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Resumo

Propomos um modelo Beta-Binomial /Poisson para dados provenientes de um estudo
com doentes de Parkinson, que consistiu em contar durante um minuto quantas tarefas
foram realizadas e destas, quantas de maneira correta, antes e depois de um treinamento.
O objetivo era verificar se o treinamento aumentava o nimero de tentativas e a porcen-
tagem de acerto, o que destaca o aspecto bivariado do problema. Esse modelo considera
tal aspecto, usa uma distribuicao mais adequada a dados de contagem e ainda suporta
a sobredispersao presente nos dados. Obtemos estimadores de maxima verossimilhanca
dos parametros utilizando um algoritmo de Newton-Raphson. Ilustramos a aplicacao da

metodologia desenvolvida aos dados estudo.



Abstract

We propose a Beta-Binomial /Poisson model to the data from a study with Parkin-
son disease patients, which consisted in counting for one minute how many trials were
attempted and how many of them were successful, before and after a training period. The
main goal was to check if training increased the number of trials and success probability,
which emphasizes the bivariate aspect of the problem. This model takes this aspect into
account, uses a distribution which is usually more adequate to count data and supports
the overdispersion present in the data. We obtain the maximum likelihood estimators
using a Newton-Raphson algorithm. For illustration, the methodology is applied to the
data from study.
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Capitulo 1
Introducao

A doenga de Parkinson é uma das patologias degenerativas mais freqiientes do
sistema nervoso central, caracterizando-se principalmente por sintomas motores, sendo o
tremor de repouso, na maioria dos casos, o sintoma inicial e a bradicinesia (dificuldade
global para iniciar movimentos), o sintoma que limita as atividades da vida didria do
paciente. O inicio da doenca ocorre em geral entre 50 e 70 anos, sem diferengas entre
SEX0S.

Neste contexto, o objetivo de um estudo realizado no Laboratério de Aprendizado
Processual do Departamento de Fisioterapia, Fonoaudiologia e Terapia Ocupacional da
Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo é verificar se o treinamento de ativi-
dades motoras pode interferir na bradicinesia, possibilitando uma melhora nas condigoes
motoras dos doentes. Foram selecionados 25 individuos com diagnéstico confirmado de
doenga de Parkinson (grupo experimental) e um grupo controle de 21 pessoas, sem an-
tecedentes de alteragoes neuroldgicas detectaveis. Os pacientes do grupo experimental
foram classificados de acordo com o estagio da doenga em duas categorias (estégio inicial
e estagio avancado). Para mais detalhes, ver Singer et al. (2002).

O estudo envolveu a repetigdo de duas seqiiéncias predeterminadas (seqiiéncias 1
e 2) de oposigao dos dedos, ou seja, conjunto de toques do polegar em um dos outros
quatro dedos, numerados de 1 a 4, do indicador ao dedo minimo. Durante a execucao das
seqiiéncias, foram registrados todos os movimentos por intermédio de uma luva e de um

cabo ligado a um computador; informacoes sobre o nimero de seqiiéncias realizadas de



maneira correta e errada foram armazenadas.

Numa avaliacao inicial, os individuos realizaram cada uma das seqiiéncias durante
um minuto, com as duas maos. Apods essa avaliacao inicial, todos os individuos partici-
param de um treinamento de quatro semanas, praticando apenas uma das seqiiéncias com
uma das maos, de maneira que metade dos participantes praticou a seqiiéncia 1 e a outra
metade, a seqiiéncia 2.

Tanto no grupo controle como no experimental, metade dos participantes realizou
o treinamento com a mao preferencial e a outra metade, com a nao preferencial, formando
inicialmente quatro subgrupos. Para o grupo controle, mao preferencial é a esquerda para
canhotos e a direita para destros; ja para o grupo experimental, mao preferencial é a
menos afetada pela doenca. Metade dos individuos de cada um dos quatro subgrupos
treinou a seqiiéncia 1 e a outra metade treinou a 2, formando assim oito subgrupos.

Apébs o treinamento, os individuos foram reavaliados da mesma maneira que no
instante inicial - realizando as duas seqiiéncias por um minuto com as duas maos. Foram
registrados, da mesma maneira, o niimero de sequiéncias corretas e erradas. Ainda durante
a avaliagao final, os participantes repetiram as seqiiéncias (os dois tipos com as duas maos),

porém sob condicoes que dificultassem a repeticao. Essa condicoes foram:

e sem a indicagao visual do nimero do dedo na luva (condigao 1);
e sem olhar para a mao (condicao 2);

e com a realizacao de uma tarefa distratora concorrente - listar nomes proprios que

comegassem com determinada letra, sem repeti¢oes (condic¢ao 3);

e com a realizagao de tarefa motora concorrente - conduzir bolinhas em uma trajetéria

fixa (condicao 4).

Devido a dificuldades em contar o nimero de seqiiéncias corretas e erradas com o
programa usado para registrar todos os movimentos, nao foram disponibilizadas as con-
tagens para a mao nao treinada dos participantes. Desta maneira, para cada participante
obtiveram-se as contagens para a mao treinada, com as seqiiéncias 1 e 2, antes e depois

do treinamento, e sob as quatro situacoes dificultadoras.



Na Tabela 1.1, estao apresentadas as médias e desvios-padrao das contagens de acer-
tos e totais das avaliagoes inicial e final, para as seqiiéncias treinada e controle, para os 6
grupos de estudo, formados pelas combinagoes de estagio da doenca (sem doenga, estagio
inicial e avangado) e uso da mao preferencial (sim ou nao). Além disso, no Apéndice A
estao apresentadas as correlagoes entre as contagens de acertos e totais, para as seqiiéncias
treinada e controle, antes e depois do treinamento. Os resultados sugerem sobredispersao
nas contagens.

Os objetivos desse estudo sao verificar se o treinamento melhora o desempenho
dos participantes na realizacao das seqiiéncias e se essa possivel melhora é similar para
pacientes doentes e controles. Para tanto, pretende-se avaliar se o treinamento tem efeito
no nimero de tentativas por minuto (agilidade) e na porcentagem de tentativas certas, o
que destaca a caracteristica bivariada do estudo. Além disso, ha interesse em comparar
a mao preferencial com a nao preferencial e avaliar se as 4 condigoes distratoras de fato
dificultam o desempenho.

Uma maneira natural para avaliar os dados, considerando simultaneamente o ntime-
ro de acertos e totais, seria criar algum indice que os relacionasse, como a razao entre
nimero de acertos e erros; tal relacao nao consideraria o total de tentativas, atribuindo,
por exemplo, valor 1 para quem acertou uma seqiiéncia e errou outra, e valor 0,98 para
quem acertou 98 seqiiéncias e errou 100 e consequentemente indicando uma situagao pior
para o segundo individuo, que tentou um nimero muito maior de seqiiéncias. Uma outra
alternativa seria a razao entre nimero de acertos (ou erros) e total de seqiiéncias; nesse
caso, por exemplo, o mesmo valor seria atribuido para quem tentou 2 vezes e acertou
1, e para quem acertou 50 em 100 seqiiéncias, recaindo em uma situacao semelhante a
anterior.

A taxa de acertos por unidade de tempo também poderia ser analisada, ja que
todos os participantes executaram as seqiiéncias durante um minuto. Tal analise também
nao permitiria verificar, por exemplo, se um determinado grupo é mais 4gil que outro (ou
seja, se executa mais repetigdes), por nao considerar o total de tentativas realizadas.

Uma outra maneira de analisar os dados seria avaliar os resultados de contagens

corretas e totais separadamente. Para tanto, poderiam ser criadas variaveis que repre-



Tabela 1.1: Médias e desvios padrao para o nimero de acertos e total de tentativas dos

grupos de estudo nas diferentes situacoes de realizacao das seqiiéncias

Estagio  Avaliacao Mao Seqiiéncia  Acertos (DP) Totais (DP)
controle inicial preferencial  treinada 17,1 (8,5) 17,9 (8,9)
controle inicial ~ preferencial  controle 17,1 (7,0) 18,6 (6,8)
controle inicial nao treinada 17,1 (6,1) 19,5 (7,3)
controle inicial nao controle 18,1 (5,2) 20,9 (6,9)
controle final preferencial  treinada 32,7 (11,8) 33,1 (11,5)
controle final preferencial  controle 20,9 (9,5) 26,1 (6,7)
controle final nao treinada 32,8 (8,6) 34,4 (8,5)
controle final nao controle 24,2 (5,0) 28,6 (6,2)
inicial inicial ~ preferencial  treinada 12,0 (4,8) 13,5 (4,8)
inicial inicial ~ preferencial  controle 13,7 (4,9) 16,3 (6,7)
inicial inicial nao treinada 10,7 (4,5) 13,6 (3,3)
inicial inicial nao controle 12,0 (4,2) 14,6 (3,0)
inicial final preferencial  treinada 20,2 (3,1) 21,8 (1,7)
inicial final preferencial  controle 13,2 (5,5) 16,8 (6,6)
inicial final nao treinada 20,1 (5,8) 20,4 (6,3)
inicial final nao controle 15,3 (10,6) 20,3 (10,8)
avancado  inicial =~ preferencial treinada 4.6 (3,4) 7,9 (3,8)
avancado inicial preferencial  controle 4,8 (4,7) 7,1 (3,4)
avancado  inicial nao treinada 13,5 (9,6) 15,5 (7,6)
avancado  inicial nao controle 8,3 (8,5) 12,5 (3,9)
avancado final preferencial  treinada 13,5 (9,5) 14,9 (8,8)
avangado final preferencial ~ controle 7,4 (8,7) 11,9 (8,2)
avancado final nao treinada 22,5 (8,7) 23,8 (8,7)
avangado final nao controle 5,8 (5,6) 12,8 (3,5)




sentassem a diferenga entre duas avaliagdes que se deseja comparar (como a diferenca
entre os totais de tentativas final e inicial), e entdo avaliar os efeitos de estdgio e uso da
mao preferencial nas contagens das seqiiéncias treinada e controle. Ao analisar o estudo
dessa maneira nao se leva em conta seu aspecto multivariado - contagens de acertos e
totais, possivelmente correlacionadas. Alternativamente, poder-se-ia considerar um mo-
delo multivariado para a resposta dos individuos, nao separando acertos e totais, nem
efetuando as diferencas entre avaliacoes final e inicial; dessa maneira o aspecto multiva-
riado do problema se conservaria. Tal andlise seria relativamente simples, apresentando
solucdo implementada em software estatistico (como o SAS), e respondendo aos objetivos
do estudo de maneira mais adequada do que a primeira proposta (por ser uma anélise
simultanea de acertos e erros, permitir comparar a agilidade dos participantes e estimar as
covariancias de interesse, por exemplo). Por outro lado, a distribuigao Normal, usualmente
empregada nesses casos, nao é adequada para dados de contagem, consistindo apenas em
uma aproximacao; além disso, outra desvantagem ocorreria ao comparar a porcentagem
de acertos (razao entre a estimativa de acertos e de totais) quando seria necessario usar
testes aproximados, ou modelos log-lineares, que nao estao implementados em software
comercial.

