.




DEFINICAO DE UM MLG DE TRANSICAO I

Um modelo de transicao de Markov especifica um MLG para a distribuicao condicional
de Y;; dado hit = (yi1,¥i2, ..., Yi(t—1)), 0 vetor de dimensao g das respostas prévias.
Entao, a distribuicao condicional de Y;:|h;: é dada por:

f(yit | hit) = exp {% [yiteit - b(%)] + c(yit, ¢)},

ps =E(Yi | hi) =6 (0:) e v = Var(Yig | hit) = 0" (0:1)9,
denotam a média e variancia condicionais a h;:.

A média e a variancia condicional satisfazem as equacoes:

g(ui) = mie = w2 B+ Y fr(hi;a) e vi =v(ui)e,
r=1

em que g(,u,g) C v(,ug ) denotam a funcao de ligacao e a fungao de variancia, respecti-
vamente.




PROCESSOS NAO ESTACIONARIOS I

Proposta de Ware, Lipsitz e Speizer (1988)= Ajustar um modelo para cada
ocasiao

= O processo de ajuste é analogo ao de um MLG para dados independentes.

Para dados categorizados ordinais, as probabilidades de transicao sao dadas por:

Tab(t — 1,t) = P(Lipt | L;a(t_l),mit), a,b=1,2,...,k; t=0,1,...,T,

e podem ser estimadas a partir do modelo de chances proporcionais (McCULLAGH, 1980)

As probabilidades de transicao acumuladas sao especificadas por:

_ exp(Aapt — Bi)
1 + exp(Aapt — B;)

Yabt (T)

= Tem como caso particular a regressao logistica para dados binarios.




ESTRUTURA DE DADOS .

PROCESSOS NAO ESTACIONARIOS

centro 1id treat sex idade  base respl resp2 resp3
1 P M 46 0 0 0 0

28

23




ESTIMACAO POR MAXIMA VEROSSIMILHAN(;AI

PROCESSOS ESTACIONARIOS

Assumindo um modelo de transicao de Markov de ordem ¢, a distribuicao condicional
de Y;: é expressa por:

f(yit | hit) = f(yit | Yi(t—1)r Yi(t—2)y - - - 7yi(t—Q))a

tal que a contribuicao na verossimilhanca do i-ésimo elemento é dada por:
ng

f(yila Yi2, - .. »yiq)/ H fyit | Yi(t—1), Yi(t—2)5 - - - ayi(t—q)) -
— t=q+1 ~~
nao especificada ! especificada pelo MLG

Como alternativa para estimacao dos parametros, maximiza-se a verossimilhanca condi-
cional:

N

N n;
1 f@icasrys - svie T, wia) =1 11 fwie | o).

i=1 i=1t=q+1




O logaritmo da funcao de verossimilhanca condicional é:

-y > L[~ 500)] + et ).

=1 t= q—|—1
Observa-se que
q
C C —1
l= f(eit)§ it = Q(M’z’t); Mt =49 (777;75) € Mt = «’B;tﬁ + Z OrYit—r.
r=1

Portanto, usando a regra da cadeia obtém-se:

ng

z > % % v9) " (it — 1S) = 0.

1=1 t=q+1

Pelo método escore de Fisher, pode-se descrever o processo iterativo matricialmente:

-1 N
=1

(Ml’nimos quadrados ponderados iterativamente)




ESTRUTURA DE DADOS .

PROCESSOS ESTACIONARIOS

Obs centro 1 trat sexo idade visit  resp prevl  prev2
46
46
46
46




METODOS I
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DEFINICAO DO MODELO PARA DADOS BINARIOSI

A distribuicao condicional de Y;:, dado h; segue um MLG:

C
f (it | hi) zexp{yuln (1 ”’t(;) + In(1 —ug)}, (i=1,2,...,N)

— Mgt
para o qual especificam-se as funcoes de ligacao e variancia:
g(wir) =nie e v(pgr) = pie(1 — pie).

Para o caso em que a ordem da cadeia é 1, assumindo funcao de ligacao canonica,
tem-se como preditor linear:

Wab(t)
1 — 7Tab(t

nie = logito [P(Yit =b | Y;u—1) =a)] =1n ( >> = x,;8+ QYi(t—1)-




MATRIZES DE PROBABILIDADES DE TRANSI(;AOI

A caracterizacao das matrizes de probabilidades de transicao, 2 X 2, com elementos
Tab(t) = P(Yit = b | Yi4—1) = a), em que a,b € § = {0,1} é feita a partir de uma
funcao de ligacao conveniente.

