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‘ 1. Introducao |

MODELO DE TRANSICAO DE MARKOV =- MLG para a distribuicdo condicional de Y;; dado
h;; € x;; = modelos baseados em processos estocasticos (DIGGLE et al., 2002).

ey, = (i1, Y2, - - -, Yin,) (variaveis respostas);
o x;t = (Tj, ..., Tiyp) (COvaridveis);
o hi; = (yi1, Vo, - - - ,yz-j(t_l))’ (respostas prévias).

A média e a variancia condicional satisfazem as equacoes:
S
g(uf) =it = B+ frihig @) € vff = v(p§)e, (1)
r=1
Parametros de interesse (a priori)= d = (3, ) = modelos de efeitos fixos.

e Com Variaveis categorizadas =- especificar probabilidades de transicao.
e Para dados binarios, assumindo ligacao candnica e dependéncia estocastica 1, tem-se:

( 3 1 B eXP(wgtﬁ) \
moo(t) = 1+ exp(w;tﬂ> mou() = 1+ exp(w;tﬁ)
P(t) =
m0(t) = 1 m11(t) = eXp(w;tﬁ + )
Y T el Bra) YT Trexp(@,Bra)

1.1 Consideracoes iniciais

e N30 ha razoes para se restringir apenas aos efeitos fixos na estrutura do preditor linear (1)
[Korn e Whittemore (1979); Stiratelli, Laird e Ware (1984); Lara (2007)];

e a estrutura de medidas repetidas com variaveis binarias aliada ao numero de ocasioes
pode esconder a existéncia de efeitos aleatérios;

¢ necessidade de desenvolverem estudos com simulacao.

‘ 2. Metodos |

2.1 Definicao do modelo de transicao misto

Para uma cadeia de ordem ¢, tem-se como preditor linear:
S
it = TpB+ Yy frlhi o) + zjd,;, (2)
r=1

em que 3, o sao 0s parametros associados aos efeitos fixos, z;; € a i-esima linha da matriz
do modelo associada ao vetor de efeitos aleatorios, d;(k x 1). Sendo d; ~ N.(0,G).
Para simplificar a notacao (2), considere § = (8, «):

! /
Nit = CBZ-t(S -+ zitdi‘

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

N n;
L(6,G;y) < | | / ] [lwit(8, G)Y 11 — pin(8, G Y2 f(dy; G)d(dy), (3)
=1 t=2

em que p;t(d,d;) = E(Yj: | d;; d).
Focalizando a atencao sob funcao de ligacao candnica e supondo distribuicao normal para
o efeito aleatério, d;, a expressao (3), reduz-se a:

N n; n; ni _
/ —dG " d,;
g / exp [6’ Z x; i + d; Z ZitYit — Z In{1 + exp(x};d + z;tdi)}] 2r) G2 exp ( i - )d(di), (4)

t=2 t=2 t=2

em que G € matriz de covariancias dos efeitos aleatorios, d;.

Nesse trabalho, para maximizacao da funcao (4) optou-se pela técnica baseada na aproxi-
macao dos integrandos (Método de Laplace), devido a otimizacao do custo operacional das
simulacgoes.

2.2 Estudo por simulacao

A implementacao computacional foi feita no software R.
e Modelo para simulacao:

it = (Bo + dio) + Bxi + oy 1) (9)

e assumindo estacionariedade e alance 1 para a cadeia;
e vetor de parametros: 6 = (—2,5;1,0;2,0) e d; ~ N(0;0,5);
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e n = 500 individuos;
ef =45 8e¢e 12 ocasioes;
¢ 10.000 simulacoes para cada situacao de ocasiao;

e ajustaram-se modelos de transicao com interceptos aleatorios (estrutura real = equacao
5) pela funcao gimmML e ignorando-se essa estrutura pela funcao geeg/m (modelos so-
mente com efeitos fixos);

e teste da razao de verossimilhancas e o critério da informacao de Akaike (AIC) foram usa-
dos para discriminar entre esses dois modelos.

‘ 3. Resultados |

Tabela 1: Erro quadratico médio das estimativas dos parametros com base nos dados simu-
lados, considerando modelos somente com efeitos fixos (Modelo 1) e mistos (Modelo 2) e 4
diferentes numeros de possibilidades de ocasides.

t =4
Parametros Modelo 1 Modelo 2
B0 0,01896 0,02364
51 0,02749 0,02905
o) 0,05632 0,04858
=9
Parametros Modelo 1 Modelo 2
I5h 0,01515 0,01583
51 0,02311 0,02221
o) 0,05317 0,03952
=8
Parametros Modelo 1 Modelo 2
B 0,01070 0,00847
1531 0,01783 0,01339
) 0,05040 0,02031
t =12
Parametros Modelo 1 Modelo 2
B0 0,00825 0,00533
51 0,01573 0,00913
o) 0,04926 0,01011

Tabela 2: Percentual do numero de vezes em que o AIC do Modelo 1 foi maior do que o do
Modelo 2 de acordo com o numero de ocasioes.

NuUumero de ocasioes
4 5 8 12

Percentual 12,29% 18,66% 62,59% 96, 93%

Verificou-se uma tendéncia dos modelos em subestimar o efeito da covariavel X e super-
estimar o efeito de Yii—1), sendo esses vicios maiores para o Modelo 1, ou seja, ignorar a
existéncia de efeito aleatorio fatalmente acarretara em estimativas viciadas, que consequen-
temente vao distorcer as probabilidades de transicao.

‘ 4. Consideracoes Finais |

e Modelos de transicao misto tem duas fontes de correlagao: histéria e heterogeneidade
entre os coeficientes de regressao;

e Deve-se avaliar a necessidade da inclusao de efeitos aleatdrios ou ainda testar a existén-
cia desses efeitos no modelo;

e Matriz de probabilidades de transicao pode ser interpretada individualmente, ou seja, uma
matriz para cada individuo.
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