Para considerar simultaneamente o aspecto multivariado do estudo e utilizar uma
distribuicao de probabilidades mais adequada para os dados, poder-se-ia usar uma dis-
tribuigdo de Poisson Multivariada ou Poisson Log-Normal Multivariada (como em Ho
e Singer, 1997). Tais distribui¢oes, porém, ndo admitem incluir o fato de o nimero de
acertos ser sempre menor ou igual ao niimero total de repeticoes. Com essa finalidade, con-
sideramos um modelo Binomial/Poisson, condicionando o nimero de acertos ao nimero
de tentativas. Como esse modelo nao contempla a sobredispersao presente nos dados de
contagem dos acertos, nem a das contagens totais, incorporamos efeitos aleatérios.

No capitulo 2 é apresentado o modelo estatistico proposto e no capitulo 3 sua

aplicagao para os dados do estudo.



Capitulo 2
Modelo Beta-Binomial /Poisson

Consideremos o vetor resposta
!/
Yk = (Xijrrs, Nijkrs, Xijeres Nijkic, Xijkrs, Nijkrs, Xijkro, Nijrrc)

em que Xjjgmn corresponde ao numero de seqiiéncias corretas em Njrm, tentativas, para
0 i-ésimo individuo (1, 2, ..., m;), com j-ésimo nivel de gravidade da doenca (O=controle,
1=estagio inicial, 2=estdgio avangado), usando a mao k (1=preferencial, 2=nao prefe-
rencial), realizando a seqiiéncia n (S=treinada, C=controle), na avaliagdo m (I=inicial,
F=final). Para a comparagao entre a avaliagao final e uma das avaliagoes com condicao
dificultadora, os valores das contagens podem ser apresentados numa forma vetorial seme-
lhante, alterando os valores para o indice m para m = F (final), D (condi¢ao dificultadora
D=1,2 3 4).

Consideremos também que:
(1) Xijrmn | Nijlmns Tijkmn ~ Binomial (Nijemn, Tijkmn),
ij=0,1,2, k=1,2, m=1,F, n=._5,C, independentes (2.1)
(“) Wijkmn ~ Beta (,ujkmn/ejkmna (1 - Mjkmn)/ejkmn)a
i=0,1,2, k=1,2, m=1,F, n=._5,C, independentes (2.2)
(iit)  (Nijkrs, Nijkros Nijkrss Nijrre)' ~
Poisson Tetravariada ()\jkjs — )\jk’; )\jkjc — )\jk; )\jk:FS — /\jk7 )\jk:FC - )\jk, )\jk)a

j=0,1,2, k=1,2, independentes (2.3)
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O modelo (2.3) é baseado no caso bivariado apresentado em Holgate (1964); os
detalhes da distribuigdo encontram-se na secao 2.2. Segundo os modelos (2.1) e (2.2),
individuos do mesmo grupo nao tém igual probabilidade de acertar uma seqiiéncia, mas
essas probabilidades sao geradas a partir de uma mesma distribuicdo. A parametrizacao
adotada para a distribuicao Beta foi sugerida por Gange et al. (1996) para facilitar
a estimacao via maxima verossimilhanga. A relagao entre os parametros p e 6 e os
parametros usualmente utilizados para a distribuigao Beta (a,0) (como em Johnson e
Kotz, 1969) é dada por

= < O<pu<l) e 60

- 0 .
a+d’ (6>0)

“are

Os momentos centrais de primeira e segunda ordem de (2.2) sao

E(ﬂ-ijkmn) = Mjkmn (24)
Var(ﬂ-ijkmn) = ,ujkmn(l - Njkmn)ejkmn(l + ijmn)_l- (25)

De (2.1) e (2.2), pode-se concluir que:

Xijkmn | Nz'jkmn ~ Beta—Binomial (Nz'jk:mnu Hjkmn, ij:mn)u

i =0,1,2, k=1,2, m=IF, n=25,C (2.6)
com

E(Xz]kmn | Nz]kmn) = Nijkmn,ujkmn (27)
(]- + Nijkmnejkmn>
(1 + Qﬂmn) .

Var(Xijkmn | Nijkmn) = Nijkmnttikmn(1 — Wikmn)
Utilizando o fato que dadas duas variaveis aleatorias X e Y,
E(X)=FEX|Y) e Var(X)=Var[E(X|Y)]+ E[Var(X|Y)],
os momentos centrais de primeira e segunda ordem para as contagens de acertos sao

E(Xijk:mn) = Ajk:mn/ijkrrm

Var(Xijkmn) - )\jkmnujkmn + /\ikmn,ujkmn(l - ,U/jkmn)‘gjkmn(]- + ijmn)_l



Cov(Xijkmns Nijkmn) = Njkmntjkmn
Cov(Xijkmn, Xijkmmn') = Njpjkmntikmm, M #m' efou n #n',
j=0,1,2 k=1,2, m,m' =1,F, n,n =85,C.
Pode-se notar que o valor esperado do nimero de acertos é funcao de dois com-

ponentes: o primeiro (Ajrmn) ligado & agilidade e o segundo (itjkms), & capacidade de

acerto.

Analogamente, os momentos centrais de primeira e segunda ordem para as conta-

gens dos totais de tentativas sao

Nijkrs Ajk1s
E Nijkic _ AjkIc
Nijikrs NjkFS
Nijkrc AjkFC
Nijkrs Ajgrs Njg o Ajk Ajk
Nijkrc Nk Njpre AN Ak
Var j _ j j j j
Nijkrs ANk Nk Ajgrs Ak
Nijkrc Nk Nk Nk ANjkFe

Com esse modelo Beta-Binomial /Poisson é possivel comparar diretamente o valor
esperado da probabilidade de acerto dos diferentes grupos de estudo (fjkmn = E(Tjkmn)),
além de comparar os valores esperados das agilidades (Ajgmn)-

Com base em (2.1), (2.2) e (2.3), a distribui¢do conjunta das contagens de acertos
e totais das duas seqiiéncias nas duas avaliagoes pode ser escrita como:

P(Xijkrs, Nijers: Xijkios Nijere, Xijers, Nijkrs, Xijrre, Nijere) =
F C

1
= H H (/ P(Xijkmn | Nz’jkmn,Wijkmn)f(mjkmn)dmjkmn>
0

m=I n=S5

P(Nyjkis, Nijiic, Nijers, Nijere) =

F C
=TI I PXijemn | Nijemn) P(Nijrrs: Nijurc Nijers, Nigrrc)-

m=I n=S
com f denotando a densidade de (2.2). Como o logaritmo da verossimilhanga é dado por
2 my

E E logP(Xijirs, Nijrrs: Xijere, Nijric, Xijkrs, Nijkrs, Xijkres Nijrre) =

§=0 i=1



m; F C 2 my

2
= Z Z Z 1ogP(Xijimn | Nijimn) + Z Z logP(Nijkrs, Nijkic, Nijkrs, Nijerc),

j=0 i=1 m=In=S5 J=0 =1
pode-se notar que a fungao log-verossimilhanca é composta por dois termos, o primeiro
associado a distribuicao Beta-Binomial (Xijkmn|Nijkmn), € 0 segundo, a Poisson Tetra-
variada. A estimagdo dos parametros da distribui¢ao Beta-Binomial (2.6) via méaxima
verossimilhanca pode ser feita separadamente da estimacao dos parametros da distribuicao
Poisson Tetravariada (2.3). A estimac@o dos parametros do modelo Beta-Binomial sera
apresentada na secao 2.1 e a estimacao dos parametros do modelo Poisson Tetravariado,

na secao 2.2.

2.1 Estimacao sob o modelo Beta-Binomial

Com a parametrizagao proposta e com (2.5) e (2.8), pode-se notar que o parametro
Oikmn, além de estar relacionado a variabilidade da probabilidade de acerto, também
esta relacionado a sobredispersao para a contagem de acertos. Dessa maneira, quando
6 = 0, ndo ha sobredispersdo e temos Xijkmn | Nijkmn ~ Binomial (Njjkmn, Tjkmn), OU
seja, o modelo Binomial é um caso particular do Beta-Binomial proposto. Quanto maior

o valor de i, maior a sobredispersao dos dados, sendo que o valor méximo é dado para
: _ N2
hmeﬂoo Var(Xijkmn ‘ Nz]kmn) — kamn,u]kmn(l - ﬂ]kmn)

A distribuicao Beta-Binomial pode ser escrita como

P(Xijkmn ‘ Nz]kmn) =
: -1 1 — -1 ,
-T <,u]kmn ,u]kmn) |:F (,U/]kmn>:| [F ( ,u]kmn):| T <,ujkmn + Xz]kmn>
]kmn ]kmn ijmn ejkmn ejkmn
mn jkmn 1 — mn - Nz mn
( Hik + Nz]kmn - lekmn) |:F (Mjk + Hik + Nz]kmn)‘| "
]kmn (gjkmn ijmn Xijk:mn
1 ! Hjk Hjk -
{ jkmn (ejkmn i >:| } { (ggkmn i ijmn
1-— jkmn 1- jkmn - szn
r (& + Nijkmn — Xijkmn) {F (¢>] 7
ijmn ijmn Xijk:mn

10
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Nijkm'n*l Xijkmnfl

= H (1 —+ U@jkmn>71 H (,Ujkmn + Ueijkmn)

u=0 v=0

Nijkmn_Xijkmn_l

Ni'kmn
H (1 — Mjkmn + wejkmn) (X] )

w=0 ijkmn
Na expressao acima, as simplificagbes para as razoes entre duas fungoes gama (apresen-
tadas entre chaves), fazem sentido quando Njjkm, # 0 (para a primeira razao), X;jgmn 7 0
(para a segunda razao) e Xijkmn 7# Nijkmn (Para a terceira razao). Caso estas condicoes
nao estejam satisfeitas, a razao entre as fungoes gama serd igual a um, nao alterando o
valor da probabilidade de Xjxmn | Nijkmn-

A fungao log-verossimilhanga (a menos de constantes) é

2 m; F
L =) >3 " 10gP(Xijkmn | Nijtmn) =
7=0 1=0 m=I n=C
2 mj P S lekmn 1
= 20| X toaln vl
J=0 i=0 m=I n=C v=0
Nijkmn—Xijkmn—1 Nijkmn—1
Z log(1 — tjkmn + Whjkmn) — Z log(1 + ubjpmn) (2.9)
w=0 u—0

Com o objetivo de avaliar os efeitos dos fatores de interesse (estagio da doenga e

uso da mao preferencial), modelamos os parametros fijkmn € @jkmn, por intermédio de

eXp(leijkmnﬁl)

1+ eXp(leijkmn/gl)

Hikmn =

ejkmn = exp(zéijkmnﬁ2)7

ou equivalentemente por

,ujkmn /
—log () — g 3 2.10
g<1—ﬂjkmn) Lijk 1 ( )
2 = log(eﬂfmn) = ZIQijk;mnﬁ% (211)

em que Zi;jkmn € Z2ijkmn 520 vetores de varidveis explicativas associados a cada individuo

e B, e B, sao vetores de parametros.
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Para estimar 3, e 3, via maxima verossimilhanca consideramos as primeiras deriva-

das de (2.9), que em notagao matricial podem ser expressas como

oL oL
2 —ZWA e — =Z,TB,
B, ' 0B, 2

com
!
A = (a10k18, -5 Gijkmn, -, G12,26FC)