Para a funcao de ligacao logito, tem-se:

exp(nit)
ab(t) = )
mar(t) = 1y exp(nit)

B ! _ exp(x},8)
( Woo(t) =1 n exp(w;t,@) 01 (t) 1 + eXp(iE;tﬁ)

B 1 (t) = exp(x;:8 + )
1+ exp(zl,B8+ ) YT 4 exp(e],8 + a) )

Uma forma mais concisa para estimacao é adotar a estrutura linear:

Wab(t)
1 — Wab(t)

\ 7T10(t)

nix = logito [P(Yit | Yige—1))] = In (

) — 33;,75/3 + yi(t—l)mf/éta-




Para a funcao probito, tem-se:

Nit = probito(mep(t)) = @ (map(t)) = 1B + Yir—1) Tir ;s

com probabilidades especificadas pela matriz:
moo(t) =1 — CI)(a:;t,B) mo1(t) = Cb(x;tﬁ)
m10(t) =1 — ®(x58 + Yit—1)Ti: ) m11(t) = (i B + Yir— 1) Tir)
E, para um modelo com funcao de ligacao complemento log-log, especifica-se:
nit = In(—In(1 — map(t)) = mét/B + yi(t—l)wf/éta7

levando a:

7T0()<t) =1-— 7T01<t) To1 (t) =1 exp(— exp(a:fb-t,ﬁ))

mo(t) =1 —mi(t)  mu(t) =1 —exp(—exp(ziB + Yit—1) T3 )




Uma extensao para um modelo de ordem ¢ tem como preditor linear:
q
Nit = g[P(Y;t =b | hz‘t)] = CL‘;tﬁ + Z ArYi(t—r)Lit,
r=1

Em particular, uma cadeia de Markov de alcance 2, com funcao de ligacao canonica
tem-se:

Nit logito [P(Yit = c | Yit—1) = b, Yit—2) = a)]

m;tﬁ + Yi(t—1)Tit®1 + Yi(t—2)Tit 2 + Yi(t—1)Yi(t—2) Lit 3.

exp(x’,3)
1 + exp(x},B)

mooo(t) = 1 — moo1 (%) mo01(t) =

exp(a:;t,B + x;r0oe1)
1+ exp(x},B + it 1)

mo10(t) = 1 — mo11(t) mo11(t) =

exp(az,’it,B + x;ra2)
1 4 exp(x,B + x;ro2)

77100(75) =1—- 7T101(t) 7T101(t) =

exp(x;,3 + Tita1 + Tjra2 + Tirax3)

110( ) 111( ) 111( ) 14+ exp(m;tﬁ + Tt + Tipoen + mz'ta3)




'TESTE PARA ALCANCE DE UMA CADEIA.

A hipoétese nula de interesse é:
Ho: A cadeia é de (¢ — 1)-ésima ordem;
contra a alternativa de que a cadeia é de g-ésima ordem.

Testes usuais (Anderson e Goodman, 1957)

* A A 2
g Za,b,_,_,g’m nab,...,e(wab,...,ﬁ,m — 7Tb,...,£,m) 9
p— ~Y X .
~ k—1)k(a—1)>
Tb,....0,m ( )

ou

A= —2logA =2 Z Lem {108 Fab, . e.m =108 R, 0.m] ~ X(o—1y0ta—1)-

Com estrura de um MLG (Proposta)

Denotem E(B, &y Y)(g—1) € E(,@, &, Y)(q) 0s logaritmos das fungoes de verossimilhanga
maximizadas sob as condigoes de ordem (q — 1) e g, respectivamente. Tem-se, assin-
toticamente que:

A

= 2(¢ (B s Y)(q) — By &y Y) (g-1)) ~ ~ Xo-




TESTES PARA COMPARACAO DE TRATAMENTOSI

1-TESTE DA RAZAO DE CHANCES

Tabela 5: Distribuicao das probabilidades de transicao, considerando os grupos
placebo e ativo (tratamento), com estado prévio fixado Y(;_1) = a, num modelo

de Markov

Yit
Tratamentos 0 1
Placebo (P) a0 (P)  ma1(P)
Ativo (A) 7'('@0(14) 7Ta1<A)

Razao de chances:
" _ a0 (P) X mq1(A)
Y=o = 2 (A) X Ta1(P)’

Definicao das hipdteses de interesse:

Ho : v = 1;
Hy : Y > 1.

Hipdteses : em termos de razao de chances {




HOMOGENEIDADE DA RAZAO DE CHANCES EM RELACAO A h;

Para cadeia de ordem 1:

HO . /(pY(t_l):O — wY(t—l):l.

Esssa hipétese pode ser verificada através do modelo estocastico:

n = In (1 7_Ta7z; b) = (o + Bitratamento + ayi—1) + Y(Y—1)) * tratamento

’

M(1) : nay = Bo + Bitratamento + ay—1)
M (2) : ni2y = Bo + Pitratamento + ay—1) + V(y—1)) * tratamento
Desvio (M (1)) — Desvio (M (2)) ~ x{1)-

\




HOMOGENEIDADE DA RAZAO DE CHANCES EM RELACAO A h;

Para cadeia de ordem 2:

HO : rl7bhft:(070) — ¢ht:(071) - wht:(lao) - wh’t:(lal).
Essa hipotese pode ser verificada através do modelo estocastico:

N = Bo+ L1 + a1yr—1) + 2Y—2) + MYr—1)T + V2Y—2)T + V3Yt—1)Y(t—2)T,

em que xr = tratamento.

