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Resumo

A modelagem de dados provenientes de estudos longitudinais destaca-se no cenario ci-
entifico atual, principalmente nas areas da Saude e Ciéncias Biologicas, uma vez que é
comum avaliar uma mesma unidade experimental em diferentes instantes, o que induz
uma correlacdo entre as medidas. Faz-se necessaria a modelagem da dependéncia in-
traunidade amostral por intermédio da escolha de uma estrutura de covariancia que seja
capaz de captar e acomodar a variabilidade dos dados. Contudo, o desconhecimento da
metodologia para anélise de dados correlacionados pode implicar na obtencao de resul-
tados erréneos, os quais podem conduzir a conclusdes equivocadas, bem como pode-se
aumentar a ocorréncia do erro tipo | e subestimar os erros-padrao das estimativas do mo-
delo. Neste estudo, adotou-se um modelo misto gaussiano para variavel resposta laténcia
(tempo gasto para o animal encontrar o esconderijo verdadeiro) de um experimento que
investiga o déficit de memadria em animais submetidos a isquemia cerebral quando tratados
com Oleo de peixe, cuja estrutura de covariancia para os efeitos aleatérios utilizada foi a
nao estruturada. Para a estimacao dos parametros do modelo utilizou-se os métodos da
maxima verossimilhanca e maxima verossimilhancga restrita. Com base no teste da razéao
de verossimilhanga e critérios de informacéao foi adotada para os erros a matriz de cova-
ridncia autorregressiva. As analises estatisticas residuais e de diagnostico para o modelo
foram satisfatorias, visto que os resultados obtidos corroboraram com as evidéncias bio-
l6gicas, isto é, constatou-se a eficacia do tratamento para amenizar os efeitos cognitivos
provocados pela isquemia cerebral.

Palavras-chaves: Dados Longitudinais; efeito aleatério; estrutura de covariancia; laténcia.



Abstract

The modeling of data from longitudinal studies stands out in the current scientific scenario,
especially in the areas of Health and Life Sciences, since it is common to evaluate the
same experimental unit at different times, which induces a correlation between measure-
ments. Thus, the modeling of the intra unit dependency sample is required through the
choice of a covariance structure that is able to receive and accommodate the variability in
data. However, the lack of methodology for correlated data analysis may result in getting
erroneous results, which can lead to erroneous conclusions, and it can also increase the
occurrence of Type | error and underestimate the standard errors of the model estimates.
In this study, we adopted a Gaussian mixed model for variable response latency ( the time
it takes for the animal to find the real hideout) of an experiment investigating the memory
deficits in animals subjected to cerebral ischemia when treated with fish oil, the structure of
covariance for the random effects used was the unstructured one. To estimate the param-
eters of the model, we used the methods of maximum likelihood and restricted maximum
likelihood. Based on the likelihood ratio test, information criteria and adjustments of models
we adopted autoregressive covariance matrix for the errors. The residual statistics analy-
sis and diagnosis for the model were satisfactory, since the obtained results corroborate
with biological evidence, that is, it was found the effectiveness of treatment to alleviate the
cognitive effects caused by cerebral ischemia.

Keywords: Longitudinal data; random effect; covariance structure; latency.
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I Capitulo 1 ——————————

Modelos Mistos em Estudo de Isquemia
Cerebral

1.1 Introducao

Nos ultimos anos, tem sido crescente o niumero de experimentos das areas da
Saude e Ciéncias Biol6gicas em que variaveis respostas sdo analisadas ao longo do tempo
para uma mesma unidade experimental com o objetivo de verificar, por exemplo, o desem-
penho de tratamentos alternativos que possam vir a ser utilizados na cura de pacientes
com algum tipo de doenga. Estudos farmacoldgicos com essas caracteristicas sao rea-
lizados por Ferreira et al. (2014), Godinho et al. (2015) e Bacarin et al. (2015). Esses
autores avaliam longitudinalmente (testes de memaria) o desempenho cognitivo de grupos
de animais submetidos a tratamentos com medicamentos e tempo de duracao diferentes.
Estudos com essas caracteristicas, em que uma ou mais variaveis respostas sdo avaliadas
repetidamente em uma mesma unidade pertencem a classe das medidas repetidas, .

Um caso especial dos estudos com medidas repetidas sdo os estudos longitudi-
nais. As medidas sao realizadas sob diferentes condicdes de avaliacdo e estao dispostas
ao longo do tempo, respeitando uma ordem de analise. Quando assim caracterizados, os
dados apresentam uma estrutura hierarquica, ou seja, as observagdes para um mesmo in-
dividuo possuem uma estrutura de dependéncia. Isso exige a modelagem de uma estrutura
de covariancia para captar e acomodar a variabilidade inerente aos dados longitudinais.

Uma forma de levar em consideracao essa dependéncia na modelagem dos dados
€ utilizar modelos lineares com a suposicdo de erros correlacionados em que utilizando
uma matriz de correlagdo acomoda-se a variagao individual.

Alternativamente, pode-se modelar esses dados recorrendo a inclusdo de um efeito
aleat6rio no modelo. Nesse caso, tem-se um modelo com efeitos fixos e aleatérios, o qual
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denomina-se modelo misto, cujo foco é acomodar a correlacéo entre as medidas repetidas
e avaliar o comportamento individual e coletivo (de grupos) ao longo do tempo. Essa é
uma classe de modelos bastante flexivel, visto que proporcionam uma maior versatilidade
na modelagem da estrutura de covariancia dos dados para que se acomode as variacoes
intra e entre individuos. De um modo geral, eles investigam e acomodam simultaneamente
o efeito aleatorio e a estrutura de correlagdo das medidas repetidas.

Para esses modelos é comum considerar a variavel resposta seguindo uma distri-
buicao normal, uma vez que tal abordagem esta consolidada teoricamente desde a formu-
lagdo, métodos de ajustes, avaliagcdo dos mesmos e analise de diagnostico (analise dos
residuos e influéncia), conforme observa-se em Diggle (1988), Diggle et al. (2002), Fitz-
maurice, Laird e Ware (2004), Nobre (2004), Nobre e Singer (2007), Nobre e Singer (2011)
com disponibilidade para o uso nos aplicativos como R e SAS como verifica-se em Pinheiro
e Bates (2000) e Littel et al. (2006).

O escopo central deste trabalho € utilizar a metodologia dos modelos mistos gaus-
sianos para modelar a variavel resposta laténcia (lat - tempo para o animal encontrar o
esconderijo verdadeiro) de um experimento farmacolégico que tem por objetivo avaliar o
efeito do tratamento com 6leo de peixe em animais submetidos a isquemia cerebral, isto
e, verificar se animais tratados apresentam melhora em seu quadro clinico (amnésia) em
relacdo aos animais que ndo foram tratados.

1.2 Delineamento e Metodologia Estatistica

1.2.1 Isquemia Cerebral

A expectativa de vida do ser humano cresceu consideravelmente nos ultimos anos.
Assim, existe a necessidade de desenvolvimento de estratégias farmacoldgicas para o
tratamento e/ou prevencdo de doencas neurodegenerativas agudas' ou cronicas®. Nesse
sentido, o interesse de pesquisadores da area farmacéutica em descobrir tratamentos que
minimizem os efeitos de uma série de doencgas, cresce constantemente, com objetivo de
melhorar a saude da populagdo como um todo.