Xijkmn—1 Nijkmn—Xijkmn—1

Qjjkmn = Z ! - Z

=0 Hjkmn + Ugjkmn w=0

1

11— Hikmn + wejkmn

/
B = (bIOkIS> teey bijkmnv ceey b12,2kFC> )
Xijk:mn_]- Nijk:mn_Xijkmn_]-

bijkmn = Z ! + °

Hikmn + Uejkmn 1— Hjkmn + wejkmn

v=0 w=0
Nijkmnfl
_ Z v
g 1+ uejkmn
Z, = (Z/110kISa e leijkmm oo ZI1,12,2kFC)/
Zy = (Z/210k15a e Z/2ijlcmn7 e Z/2,12,2kFC)/'
As segundas derivadas, podem ser expressas como
0*L O0*L 0*L
=Z \CWZ,, =Z,DTZ, e =Z'EWTZ,,

08,8 08,8 08182

com

C = dzag(cijkmn)a
Xijkmn_l 1 Nijkmn_Xijkmn_l 1
Cijkmn = - E -

=0 (H’]k‘mn + Uejkmn)2 w=0 (1 — Hjkmn + u}ejkmn)2

,ujkmn(l - M]kmn) + a'ijkmn<1 - Qllﬂkmn)
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D= dlag(dzgkmn) )

Xijkmn—1 v 2
dz’jkmn: jkmn | — E ( >

Hikmn + Uejkmn

v=0
Nijkmnf ijkmnil 2 Nijkmnfl 2
- I ijkmn
w=0 1- Hikmn + wejkmn u—0 1+ ugjkmn

E= dzag(ewkmn) )

Xijkmn—1 Nijkmn—Xijkmn—1

€ijkmn = — Z v + Z v

=0 (:U’jkmn + Uejkmn)2 w=0 (1 — Hjkmn + U)ijmn>2

e Z1, Zos, W e T definidos como anteriormente.

Detalhes das derivadas encontram-se no Apéndice B.

Como as solucoes das primeiras derivadas nao admitem forma fechada, para a
maximizacao é necessario usar um processo iterativo como o processo de Newton-Raphson
(ver, por exemplo, Thisted, 1988), que neste caso corresponde a iterar:

s\ 8\ [/ zowz, zEwrz,\™]  (Z7wWa)"
(52) - (52> - (Z’QEWTZI Z,DTZ, ) (Z;TB> e O
até que max | Bim+) _ gm) |< 0,00001 (s=1,2; r=1,...,R,), por exemplo.
Para os valores iniciais de tjgmsn € Ojkmn, Griffiths (1973) sugere que se use o método
dos momentos, com base na distribuigdo Beta-Binomial (2.6). Para os dados do estudo,
esse método gerou valores iniciais negativos para alguns 0;,,,. Como alternativa foi usado

o método dos momentos baseado na distribuicao Beta (2.2), ou seja, considerando (2.4)

e (2.5), que produzem os seguintes valores inicias:

Hikmn = ﬁjkmn

2

s Sjkmn

ejkmn =

ﬁ]kmn(l - ﬁjkmn) - S?kmn

— 2 . YO oA . .
COM T jkmn € Sjkmy, denotando, respectivamente, a média e a variancia amostrais da pro-

porcao de acertos de individuos do grupo 7, usando a mao k, na avaliacao m e seqiiéncia
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n. Para gerar os valores iniciais para os parametros (s, (s=1,2; r=1,...,Ry), basta usar as
funcoes de ligacdo dadas em (2.10) e (2.11) com os valores iniciais de ftjgmn € Ojkmn-

O processo iterativo foi implementado no pacote S-Plus (ver, por exemplo, Everitt,
1994); o c6digo correspondente encontra-se no endereco http://www.ime.usp.br/~mayra
e os detalhes de como usa-lo, no Apéndice C. Para validd-lo, foram geradas amostras
de distribuicoes Beta-Binomial, de diferentes tamanhos, confrontando-se os resultados
gerados pelo algoritmo com os verdadeiros valores. Os resultados desta simulagao estao
apresentados no Apéndice D e mostram uma pequena variacao dos valores estimados em
relac@o ao original, especialmente considerando a média obtida em 5 simulages (a menor
variagao absoluta foi 0,5% e a maior, 13%). Nota-se também que quanto maior o tamanho
da amostra, menor a variagdo e que os parametros relacionados a dispersao (3,) variam
mais do que os relacionados aos valores esperados da probabilidade de acerto (3;).

Para selecionar as covariaveis significantes para o modelo final, foram usados testes
da razao de verossimilhancas. Por exemplo, para verificar se o vetor de q parametros
B5 (¢ < Ry) é nulo, através da hipdtese Hy : B3 = 0, usamos a estatistica de teste
RV = 2(L* — L), com L* denotando o logaritmo da verossimilhanga sob Hy e L, esse
logaritmo sob a hipdtese alternativa. Assintoticamente, RV segue uma distribuicao ng

sob a hipdtese nula.

2.2 Estimacao sob o modelo Poisson Tetravariado

Para as contagens totais das duas seqiiéncias, nas duas avaliagoes, considerando o

modelo (2.3), explicitamente temos

P<Nijk15 = NijkIS, NijkIC = NijkIC, Nijk:FS = NijkFSs, NiijC = niijC) =
= exp(—Ajrrs — Ajrrc — A\jkrs — Njkre + 3\jk)

MAN(Nijr1S,MijkIC MijkFSMijkFC)  \ 1 o o
[A—Jk (Ajrrs = Aji) "M (Ajere — Aje)"H1e ™

>

u=0 u! (nijrrs — u)! (nyjkrc — u)!
()\ijS _ )\jk)mijs—u (/\ijC _ )\jk)niijC—u (2 12)
(nijk:FS - U)' (nijk:FC — u)‘ ’

Da expressao (2.12), segue que A\ji < min(\jxrs, Ajrrcs Ajrrss Ajkrc)-
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Com o objetivo de avaliar os efeitos dos fatores de interesse (estdgio da doenga e uso
da mao preferencial), os parametros Ajxrs, A\jkic, Ajrrs, Ajkro € Aji podem ser modelados

por

)\jkmn = eXp(Z;ijkﬁS), s=1,..,4

Aji = eXP(Zgz’jkﬁ5)
ou equivalentemente, por

Ns = lOg()\kan) = Z;ijkl@sv § = 17 [ 4 (213)
s = log(Ajx) = Zgijkﬁs (2.14)

em que Zgj; (s=1,...,5) sdo vetores de varidveis explicativas associados a cada individuo
e B, (s=1,...,5) sao vetores de parametros.

Para estimar os parametros de B, (s=1,...,5) via maxima verossimilhanca consi-
deramos as primeiras derivadas da funcao log-verossimilhanca, que em notacao matricial

podem Ser expressas Commo

E?_,GLl = Z LA, g—gz = Z,L¢B, g—ﬂLg = Z3LpsC, 08—18[/4 =Z,LrcDe 88—;5 = Z.LE
com
A = (a10ka ooy Qigkey +oey a12,2k)/7 A5k = Piogo — 1
B = (biok; -+, bijks -, b122x)s bijk = Potoo — 1
C= (Cl()k7 ooy Cigkes +o oy 012,2k)l7 Cijk = Pooio — 1
D = (diok, -, dijks s d12.9x)" dijr = Pooor — 1

!/
= (€10k» s €ijky --» €1226) 5 €ijk = 3 + Piii1 — Piooo — Poroo — Pooto — Pooot

N =

s — (Zglok” ceey Z;’L]k}’ ceey Z;71272k), S = 1, ceey 5
L;s = diag(Ajirs), Lic = diag(Njric), Lrs = diag(Mjkrs), Lre = diag(Njrrc) €
L = diag(\ji)

em que Py =

P(Nz‘jk]S = NijkIs — U, Nijk[c = Nijkic — U, NiijS = NijkFs — X, NiijC = NijkFC — y)

P(NijkIS = NjkIS, NijkIC = N4jkIC, NiijS = NyjkFS, NiijC = niijC)
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usando a notagao proposta por Kocherlakota e Kocherlakota (2001). As segundas derivadas

podem Ser expressas CoImo

com

2 FLsZy, L 2 GLisLeZy, LY - 2 HLsLrsZ
1 IS41, aﬁl/g;z 1 ISHIC42, aﬁlﬁg 1 ISLFS43
= Z\ML;sLrcZ,, % — Z\NL;sLZ;, %fﬁé = Z\,PL;c2Z,,
= Z,QLcLrsZs, % = Z\RL;cLrcZy, % = Z\SL;cLZs,
= Z\TLrsZs, % = Z,ULpsLpcZy, % = Z,VLysLZs,
= Z\WLpcZ,, % = Z'XLpcLZs ¢ %fﬁg — Z.YLZ,

F = diag(fijr), fijr = Prooo — 1 + Nrrs(Paooo — Progo)

G = diag(gijk), 9ijk = Prioo — ProooFoioo

H = diag(hij), hijk = Pio1o — PioooPooto

M = diag(miji), Mk = Proon — PioooLooor

N = diag(nijx), nijx = Pari1 — Paooo — Prioo — Proto — Proot
+P1ooo(Prooo + Foroo + FPooro + Pooor — Prinn)

P = diag(pijr), Pijr = Poroo — 1+ Njrze(Pozoo — Paago)

Q = diag(gijr), Gijx = Porro — PorooPooro

R = diag(rir), rijk = Poror — PorooPooor

S = diag(sijr), Sijk = Pia11 — Prioo — Po2oo — Foiio0 — Poior
+FPo100(Prooo + Foroo + Pooo + Pooor — Prii1)

T = diag(tiji), tijr = Pooro — 1 + Ajrrs(Poozo — Pioio)

U = diag(wiji), wijt = Poo1n — PooioFooor

V = diag(vijk), vijr = Piia1 — Pioto — Poro — Foozo — Foonn

+Poo10(Prooo + Poroo + Pooto + Pooor — Pri11)
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W = diag(wijr), wijk = Pooor — 1 + Njrre(Poooz — Pigor)

X = diag(fﬁijk), Zijk = Prii2 — Proot — Poior — Poorr — Poooz

+Pooo1 (Prooo + Foroo + Pooro + Pooor — Pi111)

Y = diag(@/ijk)a Yijk = €ijk + )\jk(P2222 — Po1i1 — Piann — Pz — Prae

+Pi111(Prooo + Foroo + Pooro + Pooor — Pi111) — Mijk — Sijk — Vijk — Tijk)

e Pyay, Zs, s=1,...,5, Lig, Lic, Lps, Lpc e L definidos como anteriormente.

Deve-se destacar que quando 7;jkms = 1, a segunda derivada ¢ igual a zero. Mais

detalhes sobre essas derivadas encontram-se no Apéndice B.