Yh,—0.0) = €xP(61)

(
77Dh,t:(0’1) — eXp(ﬂl + ’71)
wht:u,o) — eXp(ﬁl + ’72)
Yh,—a.1) = exP(B1 + 71 + 72 +3)




EXTENSAO DO TESTE DE MANTEL-HAENSZEL

Tabela 6: Estrutura usual de uma tabela de contingéncia 2 x 2 para o teste de
Mantel-Haenszel

Resposta
Estratos 1 2 Total marginal

A Y1 N1 — Y1 N1

B Y2 N2 — Y2 M2

Total marginal m n—m n

Sob essa estrutura, a distribuicao condicional (y1 | m, 1) produz um modelo perten-
cente a familia de distribuicoes hipergeométricas nao centrais:

() ()
Y1 m—1yi
=) ()

flyr | m,¢) =

em que s varia entre o maximo (0, m — n2) e o minimo (ni,m).




Em particular, para ¢ = 1:

m

f(y1|m7¢:1>: (

Assintoticamente, essa distribuicao tende a uma distribuicao normal com meédia e
variancia dadas por:

mmni ninem(n —m)

E(Yl‘m,¢:1): € V&I’(Yl‘m,wzl):

n n3

Assim,

~ N(0, 1),

¢ uma estatistica apropriada para avaliar a hipdotese de que ¥ = 1.




Tabela 7: Tabela de contingéncia 2 x 2, considerando os estratos de tratamento
e as freqiiéncias de transicoes para os estados 0 e 1, dado Y(;_;) = a, a € {0,1}

Tratamento 0 Total marginal
Placebo Mg ( | M. 5, (P)
Ativo Mo, (A) | ng. . . (A)

e-(4)
%

Total marginal nfko(j) 1 ..

Estatistica do teste:

2321 nzo(j) (P) o Z?:l (E) '

ZyvH = jNN(,),

Voo (Var),

k %k %k >k
.05y a5 Na. ;) (P)na. ;)

em que (E), = -
n*..

Assim para H, : 1) > 1, o nivel descritivo do teste é dado por p* = P(Z > Zam).




2-TESTE DA DIFERENCA DAS PROBABILIDADES DE TRANSICAO

Definicao das hipdteses:

Hipdéteses : mudancas para o estado 1 {

Pela equacao de Chapman-Kolmogorov:
S v)
To1 = Z 7T(()k)m(cl ;
kes

podem-se formular as hipdéteses:

Hipoéteses : mudancas para o estado 1 em r passos {

Resultado da Teoria Assintdtica

V nga(ﬁ-ab — 7Tab> - N<07 ﬂ_ab(]- T ﬂ-ab))7

_ \k T n;0) [t—1]
em que Ca—Zj:1Zt:1 o Mg




Para os grupos ativo e placebo tem-se assintoticamente:

(r)
. (r . T
an ~N[wés<A>, 01

(7) (7)
)Py o N |2y, Tor (P)[1 = moy (P)]
01 (P) N[ 01 (P)7 n(P)ga(P) ]

Como h& independéncia entre esses grupos, a estatistica ﬁéq)(A) — ﬁéq)(P), também
tem como limite uma distribuicao normal:

7V (A) — 70 (P) ~ N(mp, 0D),

em que mp ”(()1)(*1) ”(()1)(1 ) e O% = (n()}’)g (f()); ( )]

Sob Hy e considerando teste unilateral a direita, o nivel descritivo é p* = P (Z > Z—g) :




RESULTADOS .

37



AJUSTES DE MODELOS EXPLORATORIOS

nit = Po + Bitratamento + aw;t—1) + ¥(¥i(t—1) * tratamento).

Resultados dos testes de estacionariedade (ou homogeneidade): & = 9,62 (ativo) e
¢ = 5,93 (placebo). Resultados n.s., uma vez que xg. 9,01 = 16, 81.




Tabela 8: Estimativas dos parametros fixos e respectivos erros-padrao, para o
modelo de transicao estacionario de primeira ordem, no estudo sobre a condicao
respiratoria.

Parametros Estimativa  Erro-padrao
intercepto —0, 3248 0,4104
centro 1 —0, 7622 0,2477
sexo (feminino) 0, 0506 0,3111
tratamento (ativo) 0, 8382 0,2413
idade —0,0177 0,0093
Yie—1) 2,2277 0,2337




Os efeitos de centro clinico, tratamento, e resposta prévia sao significativos (p < 0,01).
Os efeitos das interacoes da resposta prévia com as covariaveis foram nao significativos.
Desse modo, tem-se as matrizes:

A 0,5618 0,4382 A 0,7478 0,2522
P(ativo) — < ) e P(placebo) = < > .