A Isquemia cerebral ocorre quando o fluxo sanguineo cerebral é interrompido em
uma area do cérebro (isquemia focal) ou no cérebro como um todo (isquemia global), e
representa uma das principais causas de morte ou invalidez permanente. Isquemia cere-
bral pode ocorrer por diferentes causas, tais como: (i) oclusdo embdlica/trombédtica de um
ou mais vasos, (ii) parada cardiaca reversivel, (iii) fibrilagao atrial, (iv) hipotenséo grave,
ou ainda (v) durante ou ap6s procedimentos diagnésticos e/ou cirdrgicos. A doencga cere-
bral isquémica é altamente prevalente, sendo que inumeros fatores de risco, como obe-

Lesao cerebral de origem isquémica, infecciosa, traumatica.
2 Doenca de Parkinson, Doenca de Alzheimer entre outras.
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sidade, hipertenséo, diabetes, dislipidemias, sedentarismo, tabagismo, entre outros, de-
sempenham papel importante na sua epidemiologia. Nos individuos que sobrevivem a um
evento isquémico cerebral, a gravidade das sequelas depende da extensao e duragéo da
isquemia, e na maioria dos casos o individuo tera deficiéncias cognitivas/executivas (apren-
dizagem, memoria, raciocinio, atencao, tomada de decisao e planejamento), sensoriais e
motoras (paralisia) (LIM et al., 2004; ANDERSON; ARCINIEGAS, 2010).

De acordo com o Ministério da Saude acidentes vasculares cerebrais (AVC), de ori-
gem isquémica ou hemorragica, sao os primeiros causadores de 6bitos no Brasil e terceira
maior causa no mundo, perfazendo um total de 6 milhdes de vitimas anualmente. Devido
politicas de prevencédo, o numero de dbitos por conta do AVC foi reduzido em 32% entre
2000 e 2010 (BRASIL, 2014). Ressalta-se que, além de mortes, o AVC deixa sequelas gra-
ves em aproximadamente 50% dos sobreviventes, com dnus socioecondmico consideravel
por conta da incapacitacao profissional permanente.

E importante salientar, que muitas pesquisas tem sido desenvolvidas para nortear
novas propostas de tratamento nos ensaios clinicos com intuito de aliviar os efeitos de
lesbes isquémicas no cérebro humano, como por exemplo, no Programa de Ciéncias Far-
macéuticas da UEM, com os estudos do grupo de pesquisa em Isquemia Cerebral e Far-
maconeuroprotecdo, sob a lideranca do Professor Doutor Humberto Milani, em conjunto
com professores do Programa de Mestrado em Bioestatistica.

Os dados utilizados neste estudo sao resultados de um experimento realizado no
Laboratério de Isquemia Cerebral e Neuroprotecdo da UEM e concluido no segundo se-
mestre de 2014.

1.2.2 Delineamento Experimental

O experimento foi realizado segundo um delineamento inteiramente casualizado
com sete tratamentos e cinco repeticdes (Dias de Testes de Meméria - TM). Foram avalia-
dos os tratamentos "Sham"(15 animais), OP 4 horas (16 animais), OP 8 horas (13 animais),
OP 12 horas (13 animais), Veiculo 4 horas - V4 (10 animais), Veiculo 8 horas - V8 (10 ani-
mais), Veiculo 12 horas - V12 (10 animais).

1.2.3 Descricdo do Experimento

Em todo o experimento foram utilizados 85 ratos da espécie Wistar com idade de
3 meses e peso variando entre 280 e 300 gramas. A Figura 1 mostra um esquema do
desenvolvimento do experimento para avaliar como varia a eficacia antiamnésica do éleo
de peixe (OP, 300 mg/kg) em funcdo do momento em que o tratamento foi iniciado apés a
isquemia.
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Figura 1 — Esquema do desenvolvimento do experimento.

Inicialmente, todos os animais foram treinados no teste do labirinto radial aversivo
(PAGANELLI et al., 2004) (LRA, Figura 2) por 10 dias consecutivos.

Figura 2 — Labirinto Radial Aversivo

A tarefa no LRA consiste em que o animal aprendera em qual dos oito bragos
encontra-se a area de seguranca localizada na extremidade de um dos oito bragos ra-
diais (esconderijo). Duas lampadas fluorescentes encontram-se cerca de 1 metro acima
da superficie do LRA, cuja luminosidade torna-se aversiva para o rato. Para fugir deste
ambiente, o animal procura avidamente por algum lugar "seguro".

Um ou dois dias pés-treino, os animais foram submetidos a isquemia cerebral e
tratados com: "Sham"(Grupo falso isquémico), Oleo de Peixe (OP 4, 8 e 12 horas pds-
isquemia - Grupo isquémico tratado com Oleo de Peixe), Veiculo (V 4, 8 e 12 horas pos-
isquemia - Grupo isquémico tratado com Veiculo). O que diferencia um rato isquémico de
um falso isquémico é o fato de que ratos isquémicos sdao submetidos a lesdo cerebral e
tratados com um placebo ou OP, enquanto os falsos isquémicos sdo submetidos apenas
aos procedimentos cirdrgicos, um grupo controle.

Apés o inicio do tratamento, as doses de medicamento foram veiculadas uma vez
ao dia durante 10 dias. Passados 15 dias da isquemia, os animais foram avaliados, quanto
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sua capacidade de lembrar da tarefa aprendida durante o treino, ou seja, memoria retro-
grada. Os testes de memoaria (TM) foram aplicados 1 vez/semana, durante 5 semanas.

A capacidade de aprendizagem e meméria no LRA foi avaliada em cinco dias, com
intervalo de uma semana entre uma avaliacao e outra (3 tentativas por dia), e é medida
por trés parametros (variaveis resposta): (i) Laténcia; (i) Numero de erros de meméria
de referéncia (meméria a longo prazo) e (iii) Niumero de erros de meméria de trabalho
(meméria a curto prazo).

A laténcia expressa o tempo gasto (segundos) pelo animal para encontrar o es-
conderijo durante cada tentativa. Enquanto explora o labirinto, 0 animal comete erros ao
entrar em bragos contendo os esconderijos falsos (7 no total). Em cada tentativa, o animal
cometerd um erro de memoria de referéncia (7 no maximo) ao entrar, pela primeira vez,
em um braco falso. Caso ele retorne ao brago previamente visitado, registra-se, entdo, um
erro de memoria de trabalho. A memoaria de referéncia é de longo prazo, e se consolida ao
longo das vérias tentativas e sessodes (dias) de teste. J& a memdéria de trabalho é de curto
prazo e contexto-dependente, relevante somente para um dado momento. Para registrar a
laténcia, erro de referéncia diario e erro de trabalho diario foi computada a média aritmética
das tentativas diarias.

Os procedimentos operacionais para inducao da isquemia seguiram os "Principios
basicos para a utilizagdo animal”, conforme aprovado pelo Comité de Etica em Experimen-
tacdo Animal da Universidade Estadual de Maringa.

1.3 Modelo Misto Gaussiano

Ao avaliar estudos bioldgicos longitudinais, a modelagem dos dados utilizando um
modelo de regressdo com suposigao de independéncia entre observagdes de uma mesma
unidade experimental ndo é adequada, uma vez que se deve considerar a correlagao exis-
tente entre as mesmas. Uma forma de acomodar a correlagao serial é realizando a mo-
delagem da dependéncia incluindo uma estrutura de covariancia no modelo, do mesmo
modo que efeitos aleatérios para que seja possivel avaliar o comportamento intrinseco a
cada unidade experimental.

O uso dos modelos mistos esta inserido no contexto da saude quando se deseja
avaliar/modelar o comportamento de unidades experimentais e grupos de tratamento ob-
servados ao longo do tempo.