Para a maximizagao da log-verossimilhanca é necessério usar um processo iterativo

como o processo de Newton-Raphson, que neste caso corresponde a iterar:

(m+1)
1

By
Bs
By
Bs

3, (m) leL[SA (m)
Bs B Zy,L;cB
- | 8, —[KW] Z.LpsC | ,m=0,1,..
B, Z\LrcD
3. Z.LE
leFngzl Z/IGL[SLICZQ Z/IHLISLFSZ;;,
ZyGLsLicZ, ZyPLicZy,  ZyQLicLpsZs
ZHLsLpsZy Z3QLicLpsZy;  Z3TLpsZs
ZML;sLpcZ, Z,RLicLycZy; Z,ULpsLpcZs
ZgNL]SLzl ZgSL[CLZ? ZEVLFSLZ;;
Z'MLysLroZs Z NLsLZs
ZRLicLrcZy Z,SLicLZs
Z\ULpsLicZs Z,VLisLZs
Z\WLpoZs Z\XLpoLZs
Z\XLpoLZ,  ZLYLZs

até que max | pim+l) _ gm) |< 0,00001 (s=1,...,5; r=1,...,R,), por exemplo.

Para os valores iniciais de Ajirs, Ajkic, A\jrrs, Ajkrc € Aji, 0 método dos momentos
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pode ser utilizado, de maneira que

AO = Njkmn, m=1,F, n=_5,C

jkmn

)\(0)

ik — Sjkmn
com Mjkmy, denotando a média amostral do total de tentativas de individuos do grupo j,
usando a mao k, na avaliacao m e seqiiéncia n e sjpm, a covariancia amostral entre duas
contagens de totais ou a menor média amostral observada, ja que Ajp < min (\jrrs, Ajrrc,
\jkFs, Ajkrc). Para gerar os valores iniciais para os parametros (s, (s=1,...,5; r=1,....Ry),
basta usar (2.13) e (2.14) com os valores iniciais de Ajkmn € Aji.

O processo iterativo foi implementado no pacote S-Plus; o cdédigo correspondente
encontra-se no enderego http://www.ime.usp.br/~mayra e os detalhes de como usé-lo,
no Apéndice C. Para validé-lo, foram geradas amostras de distribui¢oes Poisson Tetrava-
riada, de diferentes tamanhos, confrontando-se os resultados gerados pelo algoritmo com
os verdadeiros valores. Os resultados desta simulacao estao apresentados no Apéndice
D e mostram uma pequena variacao dos valores estimados em relagao ao original, es-
pecialmente considerando a média obtida em 5 simulagoes (sendo observados casos sem
variagao). Nota-se também que quanto maior o tamanho da amostra, menor a variagao e
que os parametros relacionados a covariancia (3;) variam mais do que os relacionados aos
valores esperados do total de tentativas (3,, s=1,...,4), ocorrendo dois casos com variagoes
absolutas médias maiores que 40%.

Para selecionar as covariaveis significantes para o modelo final, foram usados testes
da razao de verossimilhancas similiares aqueles apresentados para a estimagao sob o mo-

delo Beta-Binomial.
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Capitulo 3
Analise dos dados

Neste capitulo, analisamos os dados do estudo descrito no Capitulo 1. Na secao 3.1
serao apresentados os resultados obtidos para as componentes modeladas pela distribuicao
Beta-Binomial, na secao 3.2, os resultados para o modelo Poisson Tetravariado e, por fim,
na se¢ao 3.3, os resultados finais, gerando os valores esperados para as contagens de acertos

e totais.

3.1 Modelagem do nimero de acertos

Para verificar o efeito dos fatores de interesse na probabilidade de acerto, inicial-
mente foi ajustado um modelo com todos os efeitos principais e interagoes de primeira
ordem. O método iterativo proposto mostrou-se muito sensivel aos valores iniciais, espe-
cialmente para as interacoes. Por isso, inicialmente foi ajustado um modelo com apenas os
efeitos principais; as estimativas dos parametros desse modelo foram usadas como valores
iniciais para o ajuste de outros modelos obtidos com a inclusao das interagoes, uma a
uma, no modelo. O valor inicial de cada interagao foi dado pelo método dos momentos
proposto ou, quando o processo iterativo nao convergia, tal valor era substituido por zero.
Por fim, as estimativas de cada interacdo (ou no caso das que nao haviam convergido,
zero) foram usadas como valores iniciais para o modelo completo.

Apos o ajuste desse modelo completo, testaram-se através da razao de verossimi-
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lhancgas, hipéteses do tipo

para

Hozﬁsr:()

verificar quais parametros eram significantes; iniciamos o processo com as interagoes

e, em seguida, consideramos os efeitos principais.

Para comparar os grupos de estudo com relacao as duas avaliagoes e as seqiiéncias

treinada e controle, inicialmente foi ajustado o modelo saturado com parametrizacao de

casela de referéncia, em que os vetores de parametros sao

Bs

= (5507 6817 5527 6sMa ﬁsFa /8807
Bs(1xF)s Bs(1s0)s Bs(150) Bs(24F) s Bs(24M) Bs(24¢) Bs(Fert), Bs(psc), Bs(msc))s 5 = 1,2.
Neste contexto,

B0 € o logaritmo da razao entre os valores esperados da probabilidade de acerto e
de erro de um individuo do grupo controle, usando a mao preferencial, na avaliacao

inicial, executado a seqiiéncia treinada;

(11 € a diferenca entre os logaritmos das razoes entre os valores esperados da proba-

bilidade de acerto e de erro de individuos em estagio inicial da doenga e controles;

(12 ¢é a diferenca entre os logaritmos das razoes entre os valores esperados da proba-

bilidade de acerto e de erro de individuos em estagio avancado da doenca e controles;

G € a diferenca entre os logaritmos das razoes entre os valores esperados da proba-
bilidade de acerto e de erro de individuos usando a mao nao preferencial e a prefe-

rencial;

(1 r € a diferenca entre os logaritmos das razoes entre os valores esperados da proba-

bilidade de acerto e de erro na avaliacao final e inicial;

G1c € a diferenca entre os logaritmos das razoes entre os valores esperados da proba-

bilidade de acerto e de erro da seqiiéncia controle e da treinada.

(a0 € o logaritmo do valor esperado do parametro relacionado a dispersao de um in-
dividuo do grupo controle, usando a mao preferencial, na avaliagao inicial, executado

a sequéncia treinada;
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(21 € a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados dos parametros relaciona-

dos a dispersao de individuos em estagio inicial da doenca e controles;

e (355 ¢ a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados dos parametros relaciona-

dos a dispersao de individuos em estagio avancado da doenca e controles;

e [39)s é a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados dos parametros rela-

cionados a dispersao de individuos usando a mao nao preferencial e a preferencial,

e (or € a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados dos parametros rela-

cionados a dispersao na avaliacao final e inicial;

e [J5c € a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados dos parametros rela-

cionados a dispersao da seqiiéncia controle e da treinada.

Com o modelo ajustado, inicialmente verificou-se quais interacoes eram significantes

através da hipdtese

Hy o Biawry, Biseanys Brasc), Biaer), Bizenn)s Bi2sc), Bireary, Biv«c),
Baixc), Ba(axrys Ba2+0)» Bacasnr), Borwcys Biwcy = 0

obtendo-se p=0,543, sendo entao eliminados tais parametros e ajustado um modelo re-
duzido. A partir desse modelo, verificou-se quais efeitos principais eram significantes

através da hipotese

Hy: B, b, Bics
Banrs Boc, Por = 0

obtendo-se p=0,210, sendo também retirados esses parametros do modelo e entao ajustado
o modelo final apresentado na Tabela 3.1, j4 que outras hipéteses de que algum [, fosse
igual a zero foram rejeitadas, todas com p<0,150.

A partir dessas estimativas pode-se calcular os valores esperados (ftjkmn) para as
probabilidades de acerto (7;jxmns) dos diferentes grupos de estudo (Tabela 3.2) e para os
parametros 6, relacionados a variabilidade da probabilidade de acerto (Tabela 3.3).

Considerando os resultados apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.2 para o valor esperado

da probabilidade de acerto, pode-se concluir que:

21



Tabela 3.1: Estimativas dos parametros sob o modelo Beta-Binomial final

Parametro Relacionado ao Estimativa FErro Padrao
B vetor de valores esperados da probabilidade de acerto
510 grupo controle, mao preferencial, 1,86 0,15

avaliagao inicial e seqiiéncia treinada

B12 efeito da doenga em estagio avancado -1,35 0,25
B1F efeito da avaliacao final 1,38 0,30
Bi(F«c) interagao: avaliacao final e seqiiéncia controle -1,79 0,30
Bs vetor de valores esperados do parametro de dispersao

B20 grupo controle, mao preferencial, -1,07 0,27

avaliagao inicial e seqiiéncia treinada

o1 efeito da doenca em estédgio inicial -2,98 1,05
Ba2 efeito da doenca em estagio avancado 1,31 0,37
Bo(15F) interacgao: estagio inicial e avaliacao final 1,66 0,82
Ba(1«a) interagao: estagio inicial e mao nao preferencial 2,78 0,91
Bo( M) interacao: avaliacao final e mao nao preferencial -1,49 0,44

e nao ha diferenga entre as probabilidades com a mao preferencial e com a mao nao

preferencial (81y = 0);

e individuos do grupo controle e de estagio inicial da doenca tém igual probabilidade

de acerto (11 = 0);

e individuos no estagio avangado da doenga tém menor probabilidade de acerto do

que os controles (312 < 0);

e nao ha diferenca entre as probabilidades de acerto referentes as duas seqiiéncias

antes do treinamento (8¢ = 0);

e ha efeito do treinamento: a probabilidade de acertar a seqiiéncia treinada na avaliagao

final aumenta relativamente & avaliagao inicial (51 > 0);

e a probabilidade de acerto da seqiiéncia controle na avaliacao final é menor do que

na inicial (Bip + Birec) < 0).

