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RESUMO

E comum nas dreas médicas o interesse na progressao de doencgas, bem como no comporta-
mento que biomarcadores naturais assumem em determinado periodo de tempo. A Sindrome
da Imunodeficiéncia Humana Adquirida é um exemplo de enfermidade que necessita de ob-
servagoes ao longo do tempo. Cada individuo por sua vez, assume um comportamento parti-
cular, caracterizando seu préprio perfil. Modelos capazes de acomodar observagoes coletadas
ao longo do tempo sao caracterizados como dados longitudinais, vistas como ferramentas es-
senciais para explorar o comportamento e histérico dessa doenca. Os modelos mistos assumem
nesse contexto um papel fundamental na analise de medidas repetidas, sua grande flexibili-
dade garante com os efeitos aleatérios uma maior absorcao da heterogeneidade contida entre e
dentro de cada individuo. Sob essa perspectiva um modelo misto foi ajustado a um conjunto
de dados de pacientes coinfectados pelos virus HCV/ HIV. A anédlise de residuos apresentou
a adequabilidade satisfatéria do modelo mediante os dados coletados.
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1 INTRODUCAO

Embora a infeccdo pelo virus da Imunodeficiéncia Humana Adquirida venha tendo seu impacto
reduzido na opinido publica, na medida em que, coquetéis antirretrovirais vem se mostrado eficazes no
combate a proliferacao do virus HIV, novos virus infecciosos vem se destacando no que diz respeito ao qua-
dro clinico de pacientes com tal enfermidade. A preocupagao com a comunidade de pacientes coinfectados
por HCV/HIV, induz pesquisadores de diferentes dreas se interessarem por descrever o comportamento
de biomarcadores longitudinais. A Estatistica por sua vez, com seu carater interdisciplinar fornece fer-
ramentas capazes de descrever o comportamento médio de uma comunidade especifica. Modelos como
os de efeito aleatério sao em geral, preferidos devido a sua grande flexibilidade, capaz de caracterizar
a variabilidade de cada sujeito, bem como seu perfil médio. Esses modelos levam em consideragao as
particularidades individuais, possibilitando aos pesquisadores atuarem de forma interdisciplinar em um
vasto campo de aplicacoes, auxiliando assim a tomada de decisoes. A anilise foi feita em um conjunto de
dados referente a pacientes do Sudoeste do Parand, coinfectados por HCV/HIV, o pesquisador tinha o
interesse no perfil médio da contagem de CD4 ao longo do tempo para a amostra. A andlise de residuos
confirmaram o bom ajuste do modelo.

2 METODOLOGIA

De acordo com Rizopoulos (2012), os modelos longitudinais apresentam uma riqueza de informagoes,
que sao extraidas de individuo a individuo, onde cada sujeito apresenta seu proprio perfil médio. Dessa
forma ¢ inevitdvel admitir que existe uma variabilidade inerente dos individuos. Ao utilizar um modelo
de regressdo simples, assume-se que as varidveis preditoras ndo contém erros de medigdo. Os modelos
mistos sao usados para suprir as lacunas de um modelo linear simples, pois leva em consideragao os



erros de medicao e atribui variabilidade as estimativas dos parametros fixos e aos efeitos aleatérios. A
representagao matricial de um modelo misto pode ser dada por

Y =XB+Zb +e (1)

Para Searle et al.(2009), os efeitos aleatérios podem ser representados por b;, sendo paralela a
X3, onde X é uma matriz de incidéncia, b o vetor de efeitos aleatorios e Z pode ser um subconjunto da
matriz X. A matriz de covariancia de Y é

V = ZVar(b)Z' + Var(e). (2)

onde G = Var(b) , representa a matriz de variabilidade dos efeitos aleatérios de modo que b ~ N(0, G)
e R = Var(e) representa a variabilidade dos erros associados a resposta Y em que ¢ ~ N(0,R). As
matrizes G e R so escritas da seguinte forma

Var(bg;) cov(bg;, by;) Ce cov(bg;, bqi)
cov(bpg, byg) Var(by;) s covu(byy, bgy)
G =
cov(bgi, bmyi)  covlbyi bgy) - Var(by,;)
Var(ep;) cov(egirery) o coulenis €myi)
cov(egg, €15) Var(ey;) s cov(eqys €myq)
R =
covlegir emyi)  cov(erss emyi) o Var(em,;:)