Nas pesquisas encontradas na literatura, cujas andlises estatisticas voltam-se para
essa metodologia, € possivel citar o trabalho de Dzialowski et al. (2007) que utilizaram-na
para comparacao, entre grupos, do grau de edema cerebral em ratos avaliados longitudi-
nalmente (ao longo do tempo) apos reperfusdo arterial precoce (ou imediata). Wang et al.
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(2009) e Sussman et al. (2012) empregaram modelos mistos para avaliacdo longitudinal
do grau de lesdo da massa branca cerebral medida por ressonancia magnética e das al-
teragbes hemodinamicas cerebrais® globais e regionais medidas ao longo do tempo por
meio de absorcao 6tica de tomografia fotoacustica comparadas entre o cortex esquerdo e
direito apds hipdxia-isquemia*, respectivamente. Da mesma forma, Dhungana et al. (2013)
adotaram modelos mistos para analise dos dados em um experimento que avaliou se 0
envelhecimento agrava o dano isquémico cerebral induzido por acidente vascular cerebral
em ratos com infeccao periférica crénica. Um modelo misto com efeito aleatério na uni-
dade experimental foi utilizado por Heikkinen et al. (2014) para avaliar a perda neural entre
0s grupos de trabalho, em um estudo que objetivou-se identificar a suscetibilidade da is-
quemia encefalica global e local em ratos com Alzheimer. Holliday et al. (2015) utilizaram
modelos mistos para estimar correlagdes genéticas em um estudo que avaliou a sobrepo-
sicao genética entre subtipos de acidente vascular cerebral isquémico. De um modo geral,
percebe-se a importancia do uso dos modelos mistos para avaliacdo de dados provenien-
tes de ensaios clinicos associados a isquemia cerebral.

Segundo West, Welch e Galecki (2014), um modelo misto € um modelo linear para-
métrico para dados em clusters, medidas repetidas e dados longitudinais, os quais quan-
tificam a relagdo entre uma variavel resposta dependente e varios preditores lineares, e
que contém efeitos fixos e aleatérios. Com o uso desses modelos corrige-se a distorcao
que surge ao se utilizar modelos de regressao para respostas independentes para analisar
dados correlacionados.

A forma geral desses modelos é dada por

Y, =X.8+ Zb; + €, (1.1)

em que Y; é um vetor de dimensao n; x 1, composto por variaveis respostas para a i-ésima
unidade experimental : = 1,...,n e n; sendo o numero de medidas longitudinais para a
i-ésima unidade experimental; X; (n; x p) € uma matriz de delineamento dos efeitos fi-
X0S, OU seja, que representa valores conhecidos de p covariaveis; 8 (p x 1) € um vetor
de parametros, desconhecidos, associado aos efeitos fixos; Z; (n; x ¢) é uma matriz de
delineamento dos efeitos aleatérios, ou seja, que representa valores conhecidos de q cova-
ridveis, b; (¢ x 1) € um vetor de efeitos aleatérios e €; (n; x 1) é um vetor dos erros aleatérios
assumidos independentes entre si. Assume-se que b; ~ N,(0,G) e €; ~ N,,(0, R;), em
que seguem uma distribuicdo normal multivariada com vetor de médias 0 e matrizes (si-
métricas) de variancia e covariancia G' e R; respectivamente, com €; e b; independentes.

Segundo Laird e Waire (1982), marginalmente os Y; sédo independentes e seguem

Alteragbes do fluxo sanguineo.
Lesdo seletiva da massa branca cerebral.



Capitulo 1. Modelos Mistos em Estudo de Isquemia Cerebral 17

uma distribuicdo normal multivariada com média X; 8 e matriz de variancias e covariancias,
Vi = Z:GZ; + R, (1.2)

sendo V; o i-ésimo bloco da matriz bloco diagonal V', cujos elementos sdo chamados de
componentes de variancia, os quais compdem o vetor 0. Alternativamente escreve-se

Y ~ N(XiB8,V)). (1.3)

De acordo com Perri e lemma (1999), a andlise de um modelo misto consiste de
duas partes: uma analise para a parte aleatéria e outra para a parte fixa. A andlise da
parte aleatéria baseia-se na predicao dos efeitos aleatérios, na presenca de efeitos fixos e
estimacao dos componentes de variancia. Ja a analise da parte fixa consiste de estimagéo
e testes de hip6teses sobre fungdes estimaveis dos efeitos fixos. Em geral, tanto a predi¢ao
dos efeitos aleatérios quanto estimagédo dos efeitos fixos dependem da estimagdo dos
componentes de variancia.

E comum que os modelos mistos, para dados longitudinais, apresentem efeitos
aleatorios no intercepto e na inclinagao individual, os quais podem ser identificados por in-
termédio dos gréaficos de perfis individuais. De acordo com Fausto et al. (2008), os efeitos
aleatorios no intercepto representam a heterogeneidade natural entre os individuos decor-
rentes de caracteristicas ndo mensuradas. Todavia, parte da variabilidade dos dados pode
ser influenciada por medidas ndo avaliadas em relagdo as covariaveis, entre os individuos
e dentro dos individuos. Quando isso ocorre, necessita-se da inclusao de um efeito nas co-
variaveis de interesse. Assim, adicionar um efeito aleatério na variavel tempo ¢é justificado
pela hipdtese de se ter uma variabilidade do desfecho dependendo do tempo.

Para andlise dos dados do experimento apresentado na se¢édo 1.2.2 é especificado
um modelo misto gaussiano com efeito aleatério no intercepto e na inclinagao, sob a supo-
sicao de que a distribuicdo de probabilidade da variavel resposta laténcia seja aproximada-
mente normal. Considerando que animais diferentes respondem inicialmente de maneira
distinta, isto €, a laténcia para cada animal no primeiro momento de avaliagao € diferente
dos demais, implica na inclusdo de um efeito aleatério no intercepto. Da mesma forma, a
resposta para cada rato para os diferentes TM difere dos demais, ou seja, existem inclina-
cOes diferentes. Logo, ha necessidade de atribuir um efeito aleatério a variavel tempo para
cada animal.

Diante disso, 0 modelo misto proposto inicialmente é dado por
Yiik = (Bo + bio) + (61 + bin)tir + a5 + y(otin) + € (1.4)

sendo y;x a laténcia do i-ésimo rato, i=1, .. ., 85, observado no j-ésimo tratamento, j=1, ..., 7,
durante o k-ésimo dia (TM), k = 1,...,5 a qual segue uma distribuicdo normal multivari-
ada com média X;3 e matriz de variancia e covariancia V;; 3, € o parametro relativo ao
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intercepto (média geral); a; é o efeito relativo ao j-ésimo tratamento; t;, = 1,2,3,4,5€ 0
tempo (dia de TM) avaliado como uma variavel continua; v é o parametro para interacao
entre o j-ésimo tratamento com o k-ésimo dia de TM; b;o € b;1t;, s@o os efeitos aleatérios
no intercepto e inclinagdo individual e ¢;;;, € o erro aleatorio.

Para o modelo dado por 1.4 assume-se que b; = (bi,bi1) ~ N(0,G) e o erro
€, associado a resposta y;;, segue uma distribuicdo normal multivariada com media 0 e
matriz de variancia e covariancia R;, isto é, €; ~ N(0, R;), sendo que

var(eli) COU(EU, Egi) c. CO’U(Eli, 651‘)
G Oby Obiobi e Ri— cov(€r;, €9;)  wvar(ey) ... cov(ey,€s)
Obig,bi1 O-gqjl . :
cov(€y, €5;) cov(€g,€5) ... wvar(egs)

1.3.1 Estruturas de Covariancia

Segundo Singer, Nobre e Rocha (2015), um dos principais pontos da modelagem
de dados longitudinais € a escolha da estrutura de covariancia. Isso possibilita fazer infe-
réncias adequadas para que se obtenha resultados validos para o experimento. Diversas
sdo as estruturas encontradas na literatura, entretanto, podemos destacar a Componente
de Variancia (VC), Composta Simétrica (CS), Autorregressiva de Ordem 1 (AR(1)) e a Nao-
Estruturada (UN). Essa € uma das versatilidades de se utilizar modelos mistos, sendo que
existem 10 estruturas disponiveis na biblioteca nime do software R 3.1.3 e 23 estruturas
disponiveis na procedure MIXED do software SAS 9.4.