22



Tabela 3.2: Estimativas dos valores esperados das probabilidades de acertos para os grupos

de estudo nas diferentes situacoes de realizacao das seqiiéncias

Estagio  Avaliagao Mao Seqiiéncia Parametros Valor Erro
da doenca esperado padrao
controle inicial preferencial  treinada B9 0,87 0,02
controle inicial preferencial  controle  [ig 0,87 0,02
controle inicial nao treinada 1o 0,87 0,02
controle inicial nao controle  fig 0,87 0,02
controle final preferencial  treinada B9 + GiF 0,96 0,02
controle final preferencial ~ controle  B19 + Bir + Bi(rec) 0,81 0,12
controle final nao treinada  Bi9 + Gir 0,96 0,02
controle final nao controle B9+ Gir + ﬁl( F+C) 0,81 0,12

inicial inicial preferencial  treinada  (yo 0,87 0,02
inicial inicial preferencial  controle  [ig 0,87 0,02
inicial inicial nao treinada  Bip 0,87 0,02
inicial inicial nao controle g 0,87 0,02
inicial final preferencial  treinada  [i19 + Sir 0,96 0,02
inicial final preferencial ~ controle (19 + Bir + Bi(rec) 0,81 0,12
inicial final nao treinada (19 + Gir 0,96 0,02
inicial final nao controle  B19 + B1F + Bi(F«0) 0,81 0,12
avancado inicial preferencial  treinada (19 + B2 0,62 0,09
avancado inicial preferencial ~ controle (19 + B2 0,62 0,09
avancado inicial nao treinada  B19 + Bio 0,62 0,09
avancado inicial nao controle (19 + B2 0,62 0,09
avancado final preferencial  treinada B9 + B2 + Sir 0,88 0,08
avancado final preferencial  controle (19 + B12 + Bir + Bi(rx0) 0,52 0,24
avancado final nao treinada B9 + B2 + GiF 0,88 0,08
avancado final nao controle  Bi9 + B12 + Bir + Bi(rx0) 0,52 0,24
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Tabela 3.3: Estimativas dos parametros relacionados a dispersao 6, para os grupos de

estudo nas diferentes situacoes de realizacao das seqiiéncias

Estagio  Avaliagao Mao Seqiliéncia  Parametros Valor Erro
da doenca esperado padrao
controle inicial preferencial  treinada (g 0,34 0,09
controle inicial preferencial  controle (39 0,34 0,09
controle inicial nao treinada 99 0,34 0,09
controle inicial nao controle By 0,34 0,09
controle final preferencial  treinada (39 0,34 0,09
controle final preferencial ~ controle [ 0,34 0,09
controle final nao treinada G20 + Ba(renr) 0,08 0,06
controle final nao controle  B20 + Bo(penr) 0,08 0,06

inicial inicial preferencial  treinada  [sg + F21 0,02 0,03
inicial inicial preferencial  controle (o9 + [ 0,02 0,03
inicial inicial nao treinada  B20 + B21 + Ba(14n1) 0,28 1,28
inicial inicial nao controle  [S20 + B21 + Ba(1m) 0,28 1,28
inicial final preferencial  treinada (20 + f21 + Bo(14r) 0,09 0,38
inicial final preferencial ~ controle (20 + f21 + Ba(14F) 0,09 0,38
inicial final nao treinada (G20 + B21 + Bo(14F) 0,33 5,45
+B2(1x01) T Ba(renr)
inicial final nao controle  B20 + Ba21 + Ba(14F) 0,33 5,45
+B2x1500) + Bo(Fem)
avancado inicial preferencial  treinada (99 + B2 1,27 0,83
avancado inicial preferencial  controle (o9 + P20 1,27 0,83
avancado inicial nao treinada  (Bog + (oo 1,27 0,83
avangado inicial nao controle By + P22 1,27 0,83
avancado final preferencial  treinada (a9 + F22 1,27 0,83
avancado final preferencial  controle (B9 + P20 1,27 0,83
avancado final nao treinada  B20 + P22 + Ba(renr) 0,29 0,37
avancado final nao controle (B9 + P2 + ﬂz( FxM) 0,29 0,37
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Considerando os resultados apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.3 para os parametros

8;kmn relacionados a dispersao, pode-se concluir que:

e fixando as outras varidaveis, nao ha diferenca entre as variabilidades da seqiiéncia

treinada e controle (Boc = 0);

e para individuos do grupo controle, as variabilidades sao iguais (fac, Banr, F2r=0),
exceto na avaliacao final usando a mao nao preferencial, em que a variabilidade é

menor que as demais (Fo(peary < 0);

e para individuos no estagio inicial da doenca, a variabilidade é menor em relagao
aquela de individuos do grupo controle (; < 0), porém variando para cada com-

binacao de avaliacao e uso de mao preferencial (Boqsr), Bo1inr), Fo(renr) 7# 0);

e para individuos no estagio avancado da doenca, a variabilidade é maior em relagao
aquela de individuos do grupo controle (35, > 0), porém variando para a avaliagido

final usando a mao nao preferencial (By(penr) # 0).

3.2 Modelagem do total de tentativas

Para avaliar o efeito dos fatores de interesse no total de tentativas, inicialmente
foi ajustado um modelo com todos os efeitos principais e interagoes de primeira ordem.
Apoés o ajuste desse modelo, testaram-se através da razao de verossimilhancas, hipoteses
do tipo

Hy : ﬁsr =0

para verificar quais parametros eram significantes. Inicialmente testaram-se as interagoes
e, em seguida, os efeitos principais.
Assim, inicialmente foi ajustado o modelo com parametrizacao de casela de re-

feréncia, em que os vetores de parametros sao:

/85 = (550aﬁ517682755Maﬁs(l*M)uﬁs@*M))a s=1,...,5. (31)

Neste contexto
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(1o € o logaritmo do valor esperado do total de tentativas de um individuo do grupo
controle, usando a mao preferencial, realizando a seqiiéncia treinada na avaliagao

inicial;

e 311 ¢é a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados do total de tentativas
de individuos em estagio inicial da doenca e os controles, realizando a seqiiéncia

treinada na avaliacao inicial;

e 315 € a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados do total de tentativas
de individuos em estagio avangado da doenca e os controles, realizando a seqiiéncia

treinada na avaliacao inicial;

e 1y € a diferenca entre os logaritmos dos valores esperados do total de tentativas
de individuos usando a mao nao preferencial e a preferencial, realizando a seqiiéncia

treinada na avaliacao inicial.

De maneira andloga, pode-se interpretar os elementos dos vetores 3, 85, 3, (relacionados,
respectivamente, aos valores esperados dos totais de tentativas na avaliacao inicial reali-
zando a seqiiéncia controle e na avalia¢ao final realizando as seqiiéncias treinada e controle)
e B; (relacionados aos valores esperados para as covariancias entre as contagens).

Com o modelo ajustado, inicialmente verificaram-se quais interagoes eram signifi-

cantes através de um teste da hipdtese
Hy @ Bismry, Boierr), Basnn)s
Barnt)s Bazenrys Bs(1enry, Bs(asnry = 0

obtendo-se p=0,719; os parametros correspondentes foram eliminados e um modelo re-
duzido foi ajustado. A partir desse modelo, verificou-se quais efeitos principais eram

significantes através de um teste da hipotese

Ho : B, Banr, B3, Bane, Bsar = 0

obtendo-se p=0,763; também neste caso foram eliminados tais parametros do modelo e
ajustado um novo modelo reduzido, obtendo-se entao, as estimativas apresentadas na

Tabela 3.4.
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Tabela 3.4: Estimativas dos parametros dos vetores 3, (s = 1, ...,5), do modelo Poisson
Tetravariado (3.1)

Parametro Relacionado ao Estimativa FErro Padrao

B vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliagao inicial e seqiiéncia treinada

B10 grupo controle, mao preferencial 2,93 0,05
0B11 efeito da doenga em estédgio inicial -0,33 0,09
B12 efeito da doenca em estagio avancado -0,87 0,13
Br(2«1r) interagao: estagio avangado e mao nao preferencial 0,67 0,17
B9 vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliagao inicial e seqiiéncia controle

G20 grupo controle, mao preferencial 2,99 0,05
B21 efeito da doenca em estagio inicial -0,26 0,09
B29 efeito da doenca em estagio avancado -1,03 0,14
Ba(a«nr) interacao: estagio avancado e mao nao preferencial 0,56 0,19
B3 vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliagao final e seqiiéncia treinada

B30 grupo controle, mao preferencial 3,52 0,04
0O31 efeito da doenca em estagio inicial -0,47 0,07
B39 efeito da doenca em estagio avancado -0,83 0,10
B3(2«11) interacao: estagio avancado e mao nao preferencial 0,47 0,13
B4 vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliagao final e seqiiéncia controle

Ba0 grupo controle, mao preferencial 3,31 0,04
041 efeito da doenca em estédgio inicial -0,39 0,08
Ba2 efeito da doenca em estagio avancado -0,82 0,09
Bs vetor de valores esperados da covariancia

050 grupo controle, mao preferencial 2,28 0,14
Bs1 efeito da doenca em estagio inicial -1,07 0,48
O52 efeito da doenga em estagio avangado -1,36 0,38
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Apos retirar do modelo os parametros nulos, testamos a igualdade dos parametros
nas diferentes situagoes de contagem (avaliagao inicial e final, seqiiéncia treinada e con-
trole), visando avaliar se o treinamento fez efeito e como esse efeito ocorre para os dife-

rentes estagios da doenca nas diferentes avaliagoes. Com esse objetivo, foi verificado se:
e na avaliacao inicial, nao ha diferenca entre os valores esperados dos totais de tenta-

tivas das seqiiéncias treinada e controle;

e na avaliacao final, o efeito do estagio da doenca é o mesmo para as seqiiéncias

treinada e controle;

e as covariancias entre as contagens dos doentes em estagio inicial sao iguais as co-

variancias entre as contagens dos doentes em estagio avancgado.

Mais especificamente as hipoteses descritas acima correspondem a

Hy : ﬁ1 = ﬁ27
Bs1 = Bar, B2 = Baa,
Bs1 = B2

sob o modelo (3.1).

A validade das hipdteses acima equivale a ajustar um modelo em que

Ajkrs = Ajric = exp(Zg;;406)
Ajkrs = exp(Z7,,87 + 24;1.8s)

Ajkre = exp(Zg;;189 + 28;i1.8s)

Ajie = exp(2,4;6810) (3.2)
com:
Bs = (Bs0s Bo1: Bozs Bozenr))’
B = (B0, Brzem))’
Bs = (Bs1, Bs2)'
By = (Boo)

ﬂm = (510,0, 510,D)/
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que corresponde a considerar

B = B1 =B,

B7 = (B30, Ba2enr))’

Bs = (831, Bs2)" = (Bu, Baz)’
By = (Bao)

Bio = (B0, B51)" = (Bs0, Bs2)'

A partir do teste dessa hipétese, obteve-se p=0,500, o que leva a nao rejeitar Hy. O
modelo (3.2) foi adotado como modelo final. Na Tabela 3.5 encontram-se as estimativas
dos parametros para o modelo (3.2).

Os parametros do modelo (3.2) foram estimados de maneira semelhante ao modelo
inicial baseado na distribui¢do Poisson Tetravariada (3.1), através do processo iterativo
de Newton-Raphson. Os detalhes das primeiras e segundas derivadas encontram-se no
Apéndice B, o cédigo implementado no pacote S-Plus, no enderego http://www.ime.usp.br/
~mayra e os detalhes de como usa-lo, no Apéndice C.