0,1214 0,8786 0,2422 0,7578

Por Chapman-Kolmogorov, tem-se:

() 0,2464 0,7536 (4 0,5232 0,4768
P(ativo) — € P(placebo) — .
0,2088 0,7911 0,4578 0,5422

sendo W((ﬁ)(A) — W(()Zi)(P) — 0,2768, com erro-padrao estimado em 0, 1527, levando a
estatistica Z = 1,81, (nivel descritivo =0,036).




Residuos

300

Ordem das observacoes

Figura 1: Grafico dos residuos de Pearson versus a ordem das observacoes para o
modelo de transicao estacionario de 1¢ ordem, no estudo da condicao respiratoria,




Modelo de transicao de segunda ordem

Tabela 9: Estimativas dos parametros e respectivos erros-padrao para o mo-
delo de transicao estacionario de segunda ordem, no estudo sobre a condicao
respiratoria

Parametros Estimativa  Erro-padrao
intercepto —0,5616 0,4940
centro 1 —0, 6540 0, 2967

sexo (feminino) 0,1945 0, 3709
tratamento (ativo) 0, 7339 0, 2889
idade —0, 0252 0,0111

Yi(i—1) 1,9213 0,2979
Yi(t—2) 0,9477 0,2974

Teste para alcance da cadeia com os demais efeitos = razao de verossimilhancas
A =2(L(B, &, y)2) — LB, &, y) (1)) = 2(—161,85 — (—166,79)) = 9,88
(nivel descritivo = 0,0016)




Modelo de transicao de segunda ordem

Considerando, entao, os efeitos significativos desse modelo, as matrizes de probabili-
dades de transicao, para os respectivos grupos ativo e placebo, sao:

0,4570 0,5430 0,6368 0,3632
5 0,2460 0, 7540 5 0,4046 0, 5954
ativo) — € acebo) —
(ativo) 0,1097 0, 8903 (placebo) 0,2042 0,7958

0,0455 0,9545 0,0905 0,9095

As razoes de chances estimadas para cada possibilidade de histéria da cadeia, mantendo-
se o efeito da estratificacao por tratamento sao:

Uh, 0.0 = 2083 Up o =2,082% ¥p _ o =2,082 p ., =2,087,

Considerando,

Ho : ¥ =1;
Hqy : Y > 1.

Hipéteses : {

A estatistica do teste é Zyg = 2,43, com nivel descritivo igual a 0,0074, indicando
forte evidéncia a favor do tratamento ativo.




CONSIDERACOES PARA TRABALHOS FUTUROSI

explorar a questao da inclusao de efeitos aleatérios convenientes;

extensao para mais de duas categorias de resposta;

extensao dos testes para mais de dois grupos;

estudar poder dos testes;
estudar um residuo mais apropriado para o modelo;
estudar métodos para a possibilidade de observacoes omissas;

considerar cadeias de alcance variavel.




MODELOS DE TRANSICAO COM EFEITOS ALEAT(’)RIOSI

Sob um modelo de transigao de Markov misto, as varidveis aleatorias Yi: | hit, d;
seguem um modelo linear generalizado.

Vie (e di) = exp {% [ye _ bwm] + ey ¢>},

Para uma cadeia de ordem ¢, tem-se como preditor linear:

q
Nnit = wflat/B + Z ArYi(t—r) +Z;tdia

r=1
A\ 7

-~

xx/ 0
Simplificadamente,

Nt — x;y 6 + Zétdi € g(E(Yit|(hi,di)) = Q(Mg) = Mi¢

d; =vetor de efeitos aleatdrios do i-ésimo individuo, tal que d; ~ N, (0, G).

0 =vetor de efeitos fixos.




MODELOS DE TRANSICAO COM EFEITOS ALEAT(’)RIOSI

Para dados binarios, assumindo cadeia de alcance 1, a funcao de verossimilhanca para
0 e G no caso estacionario é proporcional a:

L(3,G;y) H / f[[w(ci GV [1 — (8, G)]' ¥ f(di; G)d(d),

Métodos usuais que permitem solucao numérica aproximada das integrais e conseqiien-
temente otimizacao da funcao de verossimilhanca:

e aproximacao dos integrandos (aproximagao de Laplace)=R;

e aproximagao dos dados (QVP e QVM)=SAS (GLIMMIX);
e aproximagao da integral (quadratura gaussiana)=SAS (NLMIXED) e R(glmML).

Paro o caso do estudo epidemioldgico sobre doenca respiratoria:

nit = (Bo + dio) + w;t/B + OYi(t—1)-
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