Na estrutura VC assume-se que as variancias sao constantes em n; ocasides dis-
tintas. Na estrutura CS tem-se que varidncias e covariancias sdo homogéneas. Ja para es-
trutura AR(1), as varidncias homogéneas e covariancias reduzindo-se exponencialmente
a medida que se aumenta o intervalo de tempo. Para a UN todas as variancias e covari-
ancias sao desiguais. Outras estruturas de covariancia sao apresentadas por Fitzmaurice,
Laird e Ware (2004); Littel et al. (2006) entre outros.

1.3.2 Estimacéo dos Parametros do Modelo

Em geral, os métodos utilizados na estimacao dos parametros relativos aos efeitos
fixos e componentes de varidncia do modelo misto baseiam-se na teoria da Maxima Ve-
rossimilhanca, isto é, nos métodos da Maxima Verossimilhanca (MV) e Maxima Verossimi-
Ihanga Restrita (MVR) os quais serdo utilizados neste estudo. Todavia, ajustes alternativos
podem ser realizados utilizando metodologias Bayesianas conforme observa-se em Re-
sende et al. (2001), Molenberghs e Verbeke (2005), Carlin e Louis (2009), Rizzato (2011)
entre outros.
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Tendo em conta que para o modelo 1.1 Y ~ N(X3,V), os métodos da MV e
MVR consistem em maximizar o logaritmo das fungdes de verossimilhangca marginal e ve-
rossimilhanga marginal restrita da distribuigdo normal multivariada, em relagéo ao vetor de
parametros relativos aos efeitos fixos (3), tal como em relagédo ao vetor dos componentes
de variancia (0). A estimativa dos parametros do vetor de efeitos fixos depende dos com-
ponentes de variancia, os quais nem sempre sao conhecidos. Assim, deve-se estima-los.

Para estimar os componentes de varidncia, em ambos 0s casos, maximiza-se as
respectivas funcdes de verossimilhanga em relagao a 6, considerando uma estimativa de
/3 obtida substituindo-se V' por V', sendo V' uma matriz auxiliar. A equacéo obtida para
maximizacao é nao-linear, isto é, nao possui solucdo analitica. Logo, métodos iterativos
como algoritmo de Newthon-Raphson, Escore de Fisher ou EM podem ser utilizados.

Problemas surgem quando obtém-se as estimativas de 6, 0, pelo método da MV,
isto €, as mesmas tendem a ser viesadas. Uma maneira de corrigir tal problema é o uso
do método da MVR. O mesmo fornece estimadores néo viesados para os componentes de
variancia, uma vez que esse considera a perda dos graus de liberdade devido a estimacao
dos p parametros de B8 (PERRI; IEMMA, 1999).

De forma geral, tanto a estimativa de 8 quanto o preditor dos efeitos aleatérios
podem ser obtidos conjuntamente. Nesse caso, considerando a funcdo de densidade de
probabilidade conjunta da variavel resposta e efeitos aleatérios, obtém-se as equacoes
dos modelos mistos cuja solucao fornecem as estimativas B e o preditor de b, b. Utilizando
uma extensao do Teorema de Gauss-Markov, mostra-se que o estimador de 8 é o melhor
estimador nao viesado (Best linear unbiased estimator - BLUE) e o preditor dos efeitos
aleatorios, € o melhor preditor linear ndo viesado (Best Linear Unbiased Predictor - BLUP).
Eles sdo melhores, pois minimizam a variancia amostral, lineares, pois sdo uma funcao
linear de y e ndo viesados, pois seu valor esperado € igual a estimativa (HARVILLE, 1976).

1.3.3 Selecao de Modelos

Selecionar o modelo adequado para o conjunto de dados requer cuidados, pois
deseja-se obter um modelo parcimonioso. Contudo, a partir de uma escolha inadequada os
resultados obtidos podem n&o ser validos, assim como conduzirem a resultados viesados.

Alguns autores tém direcionado esforgos no que tange a selegdo de modelos mis-
tos utilizando diferentes técnicas, como é o caso de Pu e Niu (2006), que propéem 0 uso
de uma generalizacao do critério de informagao generalizado (GIC) desenvolvido por Rao
e Wu (1989). Ja Srivastava e Kubokawa (2010) sugerem o uso de extensbes do critério
de informacao AIC condicional quando as observagdes tenham sido obtidas de clusters.
Da mesma forma, Ibrahim et al. (2011) selecionam efeitos fixos e aleatérios usando ma-
xima verossimilhanga penalizada em conjunto com outras técnicas, Muller, Scealy e Welsh
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(2013) estudam a selecdo de modelos seguindo técnicas Bayesianas e métodos de enco-
lhimento. Fan, Qin e Zhu (2014) propéem o uso de um estimador robusto penalizado para
selecao das variaveis do modelo.

Em suma, observa-se a gama de opgdes existentes para sele¢cao de modelos dessa
classe. Nao obstante, as formas mais usuais de sele¢cao de modelos recaem sobre o Teste
da Razao de Verossimilhanca (TRV), da mesma forma que aos critérios de Informacao
de Akaike (AIC) e Bayesiano Schwarz (BIC), os quais serao utilizados neste estudo, pois
estdo consolidadas teoricamente e computacionalmente.

1.3.3.1 Teste da Raz&o de Verossimilhanca

Testes da razao de verossimilhanga sdo baseados na comparagao dos valores das
funcdes de log-verossimilnanca para dois modelos encaixados. Neste caso, tem-se um
modelo geral chamado de irrestrito (M) e um modelo restrito (M), sendo M; um caso
particular de M.

O TRV pode ser utilizado para testar hipéteses sobre os efeitos fixos assim como
sobre os efeitos aleatérios. A estatistica do teste é dada por

LR = —2{i(B1,61) — 1(Bo, 60)} (1.5)

em que l(ﬁl, él) é a funcéo de log-verossimilhanca sob o modelo restrito e l(ﬁo, éo) é a
funcéo de log-verossimilhanga sob o modelo irrestrito. Sob a hipétese nula, a estatistica
LR é assintoticamente distribuida como uma Xgl, com graus de liberdade igual a diferenca
entre o numero de parametros do modelo irrestrito com o nimero de parametros do modelo
restrito, a qual pode ser utilizada para verificar a significancia do teste.

Ao testar-se hipbteses sobre modelos encaixados com diferentes estruturas de co-
variancia, cujo método da MVR é utilizado na estimacao dos pardmetros, na estatistica do
TRV deve-se substituir o logaritmo da funcdo de verossimilhanca pelo logaritmo da fun-
cao de verossimilhancga restrita. Nesse caso, tem-se o Teste da Razao de Verossimilhanga
Restrita (TRVR).

Quando deseja-se verificar a incluséao de efeitos aleatérios no modelo, segundo Ver-
beke e Molenberghs (2000), deve-se tomar cuidado com a distribuigdo assintética do teste,
uma vez que os parametros de covariancia (elementos da matriz e variancia e covariancia
dos efeitos aleatérios) podem situar-se na fronteira do espago paramétrico. Nesse caso,
de acordo com Self e Liang (1987), a distribuicdo assintética do teste, sera comparada a
uma mistura de distribuicbes X?, e X3+,, ambas com pesos 0,5 em que g e g+1 represen-
tam o numero de efeitos aleatérios de cada modelo. Nesse contexto, deve-se testar se a
variancia associada ao efeito aleatorio € igual a zero ou ndo (WEST; WELCH; GALECKI,
2014).
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1.3.8.2 Critérios de Informacgao

Os critérios de informagédo AIC e BIC baseiam-se no valor maximo da funcao de
log-verossimilhanga ou log-verossimilhanga restrita, bem como no numero de parametros
do modelos e observagédo do conjunto de dados. Ambos os critérios podem ser usados
na comparacdo de modelos encaixados ou ndo. Quando os ajustes dos modelos séo re-
alizados utilizando o método da MV, os critérios podem ser comparados entre quaisquer
modelos ajustados para o mesmo conjunto de dados. No entanto, quando o ajuste for rea-
lizado usando o método da MVR, seus valores, e incluindo log-verossimilhanca, s6 podem
ser comparados entre modelos que possuem a mesma estrutura de efeitos fixos.