A partir das estimativas da Tabela 3.5 podem-se calcular os valores esperados para
os totais de tentativas \jim, (Tabela 3.6) e para as covariancias Aj; (Tabela 3.7). Com
base nesses valores apresentados na Tabela 3.6 e os resultados da Tabela 3.5, pode-se

concluir que:

e na avaliacao inicial, nao ha diferenca entre o valor esperado das contagens das

seqiiéncias treinada e controle (B4 = 8, = 35);

e na avaliacao final, o efeito do estagio da doenca é o mesmo para as seqiiéncias

treinada e controle (Og1 = O51 = fu1; Os2 = [32 = Pa2);

e ha efeito de treinamento, ja que o nimero esperado de tentativas na avaliacao inicial
é menor que na final; e na avaliacao final, o nimero esperado de tentativas da

seqiiéncia treinada é maior que o da seqiiéncia controle (Gg0 < Boo < [r0);

e tanto na avaliacao inicial como na final, o total de tentativas esperado dos individuos
doentes ¢ menor do que dos controles; e os individuos em estagio avancado da doenca

tentam ainda menos do que os em estégio inicial (fs2 < Fs1 < 0; Fs2 < fs1 < 0);
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Tabela 3.5: Estimativas dos parametros dos vetores 3, (s = 1, ...,5), do modelo Poisson
Tetravariado final (3.2)

Parametro Relacionado ao Estimativa Erro Padrao

Be vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliagao inicial

Beo grupo controle, mao preferencial 2,96 0,04
Be1 efeito da doenca em estagio inicial -0,30 0,07
B62 efeito da doenga em estagio avancado -0,94 0,11
Be(2+M) interacao: estagio avancado e mao nao preferencial 0,62 0,14
B~ vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliacao final e seqiliéncia treinada

B70 grupo controle, mao preferencial 3,51 0,04
Br(2¢M) interagao: estdgio avancado e mao nao preferencial 0,47 0,12
Bs vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliacao final

Bs1 efeito da doenca em estédgio inicial -0,44 0,06
Os2 efeito da doenga em estagio avancado -0,82 0,07
By vetor de valores esperados do total de tentativas na

avaliagao final e seqiiéncia controle

B90 grupo controle, mao preferencial 3,33 0,04
Bio vetor de valores esperados da covariancia

B10,0 grupo controle, mao preferencial 2,27 0,15
B10,D efeito da doenca nos dois estagios -1,31 0,32

e na avaliacao inicial e para a seqiiéncia treinada na avaliacao final, o total de ten-
tativas esperado de individuos em estagio avancado da doenca é maior quando eles

estao usando a mao nao preferencial (56(2* ) > 05 Brzenn) > 0).

Uma das suposi¢oes do modelo proposto (2.3) é que as 6 covariancias entre con-
tagens nos diferentes instantes de avaliagao (inicial e final) e das diferentes seqiiéncias
(treinada e controle) sejam iguais. Através do vetor 3, foi permitido que os valores
dessas covariancias para cada grupo de estudo fossem diferentes. Assim, considerando os

resultados do modelo Poisson Tetravariado final apresentado na Tabela 3.5 e os valores

30



Tabela 3.6: Estimativas dos valores esperados do total de tentativas dos grupos de estudo

nas diferentes situacoes de realizacao das seqiiéncias

Estagio  Avaliacao Mao Seqiiéncia Parametros Valor FErro
da doenca esperado padrao
controle inicial preferencial  treinada (g 19,3 0,8
controle inicial preferencial ~ controle (g 19,3 0,8
controle inicial nao treinada g 19,3 0,8
controle inicial nao controle g 19,3 0,8
controle final preferencial  treinada (7 33,4 1,3
controle final preferencial ~ controle  Sgg 27,9 1,1
controle final nao treinada (79 33,4 1,3
controle final nao controle By 27,9 1,1
inicial inicial preferencial  treinada  Bgo + Ge1 14,3 1,6
inicial inicial preferencial ~ controle  Bgo + Ge1 14,3 1,6
inicial inicial nao treinada  Bgo + Fe1 14,3 1,6
inicial inicial nao controle  Bgo + Fe1 14,3 1,6
inicial final preferencial  treinada (79 + Os1 21,5 2,2
inicial final preferencial ~ controle (g9 + 31 18,0 1,8
inicial final nao treinada (79 + Os1 21,5 2,2
inicial final nao controle  fBgg + Bs1 18,0 1,8
avancado inicial preferencial  treinada  Bgo + G2 7,9 1,1
avancado inicial preferencial ~ controle  Bgo + G2 7,5 1,1
avancgado inicial nao treinada  Beo + Be2 + Bo2+01) 14,0 4,1
avancado inicial nao controle  Bgo + Be2 + 56(2* M) 14,0 4,1
avancado final preferencial  treinada  [B79 + B2 14,7 1,6
avancado final preferencial ~ controle (g9 + (g2 12,3 1.4
avancado final nao treinada  B70 + Bs2 + Br2«nr) 23,6 5,5
avancgado final nao controle  (Bgg + Ps2 12,3 14
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Tabela 3.7: Estimativas dos valores esperados das covariancias entre as contagens de totais

de tentativas das duas seqiiéncias nas duas avaliagoes, para os 6 grupos de estudo

Estagio Mao Parametros Valor Erro
da doenca esperado padrao
controle  preferencial 10,0 9,7 1,5
controle nao B10,0 9,7 1,5
inicial preferencial 3100 + Bi0,p 2,6 1,3
inicial nao B10,0 + B0, 2,6 1,3
avancado  preferencial (1090 + Bi0,p 2,6 1,3
avancado nao B10,0 + Bio,p 2,6 1,3

esperados para as covariancias (Tabela 3.7), pode-se concluir que:

e a covariancia esperada entre contagens de totais de tentativas das duas seqiiéncias

nas duas avaliacoes é a mesma para individuos usando ou nao a mao preferencial

(Bsmr = 0);

e a covariancia esperada entre contagens de totais de tentativas das duas seqiiéncias
nas duas avaliagoes de individuos nos dois estagios da doenga é a mesma (819 p =
Bs1 = Ps2); e essa covariancia é menor do que aquela para individuos do grupo

controle (819p < 0).

3.3 Resultados finais e sugestoes

A partir das estimativas obtidas nas se¢oes 3.1 e 3.2, foi construida a Tabela 3.8 com
os valores esperados para as contagens de acertos e totais. Pode-se notar que houve efeito
de treinamento, aumentando tanto o nimero de acertos quanto o total de tentativas.
O tnico caso em que houve diminuicdo do nimero de acertos e de total de tentativas
foi para os doentes em estagio avancado realizando a seqiiéncia controle com a mao nao
preferencial. Nota-se também que, o total de tentativas com a seqiiéncia treinada na
avaliacao final é maior que o obtido com a seqiiéncia controle.

Para todas as situagoes, observa-se que o total de tentativas é maior para os in-

dividuos do grupo controle; entre os doentes, aqueles em estagio inicial realizam mais
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Tabela 3.8: Estimativas dos valores esperados do ntimero de acertos e total de tentativas

dos grupos de estudo nas diferentes situacoes de realizacao das seqiiéncias

Estédgio  Avaliagao Mao Seqiiéncia  Acertos (EP) Totais (EP)
controle inicial preferencial  treinada 16,4 (1,1) 19,3 (0,8)
controle inicial preferencial ~ controle 16,4 (1,1) 19,3 (0,8)
controle inicial nao treinada 16,4 (1,1) 19,3 (0,8)
controle inicial nao controle 16,4 (1,1) 19,3 (0,8)
controle final preferencial  treinada 32,1 (1,9) 33,4 (1,3)
controle final preferencial ~ controle 22,6 (4,2) 27,9 (1,1)
controle final nao treinada 32,1 (1,9) 33,4 (1,3)
controle final nao controle 22,6 (4,2) 27,9 (1,1)
inicial inicial preferencial  treinada 12,2 (1,6) 14,3 (1,6)
inicial inicial preferencial ~ controle 12,2 (1,6) 14,3 (1,6)
inicial inicial nao treinada 12,2 (1,6) 14,3 (1,6)
inicial inicial nao controle 12,2 (1,6) 14,3 (1,6)
inicial final preferencial  treinada 20,6 (2,5) 21,5 (2,2)
inicial final preferencial ~ controle 14,6 (3,6) 18,0 (1,8)
inicial final nao treinada 20,6 (2,5) 21,5 (2,2)
inicial final nao controle 14,6 (3,6) 18,0 (1,8)
avangado inicial preferencial  treinada 4,7 (1,4) 7,5 (1,1)
avangado inicial preferencial ~ controle 4,7 (1,4) 7,5 (1,1)
avancado  inicial nao treinada 8,7 (3,8) 14,0 (4,1)
avancado  inicial nao controle 8,7 (3,8) 14,0 (4,1)
avancgado final preferencial  treinada 12,9 (2,4) 14,7 (1,6)
avangado final preferencial ~ controle 6,6 (3,5) 12,3 (1,4)
avancado final nao treinada 20,8 (6,5) 23,6 (5,5)
avangado final nao controle 6,6 (3,5) 12,3 (1,4)

33



tentativas que os em estagio avancado, com excecao da seqiiéncia treinada na avaliagao
final, usando a mao nao preferencial.

A distribuicao Poisson Multivariada apresentada, por exemplo, em Kawamura
(1979) permite que as covariancias entre duas contagens de totais de tentativas sejam
todas diferentes entre si, ao contrdario do modelo (2.3), que assume covariancias iguais
entre as 4 contagens. Os dados sugerem que nao hé problemas em fazer tal suposicao,
ja que, em um mesmo grupo de estudo, as covariancias amostrais sao muito proximas
(a maior é em torno de 4 vezes a menor). A exce¢do ocorre para as covariancias entre
as contagens dos doentes em estagio avancado, usando a mao preferencial, caso em que
a maior covariancia é 12 vezes a menor. Em futuros trabalhos, poderiam ser adotados
modelos que permitissem que as covariancias fossem diferentes, porém acarretando em
um grande aumento no nimero de parametros.

Uma outra possibilidade seria propor um modelo como o sugerido em Zhu et al.
(2003), no qual é incorporado um parametro para tentar relacionar os valores esperados
da probabilidade de acerto e do total de tentativas.

Além disso, para considerar a sobredispersao sugerida pelos dados (Tabela 1.1),
poderia ser proposto um modelo de efeitos aleatorios também para a contagem de to-
tais. Poderiam também ser usadas técnicas Bayesianas, ou ainda outros algoritmos de

maximizagao, como o EM (expectation mazimization) utilizado em Zhu et al. (2003).
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Apeéendice A

Correlacoes amostrais

Tabela A.1: Correlagoes entre as contagens para individuos do grupo controle usando a

mao preferencial

Inicial Final
Treinada Controle Treinada Controle

Acerto Total Acerto Total Acerto Total Acerto Total

Inicial Treinada Acertos 1
Totais 0,99 1
Controle Acertos 0,85 0,84 1
Totais 0,78 0,80 0,96 1
Final Treinada Acertos 0,76 0,76 0,61 0,61 1
Totais 0,74 0,74 0,61 0,63 0,99 1
Controle Acertos 0,53 0,49 0,59 0,63 0,60 0,61 1
Totais 0,81 0,82 0,70 0,69 0,93 0,92 0,50 1
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Tabela A.2: Correlagbes entre as contagens para individuos do grupo controle usando a

mao nao preferencial

Inicial Final
Treinada Controle Treinada Controle

Acerto Total Acerto Total Acerto Total Acerto Total

Inicial Treinada Acertos 1
Totais 0,73 1
Controle Acertos 0,76 0,53 1
Totais 0,57 0,86 0,71 1
Final Treinada Acertos 0,73 0,29 0,88 0,38 1
Totais 0,67 0,28 0,85 0,37 0,97 1
Controle Acertos 0,63 0,43 0,64 0,42 0,71 0,66 1
Totais 0,83 0,54 0,82 0,51 0,82 0,76 0,89 1