A estimagdo dos parametros é dada pelo método da maxima verossimilhanga restrita ou residual
escrita como

N N
bre(B,7) = f% > log|vi| - % 3 (- XiB) Vit (Vi - XaB) (3)
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Para a predicao dos efeitos aleatdrios a verossimilhanga hierarquica proposta por Lee e Nelder
(1996), é utilizada, sendo dada como segue

f(y,b; B, 7) Ty (y; B) fo(b; ) 4)
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em que 7 representa o vetor de varidncias das estimativas dos efeitos aleatdrios que compoGe a matriz V.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

O conjunto de dados corresponde a 95 pacientes coinfectados por HCV/HIV, dos quais 35 sao do
grupo de coinfecgao e 61 do grupo controle.

Ao analisar o comportamento da varidvel resposta, que neste caso é a contagem de CD4 por mm
de sangue, provenientes de contagem, foi preferido utilizar um modelo normal, de modo que a varidvel
resposta foi transformada, aplicado a raiz quadrada na mesma. Os histogramas da Figura 1, representam
a densidade da contagem de CD4 a direita, sugerindo que a distribuicdo dos dados é assimétrica e a
direita a contagem do CD4 transformada.

Os gréficos de perfis (Figura 2) permitem verificar o comportamento da raiz quadrada da contagem
do CD4 em individuos do grupo controle (somente HIV) e coinfectados (HCV/HIV).

Aparentemente o grupo de coinfecgao apresenta maior variabilidade na linha de base (tempo zero) e ao
longo do tempo apresentam uma leve diferenca de inclinagdo. Um modelo de efeitos mistos foi ajustado
aos dados, assumindo que os pacientes apresentam /C D4 distintas entre si e também comportam-se
diferente ao longo do tempo. O modelo escolhido € escrito por

3

yi; = (Bo+bio) + (B1 + bir) tij + Bag; + €ij (5)
b ~ N(0,0%)
€5 N(O,O’2).
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Figura 1: (a) Distribuicdo da varidvel CD4; (a) dados reais, (b) dados transformados por raiz quadrada.
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Figura 2: Perfis de pacientes dos grupos coinfecgao e controle.

o efeito aleatério ocorre tanto no intercepto quanto na inclinagdo ( bi,b;1) , t;; representa o tempo
do i-ésimo individuo do j-ésimo grupo (controle e coinfec¢ao) e g; o i-ésimo grupo. A estimativa dos
parametros assim como seu erro podem ser vistos na Tabela 1.

Na Tabela 1 se apresenta o resumo dos efeitos das estimativas na contagem da raiz do CD4 para os
efeitos fixos, na qual é possivel observar que o intercepto (8p), o tempo (1) e o grupo (f3) a 5% de
significancia. O tempo tem efeito positivo, evidenciando uma aumento de 0,45% na taxa da varidvel

resposta (vCD4).

Tabela 1: Coeficientes de regressao estimados (efeitos fixos) e erros padrao

Variavel Estimativa EP DF t p-valor
Bo 13,6655 0,5522 828 24,7456  0,0000
51 0,0045 0,0003 828 11,7909  0,0000
Bo 1,4013 0,6558 828 2,136707 0,0329

Por meio das matrizes G é possivel verificar a variabilidade na linha de base em 8,3505, na taxa
de inclinacao em 0,0029, com p = —0.051 e para a matriz R a varidncia dos erros de medicao foi 2,7988.

8,3505  —0,0004

G = —0,0004 0,0029

Os gréficos de residuos (Figura 3 e Figura 4) evidenciam o bom ajuste do modelo.
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Figura 3: Grafico de residuos versus preditos.
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Figura 4: Grafico de residuos, valores preditos versus valores estimados.

4 CONCLUSAO

O efeito do intercepto, tempo e do grupo foram ambos significativos. Também foi possivel observar
que na linha de base ha uma grande variabilidade entre os individuos, por outro lado ao longo do tempo
essa variancia é pequena. Por meio da andlise de residuos verificou-se que o modelo ajustado representou
bem o comportamento da contagem da raiz quadrada do CD4 em fungao do tempo.
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