Cada critério possui suas particularidades, sendo que o critério de Akaike tende a
indicar modelos mais complexos como adequados. O mesmo torna-se adequado a medida
que o tamanho amostral cresce. Ja o critério BIC penaliza modelos com um namero maior
de parametros, e de acordo com Gurka (2006), quando se desejar selecionar a estrutura
de covariancia para o modelo, ele deve ser preferido. Todavia, a decisdo nao deve ser
baseada estritamente neles. De forma geral, modelos que apresentarem menores valores
de AIC e/ou BIC devem ser preferidos.

1.3.4 Analise de Diagnéstico

Com a analise de diagndstico busca-se verificar a adequabilidade do modelo aos
dados. E uma etapa importante na modelagem, uma vez que auxilia na verificacdo do
afastamento dos pressupostos e permite detectar observagdes extremas que venham a
interferir nos resultados. E possivel dividir essa fase entre a anélise dos residuos e influén-
cia.

Por meio da analise dos residuos, verifica-se se 0 modelo ajustado é adequado, ou
seja, se suposicoes de independéncia, homocedasticidade e normalidade sdo satisfeitas.
Em determinadas ocasides esses pressupostos sdo violados. Consequentemente, pontos
com caracteristicas atipicas podem ser identificados. Assim, deve-se conhecer a natureza
destes valores para verificar se 0s mesmos realmente possuem comportamentos atipicos
ou se isso pode ocorrer dentro do grupo ao qual pertencem.

Como parte do diagnéstico, € necessario realizar uma analise detalhada para o
modelo ajustado, isto €, verificar a possivel existéncia de pontos com caracteristicas influ-
entes. Isso posto, investiga-se a existéncia de observacdes que estejam causando algum
tipo de perturbacao nos dados, tal qual nas hipéteses do modelo, as quais possam estar
influenciando nas estimativas dos parametros.
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1.3.4.1 Analise de Residuos

Segundo Nobre e Singer (2007), para os modelos mistos, os residuos mais usuais

sao

e Residuos Marginais: #+ =Y — XB, preditores dos erros marginaisr =Y — X (3;

e Residuos Condicionais: € =Y — XB — Zb, preditores dos erros condicionais € =
Y — X3 — Zb;

e Residuos dos Efeitos Aleatorios: Zb, preditores dos efeitos aleatérios Zb.

Os residuos marginais sao utilizados para aferir a suposicédo de linearidade entre
E]Y] e as covaridveis. Em vista disso, constréi-se um grafico dos residuos 7 versus o
valor das covariaveis. Para que a suposicao seja atendida espera-se que os elementos
dos gréficos variem aleatoriamente.

Tais residuos podem ser utilizados para verificar quais unidades amostrais a estru-
tura de covariancia utilizada é adequada. Para isso, deve-se construir um gréafico das uni-
dades observadas versus uma padronizagao na distancia de Lesaffre-Verbeke, sugerida
por Singer, Nobre e Rocha (2015). Observagdes fora dos limites estabelecidos indicam
que a estrutura de covariancia adotada para os erros é inadequada a elas.

Para avaliar a suposi¢cao de homocedasticidade dos residuos, Nobre e Singer (2007)
sugerem o uso do grafico dos valores preditos versus residuos condicionais padronizados,
uma vez que é possivel que os € tenham varidncias desiguais. A padronizacao € feita
segundo a expressao a seguir:

N €;
€& = — (1.6)
o/ Qi

em que €; é o i-ésimo elemento de €, ¢; € o i-ésimo elemento da diagonal de Q =
W —-WX(X'WX)'X'W) em que W = 62V~ Para que a condicido de homo-
cedasticidade seja satisfeita um comportamento aleatério em torno do zero é necessario.

Residuos que dependem de mais de uma fonte de variacdo tendem a ser con-
fundidos, como é o caso dos residuos condicionais. Isso pode dificultar a verificacao da
suposicao de normalidade dos residuos. Para correcao desse impedimento, Hilden-Milton
(1995 apud NOBRE; SINGER, 2007) definem uma razao de confundimento e nesta apli-
cam uma linearizacdo de modo a minimizar o confundimento dos residuos condicionais,
obtendo assim, o que nomeia-se residuo condicional com confundimento minimo (RCCM).
Desse modo, para avaliar o pressuposto de normalidade por meio de uma padronizagao
dos RCCM, esse autor sugere o uso de um grafico QQ-plot com envelope simulado, sendo



Capitulo 1. Modelos Mistos em Estudo de Isquemia Cerebral 23

que se os pontos mantém-se no interior do envelope e a condicdo de normalidade € satis-
feita.

Os residuos dos efeitos aleatorios séao utilizados para verificar a existéncia de uni-
dades experimentais outliers, em que Z b reflete a diferencga entre a resposta predita para
o i-ésimo individuo e a média geral (NOBRE, 2004). No entanto, ao invés de utilizar b; ou
Z:b; para aferir tal situacdo, Waternaux, Laird e Ware (1999) sugerem o uso da distancia
de Mahalanobis (DM) (M;), a qual é dada pela expressdo

M; = b;V[b; — b;] "' b, (1.7)

em que V[b; — b;] é a variancia do preditor dos efeitos aleatérios e sob a validade do
modelo, tem-se que M, ~ Xi para n; suficientemente grande. Nesse caso, um grafico de
M; em funcéao dos indices de unidades amostrais podem ser empregados para identificar
a presencga daquelas que podem ser consideradas discrepantes, as quais estardo fora dos
limites estabelecidos (NOBRE, 2004; NOBRE; SINGER, 2007).

1.3.4.2 Analise de Influéncia

Dentre as formas mais comuns para se avaliar a influéncia de observagdes que
estejam exercendo influéncia desproporcional sobre as estimativas dos parametros do mo-
delo, destacam-se a omissao/eliminacao de observagdes e identificacdo de pontos de ala-
vanca.

Pontos influentes séo interpretados como aqueles que, devido a sua presencga ou
ndo no conjunto de dados, possam alterar aspectos importantes no ajuste dos modelos.
A base da anélise de influéncia esta associada ao diagnostico para uma determinada ob-
servacado (ou subconjunto de observagdes) e quantifica-se o efeito da omissdo dessas
observagbes sobre os resultados da analise de todo o conjunto de dados.

Recorrendo a eliminagdo de uma observacao ou de um grupo de observagdes, do
conjunto de dados, avalia-se os efeitos provocados, positivos ou negativos, por sua au-
séncia. Essa técnica foi inicialmente desenvolvida por Cook (1977) e explorada por varios
autores.

De acordo com Nobre e Singer (2007), para modelos mistos, a distancia de Cook é
dada por

b, - B=BIXVIX)B-p) _(V-¥)VII -V o
C C

em que ¢ é o parametro de escala e | é o conjunto de observagdes retiradas do conjunto
de dados. E evidente que | pode ser um conjunto formado pelas observacdes de cada uni-
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dade experimental com caracteristica influente, bem como ser composta por uma unidade
experimental com todas as suas observagoes.