Tabela A.3: Correlagoes entre as contagens dos doentes em estégio inicial usando a mao

preferencial
Inicial Final
Treinada Controle Treinada Controle
Acerto Total Acerto Total Acerto Total Acerto Total
Inicial Treinada Acertos 1

Totais 0,95 1
Controle Acertos 0,00 0,09 1
Totais 0,01 0,13 0,97 1
Final Treinada Acertos 0,49 0,57 -0,26 -0,26 1
Totais 0,44 0,48 -0,43 -0,52 0,84 1
Controle Acertos 0,46 0,33 0,58 0,51 0,09 -0,14 1
Totais 0,47 0,34 0,46 0,30 0,27 0,23 0,88 1
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Tabela A.4: Correlagoes entre as contagens dos doentes em estagio inicial usando a mao

nao preferencial

Inicial Final
Treinada Controle Treinada Controle

Acerto Total Acerto Total Acerto Total Acerto Total

Inicial Treinada Acertos 1
Totais 0,67 1
Controle Acertos 0,79 0,37 1
Totais 0,69 0,59 0,85 1
Final Treinada Acertos 0,71 0,30 0,73 0,62 1
Totais 0,70 0,29 0,69 0,61 0,99 1
Controle Acertos 0,59 0,26 0,61 0,57 0,83 0,85 1
Totais 0,54 0,28 0,48 0,57 0,79 0,84 0,94 1

Tabela A.5: Correlagoes entre as contagens dos doentes em estagio avancado usando a

mao preferencial

Inicial Final
Treinada Controle Treinada Controle

Acerto Total Acerto Total Acerto Total Acerto Total

Inicial Treinada Acertos 1
Totais 0,55 1
Controle Acertos 0,38 0,51 1
Totais -0,03 0,45 0,82 1
Final Treinada Acertos 0,09 0,52 0,83 0,73 1
Totais  -0,08 0,45 0,79 0,78 0,97 1
Controle Acertos -0,11 0,38 0,68 0,55 0,89 0,89 1
Totais  -0,05 0,49 0,76 0,70 0,98 0,97 0,95 1
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Tabela A.6: Correlagoes entre as contagens dos doentes em estagio avangado usando a

mao nao preferencial

Inicial Final
Treinada Controle Treinada Controle

Acerto Total Acerto Total Acerto Total Acerto Total

Inicial Treinada Acertos 1
Totais 0,99 1
Controle Acertos 0,95 0,89 1
Totais 0,94 0,88 0,96 1
Final Treinada Acertos 0,74 0,78 0,68 0,51 1
Totais 0,59 0,66 0,51 0,31 0,98 1
Controle Acertos 0,05 -0,08 0,33 0,12 0,22 0,16 1
Totais  -0,62 -0,58 -0,56 -0,78 0,05 0,22 0,37 1
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Apeéendice B

Expressoes das derivadas do modelo

Beta-Binomial /Poisson

B.1 Modelo Beta-Binomial (2.9)

B.1.1 Primeiras derivadas

2 m; F

Z a E E E E azgkmnﬂ]kmn Mjkmn)zlijkmnm
517"1

jOzlmInS
2 m; F

ZZ Z Z Z : :bljkmn jkmn<2ijkmnry
8527"

7=0 i=1 m=In=S

B.1.2 Segundas derivadas

2 mj F

(Z) aﬁlrl aﬂlrl Z Z Z Z Czyk:mn,u]kmn /Ifjkmn)zlijkmnrl le‘jkmm"’1

7=0 i=1 m=In=S
2 mj F

(”) § E E E dz]kmn jkmnZ2ijkmnry ZQz]kmnr
6627‘2 6627"2 2

7=0 i=1 m=In=S
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(Z”) a P E E E E ezjkmnﬂ']k:mn ,ujkmn)ejkmnzlijk‘mn’rlZQijkmnrz
ﬁlrl ﬂ?rz

7=0 i=1 m=In=S

/ Py p—
Ts, To=1,...,Rs; s=1,2.

B.2 Modelo Poisson Tetravariado completo (3.1)

B.2.1 Primeiras derivadas

(2) aﬁln Z Z QijkAjkIS A ijkr

=0 =1

(ZZ) 8ﬂ2r2 Z Z b’ljk‘)\jk‘fczzljk’rg

7=0 i=1
oL B
(1) ZE E Cijk NjkFS Z3ijkrs
OBsrs j 0 i=1
(ZU) Z Z dekI)\ijCZ4Z]k7‘4
aﬁ4r4 =0 i=1
oL B
(U) ) = E E €¢jk>\jk25ijkr5
Psrs j=0 i=1

re,=1,....Rs; s=1,....5.

B.2.2 Segundas derivadas

(Z) 851 aﬁl Z Z fljk)\jkISZIijlelljkrl
1 i

j=0 i=1
N 0?L
() e = 2o O Skt Ao i
71 72

=0 i=1
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O*L

a617‘1 aﬂ?)'rg

0?L

aﬁlrl aﬁ4r4

0L

aﬁlrl aﬁ5r5

O?L

8ﬁ27"2 a/827“’2

0?L

6621"2 aﬁ?)rg

O*L

8627“2 aﬁ47‘4

O?L

8ﬁ27"2 a/857"5

O*L

a631”3 aﬁ?ﬂ‘é

O*L

aﬁ37‘3 a547‘4

O?L

6ﬁ37’3 8557’5

0*L

854121 a547’4’1

O*L

6647‘4 aﬁ5r5

0?L

6/657”5 8557‘/5

2 my
E E ik AGRISNjRFS Z1ijkr 230
e jkFSR1ijkr 23ijkrs
2 my
kRIS AjEFC 214 ij
e JkEFCR1ijkr Rdijkrys
2 my
E E JkAjRISAjkZ1ij ij
farn Jk21ijkry “5ijkrs
2 my
= E E PijkAj i
GkIC 22ijkre 22ij
gt Jkra~2ijkr),
2 my
= E E QijkAjkIC A
s JkEFS22ijkro R3ijkrs
2 my
E E ijk JkICA]kFCz%jkszjkm

j=0 i=1

2 my
- S . . .
g E ik A RIC N jk 224 jkro Z5ijkrs

j=0 i=1

2 my
E E JkNjkFSZ3ijkrs 23ij
perta jkrs<3ijkr

2 my

E E ijk ijS)\]kFCZ?;ijkrgZzLijkm

j=0 i=1

2 mj
JkN\jKFS 2345 i j
e k23ijkrs 5ijkrs

2 my

E E zgkAijCZ4ijkr4Z4ijkrﬁl

j=0 i=1

2 my

E E zgk)\ijC/\ijMjkmZ5ijlcr5

j=0 i=1

2 my
E E YijkAjkZ5ijhrs Z5ijkr,

7=0 i=1
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B.3 Modelo Poisson Tetravariado final (3.2)

B.3.1 Primeiras derivadas

(Z> aﬁ(jrﬁ Z Z aljk)\jklszﬁzjkrg

=0 =1
com aijk = P1000+P0100—2

(“) 86777 Z Z bl]k)\]kFSZ7l]kT7

7=0 i=1
com by = Poo1o — 1
0L <
(131) 90 = Z Z[bz‘jk)\jk:FS + Cijk N jkFC] Z8ijkrs
8 j=0 i=1

com Cip = P0001 —1

(“}) 869 Z Z C’L]k‘)\]k‘FCZQZ]kJTg
T9

jOll

(U) 3ﬁ10r10 Z Z dz]kA]kzlo ijkrio

7=0 =1
com dijk =3+ Pt — Piooo — Poroo — Pooio — Pooor

rs=1,...,Rs; s=6,...,10; que em notacao matricial podem ser expressas como:

oL oL oL

% = ZyLA, % = Z.LpsB, % = Zy|LrsB + LrcCl,
6 7 8
oL oL
Z’L Ce — =2 LD
98, e 9B,

CcoI1:

A = (@10ks s Qijhy s a12.2) s B = (D1oky v Dijiey vy D12.21)s

C = (C10ks s Cijky s C12.2k) y D = (dioky vy dijy -y d12.9%)’

Z; = (2108 ...,z’sijk, s Zg 190%), S = 06,...,10,

L; = diag(\jr1s) = diag(Ajkic), Lrs = diag(Mjkrs), Lrc = diag(Ajkrc)
e L = diag(\).
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B.3.2 Segundas derivadas

2 my

0*L
9695 E g i + ik jr1s| kIS 21ijhr Z1ijhr,
ﬁGTG 567‘6 j:O i=1

2 2
com e = Paooo + Po2o00 + 2P1100 — 2P1000Fo100 — Progo — Loroo

2 m
0*L 2
W = E E fijk)\jkls)\ijszﬁijkre ZTigkry
567'6 577‘7 ]:0 i=1

com fijk = Pio10 + Por1o — Prooo o010 — Poro0Loo1o

2 my
0*L d
595 § E [fijeAjkFs + GijkAjkFCIA\jkIS Z6ijkre Z8ijkrs
561"6 581”8 N i
7=0 =1
com gk = Pioo1 + Poror — ProooFooor — PorooLooot
2 my
0*L d
B 05 E E Gijk NjRISNjkFC Z6ijkrg 29ijkre
567”6 597”9 ) i
7=0 i=1
2 my

0*L
W = E E hijk)\jkIS)\jkzﬁijkrgZlOijkrlo
561"6 BIOMO =0 i=1

com hijk = Po111 + Pia11 — Paooo — Po2o0 — 2P1100 — Pioio — Proot

—Po110 — Poro1 + (Prooo + Poroo) (Prooo + Foroo + Pooto + Pooor — Pi111)

2L 2 W
e = E g [bijk + MijrAjkrs| \jkFS 2Tijhrs Z1ijhe,
8ﬁ77"7aﬁ77“/7 j=0 i=1

2
com mijk = Poogo — POOlO

2 my
0*’L e
EE E E [bijk + MijeAjers + NijkNjkEC] N jkFS 270k 28ijkrs
677‘7 587‘8 P
7=0 =1
com MNyjp = Poor1 — Poo1oPooor

2 my

0*’L
8— = Z Z nz’jk)\ijSAijCZﬁjkmZQijkrg
/877'78597‘9 PP
7=0 =1
9L R
e Z Z Qijk N jEFS Nk ZTijkrs Z10ijkr0
677’7 5107“10 j=0 i=1

com @i = Pri21 — Pioio — Porio — Poozo — Poott

+Poo10(Prooo + Poroo + Pooro + Pooor — Pii11)
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) 858r8358r8 =33

7=0 =1
(Njkrs(MijeAjers + bigk + SijAjerce) + Ajere(NijkAjkrs + Cijk + TijkAjkFc)]
2
com 7 = Poooz — P0001 € Sijk = Poor1 — Pooo1 Pooio
L B

(1) e 06 = E [MijeAjkrs + Cijk + Tijk A jkFC| N jkFC28ijkrs 2015k
/887‘8 /897"9 ]:0 i=1
2 my
0’L .