No contexto dos modelos de efeitos aleatérios, isto é, dos modelos mistos, Tan,
Ouwens e Berger (2001) propde o uso da Distancia de Cook Condicional (DCC), visto que
a distancia de Cook usual possui determinadas limitagées no que tange a identificagdo de
observacdes que estejam exercendo influéncia desproporcional nas estimativas dos efeitos
aleatorios.

A DCC é expressa por

D_Cond — 3 (@) 3(@) 1.9
7 z_:l k ? ( )
j_
em que Py = (X;3+ Z;b;) — (X;Bu + Z;bj)) com B; e by representando, respectiva-
mente, B e Bj quando elimina-se da amostra a i-ésima observagao e k = o%([n — 1]c + p).

A DCC é decomposta em trés componentes, em que por meio de cada uma, é
possivel avaliar as influéncias em partes distintas do modelo.

A primeira componente (D(C'il) permite avaliar a influéncia da i-ésima observagéo
em relagdo aos efeitos fixos. J& a segunda componente (DC'i2) permite verificar quais
observagdes estao exercendo influéncias nas estimativas dos efeitos aleatérios.

(Y - Y)' (Y - ¥))
k

b—b)22zb-b;
e Dgondz( ) : ( ) (1.10)

Cond __
Dil -

A terceira componente (DC'3) permite avaliar a influéncia sobre os efeitos fixos e
aleatorios simultaneamente.

coa _ 2B =B X 25— by
13 - k :

(1.11)

Graficamente, para identificar um ponto influente constréi-se um gréafico da DCC
versus o valor observado, ou das suas particdes, sendo que um ponto sera candidato a
influente se apresentar alto valor no grafico quando comparado aos demais .

Mediante a omissdo das observacoes, é possivel aferir a precisdo das estimativas
dos parametros relativos aos efeitos fixos, assim como dos componentes de variancia mo-
delo utilizando a Razao de Covariancia (Covariance Ratio - CovRatio). Nesse caso sao
comparados os determinantes das matrizes de covariancia dos dados reduzidos e comple-
tos.

As expressodes para o calculo desta medida para 3 e para 8 sado dadas respectiva-
mente por:
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_ det(Var[Bi])

] _ det(Var[6y)
det(Var|B])

CovRatio(B) det(Var(d])

CovRatio(0) (1.12)
sendo que Var(8) = (X'V-1X)~1) e para os componentes de variancia, a matriz de
variancia utilizada nesse caso é a inversa da matriz das segundas derivadas, isto é, da

matriz Hessiana.

Uma razao maior que 1 indica maior precisdo nas estimativas com os dados com-
pletos, enquanto uma CovRatio menor que 1 implica em uma maior precisao considerando
os dados reduzidos. Para investigar a influéncia, visualmente constroi-se um gréafico das
unidades experimentais versus suas respectivas CovRatio (SCHABENBERGER, 2004).

Um ponto de alavanca é definido como aquele que possui forte influéncia no seu
valor predito, isto €, um ponto que reflete forte variagcdo em relagdo ao seu valor predito
(NOBRE; SINGER, 2011). Conceitos de alavancagem surgem para avaliagdo de pontos
de alavanca no que tange os modelos mistos.

Da mesma maneira que na DCC, deve-se verificar pontos que estejam alavancando
as estimativas dos efeitos fixos e aleatérios, e nesse caso, deve-se modificar a matriz
de alavancagem. Em geral, um ponto sera de alavanca quando estiver diferenciando-se,
evidentemente, em relagdo as demais observagoes.

Em sintese, para que sejam identificados os pontos de alavanca, graficos de ala-
vancagem versus unidades ou indices de observagdo podem ser utilizados, em que pontos
fora dos limites estabelecidos sdo candidatos a alavanca.

Mais detalhes sobre analise de diagndstico para modelos lineares mistos sdo abor-
dados por Hilden-Milton (1995), Nobre (2004), Nobre e Singer (2007) e Nobre e Singer
(2011) entre outros autores.
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1.4 Resultados e Discussoes

Para a realizacdo dos ajustes e analises do modelo adotado foram utilizados os
softwares R versao 3.1.3 e SAS versao 9.4, sendo que todas as hipéteses foram testadas
com nivel de significancia de 5%. Os graficos utilizados para analise de diagndstico foram
feitos com base nos algoritmos disponibilizados em http://www.ime.usp.br/jmsinger.

1.4.1  Analise Exploratoria dos Dados

A Figura 3 representa os perfis individuais e médios dos grupos Sham, OP 4, 8 e
12h e Veiculo 4, 8 e 12h.

Pela Figura 3a, identifica-se que na sua maioria, animais possuem laténcias iniciais
diferentes, bem como inclinacées diferentes ao longo dos TM. Considerando a Figura 3b,
observa-se que a medida que os TM séo aplicados, os animais do grupo OP, independente
do tempo de inicio do tratamento, levam um tempo inferior, quando comparado com o grupo
Veiculo, para encontrar o esconderijo verdadeiro, indicando ocorrer um efeito de tempo
(dias de teste) para os grupos OP.

Perfis Individuais Perfis Médios por tratamento

—— Sham

200
|

150
|
150
|

Laténcia Média Diaria
Laténcia Média Diaria

50
|

50

Dias de Teste de Memoria Dias de Teste de Memoria
(@) (b)

Figura 3 — Graficos de perfis individuais e médios para variavel resposta laténcia nos dife-
rentes tratamentos.

A matriz abaixo contém as correlacées observada dos dados. Quando mensurada
a correlacéo entre os dias 1 e 2, 1 e 3 os valores sao préximos, sendo que 0 mesmo ocorre
para os dias finais. O mesmo pode-se observar para os demais dias. Em geral, tem-se
valores decrescentes.
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_1,0000 0,5893 0,5929 0,4525 0,4522_
1,0000 0,7803 0,6338 0,6921
1,0000 0,6720 0,6402

1,0000 0, 8768

1,0000

A julgar pela analise descritiva dos dados (Tabela 1) a laténcia do grupos OP4 foi
inferior a do grupo V4 independente do TM, ou seja, animais tratados levaram um tempo
menor para executar a tarefa. O mesmo cenario se reproduziu para os demais tratamentos.
Isso indica que animais do grupo veiculo possuem uma dificuldade maior para realizar a
tarefa quando comparados com os animais tratados com éleo de peixe.

Tabela 1 — Média (T) e desvio-padrdo (o) das laténcias médias para os tratamentos OP4
e V4.

Teste de Memoria OP4 V4

xT o T o
90,92s | 72,44 s | 148,36s | 50,40 s
72,44 s | 33,90s | 151,70 s | 49,95 s
61,11s | 26,29s | 146,89s | 53,55 s
74,32s | 28,80s | 146,67 s | 54,03 s
73,73s | 31,77s | 131,23s | 48,26 s

apr O =

1.4.2 Ajuste e escolha do modelo

Considerando o modelo geral dado por 1.4, foram avaliados outros dois modelos,
modelo 2 o qual tem efeito aleatério apenas no intercepto e modelo 3 com efeito aleatério
apenas na inclinagdo. Para verificar a necessidade de manter o efeito aleatério no inter-
cepto e posteriormente o efeito aleatério na inclinacao, testou-se as seguintes hipbteses:

T - 0 - J11 e Ty 0+ 922
Hy:g1>0 Hy: gy >0

A partir dos resultados obtidos por meio do TRVR (p < 0,05), com 5% de signifi-
céancia, existem evidéncias amostrais para rejeitar a hipdtese nula em ambos os casos, isto
€, deve-se manter o efeito aleatdrio no intercepto e na inclinagéo individual.

Um modelo sem interacao entre os efeitos do tratamento e o tempo foi comparado
(M,) com o modelo 1.4 (M;). Os resultados das comparagdes usando o critério BIC fo-
ram favoraveis a ndo manté-la no mesmo (BIC),, = 4338,48 e BI(C';, = 4360,18). Pelos
valores do critério AIC (AIC),, = 4287,25 e AIC),, = 4289,85) o resultado é favoravel ao
modelo com a interagdo. Ao observar os ajustes de ambos, biologicamente os resultados
mais coerentes foram obtidos com o modelo sem a interacédo e assim, esse foi adotado.
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Para escolha da estrutura de covariancia R;, dado o modelo misto com as restricbes
ja obtidas, foram ajustados modelos com as estruturas de covariancia VC (M,.1), CS (My.5),
AR(1) (M43) e UN (M,4) para avaliagdo da qual captaria e acomodaria adequadamente
a variabilidade inerente aos dados. Considerando os conjuntos de ajustes dos modelos
propostos com as diferentes estruturas avaliadas, modelos com estruturas CS (BIC),, , =
4300,42) e UN (BIC),, , = 4303,00) ndo acomodaram a variabilidade adequada, visto que
obteve-se estimativas de parametros com erros-padrao elevados. Avaliados os critérios de
informacéo, o valor do BIC foi favoravel a escolha da estrutura AR(1) (BI1C), , = 4290,90),
embora o valor do BIC para estrutura VC tenha sido muito proximo (BIC), , = 4291,06).
Para decidir qual das duas estruturas adotar, utilizou-se o TRVR, em que testou-se hipote-
ses apresentadas em 713 para comparacao dos modelos My, € My 3.

i Hy: Myy = Mys
3 .
Hy : My, 7& My 3

Com base no teste de hipétese conduzido, com 5% de significancia, existem evi-
déncias amostrais para rejeitar a hipétese nula, isto €, adotar a estrutura AR(1) para os
erros - x?= 6,19 e p-valor = 0,0128.

Como informagéao adicional a escolha da matriz de covariancia, os gréaficos de au-
tocorrelagao (Figuras 4a e 4b) reforcam a escolha da estrutura AR(1), pois todas as au-
tocorrelagdes estdo contidas dentro do intervalo de confianga. Corroborando com o que é
proposto por Pinheiro e Bates (2000).

Autocorrelago
IS
Il
Autocorrelaéo

°
N
I

Lag Lag

(@) R; =VC (b) R; = AR(1)

Figura 4 — Gréficos de autocorrelagado para modelos com estruturas VC e AR(1) para os
erros.

Baseando-se nos resultados até aqui obtidos, conclui-se que o0 modelo sem a inte-
racao entre os efeitos principais, com efeito aleatorio no intercepto e inclinagdo (G=UN),
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matriz de variancia e covariancia AR(1) para os erros é adequado para modelagem dos
dados, em que as expressoes para Var(y;jx) € Cov(Yijk, Yijn), COM k # n séo dadas por

Var(yijk) - O-gm + 2tik0b0ib1i + tzzko-gh- + 027 (1 A 3)
Cov(Yiji, Yijn) = 0, + tintin0s,, + (tik + tin) Obpiby, + a?plE=nl, (1.14)

sendo que ambas as expressoes dependem do tempo, ou seja, do momento de avaliagao.

O modelo final é dado por
Yijk = (ﬁo + sz) + (ﬁl —+ bzl)tzk} + 67 + €ijk- (1 15)

Pelo teste dos efeitos fixos verificou-se que existe diferenca entre os tratamentos
(Fs7s = 10,84, p < 0,001), da mesma maneira que entre o desempenho dos ratos ao
longo dos testes de meméria (Fi 339 = 8,57, p = 0,0036).

A partir das estimativas de MVR dos parametros do modelo final (Tabela 2), dado
que o grupo Sham foi adotado como referéncia, verifica-se que a medida que os dias
passam, a laténcia tende a diminuir em 4,11 unidades em relagdo ao valor observado ini-
cialmente. A julgar pelas estimativas dos parametros, a estimativa relativa ao tratamento
com OP 4 horas possui valor inferior ao seu erro-padrao. Tal ocorréncia pode estar asso-
ciada a presenca de pontos influentes, isto é, unidades experimentais que possam estar
exercendo influéncia desproporcional nas estimativas e erros-padrdao dos seus respectivos
parametros, assim como pela presenca de outliers.

Tabela 2 — Estimativas de MVR, erro-padréo, p-valor e intervalo de 95% de confianca para
os parametros do modelo

Efeito Parametro Est Ep | p-valor Ic (95%)
Li Ls
Intercepto Bo 80,84 9,67 | <0,001 61,81 99,87
OP4 Qo 7,12 12,13 | 0,5590 | -17,04 31,28
OP8 o 20,47 | 12,79 | 0,1136 -4,99 45,95
OP12 oy 36,32 | 12,79 | 0,0058 10,84 61,80
V4 Qs 75,73 | 13,78 | <0,001 48,28 103,18
V8 Q6 61,42 | 13,78 | <0,001 33,97 88,87
Vi2 ar 81,39 | 14,78 | <0,001 51,96 110,83
Dia (TM) b1 -4,11 1,40 | 0,0036 -6,88 -1,35
Componentes de Variancia
o—gm 1165,20 1098,26 | 1232
oy, 42,85 29,83 55,46
Tbo;by; -124,82 -209,72 | -39,74
o2 1071,63 1007,49 | 1135,78
p 0,2980 0,0199 | 0,5334
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Os modelos marginais ajustados para o tratamento com OP s&o dados por:

E(yior) = 87,96 — 4,11t se OPFy;
E(ysk) = 101,31 — 4,11y, se OP;
E(yisr) = 117,16 — 4,11t se OPis.

O modelo condicional para o primeiro animal tratado com OP;, 16° animal do ex-
perimento, € dado por

E(yior) = (87,96 — 11,28) — (3,28 + 4, 11)tyy, (1.16)

sendo que o mesmo pode ser feito para os demais 84 animais.

O primeiro bloco da matriz diagonal V', V;, cujos valores sdo obtidos por meio das
expressdes 1.13 e 1.14, é escrito como

2030,0 1195,8 889,6 740,8 638,9
1195,8 1908,9 1117,6 854,3 748,3
Vi=[889,6 1117,6 1873,5 1125,1 904,6
740,8  854,3 1125,1 1923,8 1218,2
638,09 748,3 9046 1218,2 2059,9

1.4.3 Analise de Diagnéstico para o modelo ajustado

Pela Figura 5a € possivel perceber que ha observagdes localizadas na regidao es-
querda do gréafico concentradas em torno de zero e outras mais dispersas a direita, bem
como observagdes que estao fora dos limites, umas mais préximas, outras mais distan-
tes. Em especial, destacam-se as observag¢des das unidades experimentais 39, 43, 51, 57,
80. Todavia, ndo existem evidéncias para constatar-se a presenca de heterocedasticidade
para os residuos condicionais padronizados. Por intermédio da Figura 5b observa-se que
a suposicao de normalidade dos mesmos é atendida.
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Res. Condicional Padronizado
0
|
Standardized least confounded residuals

-4
|
|

50 100 150 200

Valores Preditos N(0,1) quantiles
(a) (b)

Figura 5 — Residuos condicionais padronizados e envelope simulado com 95% para o
RCCM.

Analisando a Figura 6a, é possivel identificar observacbes discrepantes, que em
sua maioria pertencem ao grupo veiculo. Pela Figura 6b, para as observagdes fora dos
limites a estrutura AR(1) n&o captou adequadamente a variabilidade, sendo que algumas
também foram identificadas na Figura 6a. Tais unidades sao pontos discrepantes e a es-
trutura de covariancia intraunidade amostral adotada ndo acomodou satisfatoriamente a
variagdo individual destas observagoes.