E [@ijkAjrrs + tijkNjkFC)\jk28ijkrs 210i k10

com t;j = Pri112 — Pioor — Poror — Poorr — Poooz

+Pooo1 (Prooo + Poioo + Pooto + Pooor — Pii11)

2 my

O*L
(xiii) 5 E E [Cijk +Uz’jk)\ijC]/\ijCZQijkrgzgijkré
/697’9 /697‘/9 ]:0 =1
2
com Uik = P0002 — PODOl
2L 2 &
(xiv) ———— = g g Lijk \jkFCAjk20ijkro 210ijkr10

8697‘986107‘10 =0 i=1

g g diji + Njr(Wije — hijk — Gijie — tijk) I \jk21065kr10 2106580,

7=0 i=1

a/6107”1() 86107‘10

com Vi = Po2go — Por11 — Piann — Pri2i — Piie

+Pi111(Prooo + Poroo + Pooro + Pooor — Pii11)

rs, r=1,...,Rs; s=6,...,10; que em notagao matricial podem ser expressas como:
0’L P 9*L ,
m == Z6[A + L[E]L[Zﬁ, m == ZﬁFL[LFSZ7,
L —Z'[L F+ LrcG|L; Z PL =Z.GL;LpcZ L =Z HL,LZ
8,86,6,8 - 6l&/FS FC 1438, @ﬁﬁ,@; - 6 I FPC49, a,@Gﬁllo - 6 1 10,
L —Z'[B*—i—L M|LpsZ oL —Z'[B*—i—L M + LpcN|LpsZ
8,87,8,7 — 7 FS FS47, 8,87,823 — 7 FS FC FS4g,
9*’L 9*L
——— = Z!NLpsLpcZy, ——+ = Z'.QLrsLZ,,
3,67[% 7 F F 9 8,87,6,10 7 F 10
82L ! * *
W :ZS[Lps(MLFs—i—B +SLF0)+LF0(NLF5+C —|—RLF0)]Z8,
88
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0L 2L

= ZyNLps + C" + RLrc|LrcZ, = Z{QLrs + TLpc|LZ

98By 985870
2 2
%Q‘L/Bé = Zé[c* —+ ULFC}LFCZ% %ﬁ;,ﬂ] = ZéTchLzlo,
L _ g D*+L(V-H-Q-T)LZ
BBy .
com:

A" = diag(ai;), B = diag(bii), C* = diag(cijx), D* = diag(d,ji),
E = diag(eir), F = diag(fijx), G = diag(gix), H = diag(hij),

M = diag(miji), N = diag(nii), Q = diag(qir), R = diag(rije),
S = diag(sijr), T = diag(tir), U = diag(uji), V = diag(viji);

Py, Zs, s=6,...,10, L;, Lpg, Lpc e L definidos como anteriormente.
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Apéndice C

Cddigos dos processos iterativos

C.1 Modelo Beta-Binomial

O codigo para o modelo implementado no pacote S-Plus encontra-se na pagina
http://www.ime.usp.br/~mayra e pode ser utilizado para qualquer estudo para o qual se
deseja ajustar um modelo Beta-Binomial para probabilidade de acerto. Para tanto, deve-
se disponibilizar um banco de dados com as contagens de acertos (chamada de "acerto”)
e totais (chamada de "total”), e com as varidveis explicativas a serem discriminadas
nas matrizes 7Z17%e 772", E necessirio também explicitar com os valores inicias dos
parametros nos vetores "betal”e "beta2”.

A saida do programa é composta pelo numero de iteragdes para atingir a con-
vergencia (h), o valor do logaritmo da verossimilhanga (L), os valores estimados dos

parametros (betal, beta2) e a matriz de covariancias desses parametros (variancia).

C.2 Modelos Poisson Tetravariado completo (3.1) e
final (3.2)

Os codigos para os dois modelos implementados no pacote S-Plus encontram-se
na pagina http://www.ime.usp.br/~mayra e podem ser utilizados para qualquer estudo
para o qual se deseje ajustar um modelo Poisson Tetravariado com as caracteristicas dos

modelos (3.1) e (3.2).
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Para utilizar o cédigo do modelo (3.1) deve-se disponibilizar um banco de dados
com as contagens de totais na avaliacdo inicial (seqiiéncias treinada e controle) e final
(seqiiéncias treinada e controle), varidveis chamadas respectivamente de ”inicseq”, ”in-
iccont”, "finseq”’e "fincont”; além das varidveis explicativas a serem discriminadas nas
matrizes 77217, 772", 773", "747e 715" E necessério também explicitar com os valores
inicias dos parametros nos vetores "betal”, "beta2”, "betad”, "betad”e "betab”.

A saida do programa é composta pelo numero de iteragoes para atingir a con-
vergéncia (k), o valor do logaritmo da verossimilhanca (LV), os valores estimados dos
parametros (betal, beta2, beta3, betad e beta5) e a matriz de covariancias desses parame-
tros (variancia).

Para o modelo (3.2), o banco de dados deve ser o mesmo. Deve-se especificar as
variaveis explicativas nas matrizes "Z6”7, "Z7", 778", 779" ?710”de acordo com (3.2),
assim como os valores iniciais dos parametros nos vetores "beta6”, "beta7”, "beta8”,

"beta9”e "betal0”. As saidas sdo analogas as do c6digo do modelo (3.1)
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Apeéndice D

Resultados das simulacoes
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Tabela D.1: Resultados das simulagoes para o modelo Beta-Binomial com amostras de
tamanhos 50, 100 e 200

n=50 n=100 n=200
Para- Valor Simu-  Esti- Vari-  Esti- Vari- Esti-  Vari-

metro original lacao mativa acdo mativa acdo mativa acao
o 2,20 1 2,06 7% 221 05% 2,08 -5%
1,79  -18% 2,21 0,5% 2,33 6%
2,41 9% 2,13 -3% 2,11 -4%
2,22 1% 2,03 -8% 2,23 1%
2,13 -3% 2,35 ™% 2,12 -4%
média 2,12 -4% 2,19  -05% 2,17 -1%

Tt = W N

Bi1 -2,60 1 2,74 5% -249 4% 2,39 -8%
2 214 -18% -2,97  14%  -256  -2%

3 257 1% 258 1%  -248 5%

4 254 2% 253 3%  -285  10%

5 2,22 -15% 264 1%  -294  13%

média  -2,44 6% -2,64 1%  -264 1%

B20 -1,20 1 -1,46 0 22%  -1,07 -11%  -1,26 5%
2 0,72 -40% -1,44  20% -121 1%

3 0,82  -32% -1,00 -17% -129 8%

4 0,81 -33% -1,06 -12% -1,14  -5%

5 1,58 0 32%  -1,50  25% -1,22 2%

média  -1,08 -10% -1,21 1%  -1,22 2%

P21 1,90 1,37 -28% 1,92 1% 2,00 5%

1,56 -18% 231  22% 2,0 11%
151 -21% 156 -18% 2,00 5%
145 -24% 165 -13% 1,77 1%
2,37 25% 255  34% 192 1%
média 1,65 -13% 200 5% 19 = 3%

Tt = W NN =
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Tabela D.2: Resultados das simulacoes para o modelo Poisson Tetravariado com amostras
de tamanhos 50, 100 e 200

n=50 n=100 n=200
Para- Valor Simu-  Esti- Vari- Esti- Vari- Esti- Vari-

metro original lacao mativa acao mativa acao mativa acao
B1o 3,22 1 3,27 2% 3,23 0,3% 321 -0,3%
2 3,22 0% 3,27 2% 3,22 0%
3 321 -0,3% 321 -0,3% 3,19 -1%
4 321  -0,3% 3,23 0,3% 3,19 -1%
5 3,18 -1% 3,19 -1% 3,20 -1%
média 3,22 0% 3,23 0,3% 321 -0,3%
P11 0,11 1 0,05 -55% 0,07 -36% 0,12 9%
2 0,16 45% 0,14 27% 0,16 45%
3 0,14 27% 0,11 0% 0,14 27%
4 0,17 55% 0,09 -18% 0,12 9%
5 0,20 82% 0,13 18% 0,13 18%
média 0,14 27% 0,11 0% 0,13 18%
B20 2,89 1 2,87 -1% 2,89 0% 2,91 1%
2 2,92 1% 2,91 1% 2,87 -1%
3 2,90 0,3% 288  -03% 2,88 -0,3%
4 288  -0,3% 2,94 2% 2,83 -2%
5 2,96 2% 2,82 -2% 288  -0,3%
média 2,91 1% 2,89 0% 2,87 -1%
B21 0,11 1 0,16  45% 0,07  -36% 0,12 9%
2 0,12 9% 0,08 -27% 0,12 9%
3 0,16 45% 0,12 9% 0,13 18%
4 0,13 18% 0,03 -73% 0,19 73%
5 0,04  -64% 0,14 27% 0,07 -36%
média 0,12 9% 0,09 -18% 0,13 18%
B30 2,71 1 2,74 1% 2,68 -1% 2,69 -0,4%
2 2,72 0,4% 2,67 -1% 2,71 0%
3 2,78 3% 2,66 -2% 2,73 1%
4 2,71 0% 2,74 1% 2,71 0%
5 2,80 3% 270  -0,1% 2,71 0%

média 2,75 1% 269 -04% 2,71 0%
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n=>50 n=100 n=200
Para-  Valor  Simu-  Esti-  Vari-  Esti- Vari- Esti-  Vari-
metro original lagao mativa acao mativa acao mativa acao
Bs1 0,24 1 024 0% 027 13% 029 21%
2 0,26 8% 0,27 13% 0,25 4%
3 0,23 -4% 0,29 21% 0,23 -4%
4 0,19 -21% 0,21  -13% 0,24 0%
5 0,09 -63% 0,19 -21% 0,22 -8%
média 0,20 -17% 0,25 4% 0,25 4%
Bao 3,00 1 2,98 -1% 3,02 1% 299  -0,3%
2 2,93 -2% 3,03 1% 299  -0,3%
3 3,04 1% 3,02 1% 3,02 1%
4 2,97 -1% 3,06 2% 2,98 -1%
5 3,03 1% 2,92 -3% 299  -0,3%
média 2,99  -0,3% 3,00 0% 299  -0,3%
B 0,22 1 0,29 32% 0,20 -9% 0,24 9%
2 0,30 36% 0,18 -18% 0,23 5%
3 0,16 -27% 0,18 -18% 0,21 -5%
4 0,29 32% 0,15 -32% 0,22 0%
5 0,19 -14% 0,34 55% 0,21 -5%
média 0,25 14% 0,21 -5% 0,22 0%
Bs0 1,79 1 1,92 7% 177 1% 043 -76%
2 1,78 -1% 0,75  -58% 1,58 -12%
3 2,01 12% 0,81  -55% 1,06 -41%
4 0,83 -54% 0,72  -60% 0,98 -45%
5 1,72 -4% 1,03 -42% 0,98 -45%
média 1,65 -8% 1,02 -43% 1,01 -44%
Bs1 0,69 1 0,01 -98% 0,31  -55% 1,28 86%
2 0,27 -61% 1,06 54% 0,33 -52%
3 0,58 -16% 0,95 38% 0,90 30%
4 1,10 59% 0,98 42% 0,80 16%
5 0,08 -88% 0,41 -41% 0,73 6%
média 0,41 -41% 0,74 ™% 0,81 17%
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