Considerando todas as observagdes identificadas nas Figuras 6a e 6b 70% perten-
cem aos grupos Veiculo, 25% pertencem aos grupos Oleo de Peixe e apenas 5% ao grupo
Sham. Os comportamentos atipicos para o tratamento com veiculo sdo esperados, uma
vez que animais deste grupo néo recebem tratamento. Contudo, para ratos tratados com
Oleo de Peixe isso indica que os mesmos encontraram dificuldade para realizar a tarefa.

39,
60 SO.

51
L g

0.05
|

Distancia de Mahalanobis
Medida Padronizada de Lesaffre-Verbeke

Unidades Observadas Unidades Observadas
(a) (b)

Figura 6 — Distancia de Mahalanobis e Distancia de Lesaffre-Verbeke Padronizada.
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Avaliando-se os graficos da DCC (Figuras 7a e 7b) identifica-se que ha um grande
numero de observacdes em torno de zero, no entanto, algumas fora, entre as quais qua-
tro distanciam-se significativamente do limite estabelecido, que foram consideradas com
comportamento atipico na Figura 5a.
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Figura 7 — Distancia de Cook e 1° termo da decomposi¢cédo da DCC para o modelo ajustado.

As unidades observadas nas componentes da decomposi¢do da DCC (Figuras 8a
e 8b) sdo as mesmas, em geral, identificadas nas Figuras 7a e 7b. Assim, tais observacdes
sao candidatas a pontos influentes, isto €, podem estar influenciando de maneira despro-
porcional nas estimativas dos efeitos fixos e aleatorios do modelo. Todavia, essas unidades
que destoam das demais pertencem aos grupos Veiculo, em sua maioria, o que justifica o
comportamento, conforme descrito na se¢éo 1.2.3.
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Figura 8 — Segundo e terceiro termos da Decomposi¢cdo da DCC para o modelo ajustado.
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Pela analise da Razao de Covariancia (CovRatio(3), CovRatio(8) constatou-se que
na maioria os pontos identificados nas Figuras 7a, 7b, 8a e 8b sdo os mesmos detectados
nas Figuras 9a e 9b. Em suma, estas observagdes podem estar exercendo influéncia e e
alterando a precisédo das estimativas dos parametros do modelo.

CovRaia(p)
CovRatio(0)

Observacio Observacio

(a) (b)

Figura 9 — Razao de Covariancia para g e 6.

Das observagdes com caracteristicas influentes identificadas, em geral, aproxima-
damente 46,87%, 10,9%, 12,5%, 9,4%, 20,3% sao observagdes do 1°, 2°, 3°, 4° e 5° dias
de TM respectivamente. O fato da maior presenca de observagdes ser do primeiro TM jus-
tifica a possivel influéncia, uma vez que essa é a primeira avaliagao pos-isquemia. Pontos
de alavanca nao foram identificados no conjunto de dados.

Quando essas observacoes foram excluidas coletivamente, as maiores influéncias
foram exercidas sobre as estimativas dos parametros relativos aos tratamentos OP4 e
OP8. Essa exclusédo implicou na reducao de aproximadamente 34% cada uma das esti-
mativas. Ja seus erros-padrao, proporcionalmente em relagdo as estimativas iniciais nao
foram alterados significativamente. Para as demais estimativas, intercepto, dia, OP12, V4,
V8 e V12, foram reduzidas em 0,01%, 5,78%, 6,84% e 11,3% respectivamente. Para in-
fluéncia sobre os componentes de variancia, a maior redugao foi em relacao a estimativa
de o}, , aproximadamente 34,71%. Com base nesses resultados, evidencia-se a influéncia
das observacodes detectadas.

Tendo em vista que as observagoes detectadas sado pontos influentes, apés o rea-
juste do modelo com a omissao delas, as decisées obtidas com os dados completos nao
foram alteradas. Quando analisado o grupo o qual pertenciam (V4, V8, V12, OP8 e OP12),
o comportamento atipico e influente é considerado normal, visto que o desempenho de
cada animal é intrinseco a sua natureza biolégica. Assim, as mesmas devem permanecer
no conjunto de dados.
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De um modo geral, pode-se dizer que o0 modelo misto gaussiano adotado mostrou-
se adequado para responder os objetivos do experimento estudado, uma vez que os re-
sultados estatisticos corroboram com as evidéncias biolégicas. E ainda, verificou-se que
quando confrontados com o grupo 'Sham’ os tratamentos com Veiculo 4, 8 e 12 horas
pds-isquemia apresentaram uma laténcia superior, indicando que os animais desse grupo
esqueceram da tarefa realizada pré-isquemia, conforme os resultados da Tabela 2.

No entanto, a defasagem cognitiva foi reduzida significativamente pelos tratamen-
tos com OP 4, 8 e 12 horas pos-isquemia implicando parcialmente que a memoaria foi
restabelecida, de acordo com suas limitacées (OP4 vs V4 - t=-5,04; OP8 vs V8 t=-2,88;
OP12 vs V12 t=-2,97; p < 0,05). Da mesma forma, animais tratados com OP 4 e 8 horas
pds-isquemia foram capazes de lembrar das tarefas realizadas antes da intervencao (O P4
vs 'Sham’; OPS8 vs 'Sham’ ; p > 0,05). Embora o desempenho na tarefa do LRA dos ani-
mais do tratamento com OP12 tenha sido superior em relacédo aos animais do tratamento
V12, o déficit de memoria nao foi aliviado de modo que seu desempenho se equiparasse
ao dos animais do grupo Sham (O P12 vs 'Sham’; p < 0, 05).
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1.5 Consideracdes Finais

O proposito desse estudo foi utilizar a metodologia dos modelos mistos gaussianos
para andlise de dados longitudinais de um estudo farmacoldgico, cujo objetivo foi de aferir a
eficacia do tratamento com 6leo de peixe para amenizar os efeitos da isquemia cerebral em
ratos, uma vez que, modelos animais que reproduzem tanto as doencgas quanto as seque-
las das mesmas nos seres humanos representam o ponto de partida para a investigacao
destes tratamentos.

Em suma, pressupostos de homocedasticidade e normalidade para os residuos nao
foram violados. Mesmo que individuos com comportamentos atipicos e influentes tenham
sido identificados, as andlises estatisticas residuais e de influéncia para o modelo foram
satisfatérias, uma vez que pressupostos basicos foram verificados. Constatou-se que as
estruturas de covariancia para os efeitos aleatoérios e erros (UN e AR(1)) acomodaram de
maneira adequada a variabilidade e a dependéncia entre e intra-individuos.

Os modelos mistos empregados neste estudo evidenciaram que o tratamento com
6leo de peixe é eficaz quando iniciado 4 ou 8 horas pés-isquemia. Essa eficacia foi re-
duzida, contudo, quando o inicio do tratamento foi 12 horas pés-isquemia. Uma melhora
clinica é observada com maior intensidade quando o tratamento foi iniciado 4 horas pés-
isquemia, indicando que quanto mais rapido se inicia o tratamento, melhor sera eficacia
antiamnésica do OP.

1.6 Sugestdes de Pesquisa

Com o intuito de melhorar o ajuste do modelo, recomenda-se:

e Avaliar a variavel resposta laténcia considerando outras distribuigdes como Gama e
Inversa Gaussiana utilizando a metodologia dos Modelos Mistos Generalizados;

e Fazer analise de diagndstico para o modelos proposto no item anterior com base no
trabalho de Pinho, Nobre e Singer (2015);

e Modelar as demais variaveis resposta (erro de referéncia diario e erro de trabalho
diario) com possiveis modelos longitudinais binomial, Poisson e Poisson Inflacionado
de Zero.
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