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Resumo

A obtenc¢do dos dados por meio de medidas repetidas em diversas ocasides no tempo
em um mesmo sujeito torna possivel o ajuste de curvas de crescimento. Essas curvas
descrevem padrdes de evolugdo e identificam preditores de evolugdo, possibilitando verificar
o comportamento do sujeito ao longo do tempo. Este trabalho teve o objetivo de ajustar
curvas de crescimento para descrever a progressao da Doenca de Machado-Joseph (DM)J),
quantificada pelo escore NESSCA (Neurological Examination Score for Spinocerebellar
Ataxia), utilizando o modelo de coeficientes aleatorios. Pesquisas sobre a DMJ sdo muito
relevantes para enriquecer o conhecimento sobre a histdria natural desta doenca, que possui
uma prevaléncia importante no sul do Brasil. Os dados foram obtidos de uma coorte de
pacientes da DMJ acompanhada no Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA) durante um
periodo de 10 anos. Nas avaliacdes clinicas realizadas com esses pacientes, o
comprometimento clinico do paciente foi mensurado vérias vezes através do escore NESSCA.
Para a analise dos dados, utilizou-se o escore NESSCA como desfecho, e considerou-se que a
progressdo da doenca poderia ser influenciada pelas varidveis explicativas idade inicial e
comprimento da mutagdo. Foram ajustados modelos tendo como variaveis explicativas, ora
comprimento da mutacdo, ora idade inicial e, por fim, ambas as variaveis (comprimento da
mutacdo e idade inicial) dicotomizadas. O procedimento Proc MIXED do software SAS foi
utilizado para realizar o ajuste dos modelos. Os resultados mostraram que a progressdo da
doenga ocorre mais lentamente com o aumento na idade de inicio, sugerindo que uma maior
idade inicial seja fator de prote¢ao para a progressao da DMJ. J4 o comprimento da mutagao
foi apontado como fator de risco, uma vez que, com o aumento do comprimento da mutagao
de forma mais rapida ¢ a progressdo da doenga. Ressalta-se que as atribuicdes de protecao e
risco observadas estdo relacionadas exclusivamente com a velocidade de progressdo da
doenca, ndo sendo observados efeitos significativos dessas variaveis para o escore no inicio

da doenga.
Palavras chaves

Doenga de Machado-Joseph, curvas de crescimento, modelos mistos, dados longitudinais,

modelo de coeficientes aleatorios.



1. Introducéo

Dados longitudinais estdo presentes em diversas areas de estudo, por exemplo, na
medicina, na educacdo, na economia, na psicologia, na biologia, na ciéncia social entre outros.
Esses dados sdo caracterizados por medidas repetidas em diversas ocasides no tempo em uma
mesma unidade experimental (sujeitos, individuos ou objetos) com o objetivo de verificar o
seu comportamento ao longo do tempo. Em especial, em muitos estudos desse tipo, quando o
desfecho ¢ continuo, deseja-se ajustar curvas de crescimento que descrevam padrdes de
evolucdo e identifiquem preditores de evolugdo. O ordenamento temporal das observagdes €
importante, porque observagdes dentro de um sujeito, em um tempo préoximo, t€ém maior

probabilidade de serem similares do que aquelas separadas por um tempo maior.

No caso de o intervalo entre dois tempos consecutivos quaisquer ser constante ao
longo do estudo, os dados longitudinais sdo denominados regulares. Se as observagdes sao
feitas nos mesmos instantes de tempo para todos os sujeitos, tem-se uma estrutura de dados
balanceada e, além disso, a auséncia de observacdes perdidas caracteriza uma estrutura de

dados completa (1) .

Os dados longitudinais apresentam hierarquia natural, também chamada de estrutura
multinivel, uma vez que as medidas repetidas sdo aninhadas dentro do sujeito. Tal hierarquia
faz com que possamos fazer a suposicdo de que as observagdes entre os sujeitos sejam
independentes e que as aninhadas no sujeito possuam a caracteristica da dependéncia. Essa

existéncia de correlacdo exige a modelagem da matriz de covaridncia dos dados.

O ajuste de curvas de crescimento pode ser realizado através da andlise de perfis
utilizando um modelo univariado, de acordo com um delineamento de parcelas subdivididas
(split plot design), que impde forte restricdo quanto a matriz de varidncias-covariancias.
Alternativamente, pode ser usado um modelo multivariado, que utiliza uma matriz de
variancias-covariancias sem restricdes, chamada ndo-estruturada.(1;2) O método de analise do
modelo univariado assume diferencas individuais para os interceptos, mas ndo assume tais
diferengas para as inclinag¢des das curvas que descrevem o comportamento dos dados ao longo
do tempo. Dessa forma, quando ha diferencas individuais nas inclinagdes, o método
subestima a variabilidade e superestima os resultados dos testes estatisticos. Além disso, nao
considera estrutura de dados desbalanceada, ou seja, o método necessita que todas as
observacdes de um sujeito sejam apagadas, no caso de existir uma ou mais observagdes
faltantes. J& o método multivariado considera as diferencas nas inclinagdes, isto €, curvas

separadas sdo estimadas para cada sujeito e os parametros das curvas individuais s3o



utilizados para estimar as curvas dos grupos. Entretanto, o método ndo incorpora com
facilidade covariaveis que variam ao longo do tempo, desconsidera dados ndo-regulares e,

assim como no método univariado, ndo leva em conta estrutura de dados desbalanceada (3).

Outra forma de ajustar curvas de crescimento ¢ através de modelos mistos lineares ou
ndo-lineares, que possibilitam o uso de diferentes tipos de estrutura para as matrizes de
variancias-covariancias, optando-se por aquela que melhor representa a estrutura de
correlacdo dos dados, e também permite descrever o comportamento dos perfis médios
através de curvas (1). O modelo misto considera a existéncia de efeitos fixos e aleatorios,
onde os efeitos sdo considerados fixos quando se deseja inferir somente para as categorias das
variaveis independentes que sdo incluidas no ajuste do modelo, pois essas representam as
categorias sobre as quais se deseja fazer inferéncias. Os efeitos sdo considerados aleatérios
quando as categorias das variaveis utilizadas no ajuste do modelo constituem uma amostra
aleatoria de uma populacao, ou seja, um conjunto de categorias com uma distribuicao de
probabilidade, e se deseja inferir para a populacdo inteira. Neste caso, os efeitos fixos sdo
constantes ao longo das unidades experimentais (sujeitos) e efeitos aleatérios variam (4). Este
modelo pode ser especificado na forma de um modelo hierarquico, sendo o primeiro nivel é
usado para modelar a variabilidade dentro dos sujeitos e o segundo nivel para modelar a

variabilidade entre os sujeitos (5).

A analise por meio de modelos mistos pode ser realizada observando-se a correlagao
entre as observagdes em um mesmo sujeito, através dos modelos: Padrdo de Covaridncia e
Coeficientes Aleatorios. O modelo Padrao de Covariancia ¢ utilizado quando os dados sdo
balanceados; em contrapartida o modelo de Coeficientes Aleatoérios € apropriado para dados
desbalanceados ou se ha interesse particular na relagdo entre a varidvel resposta e o tempo.
Neste caso, curvas de regressao sao ajustadas para cada sujeito e sdo admitidos coeficientes de
regressao variando aleatoriamente entre os sujeitos. Essa varia¢do ocorre, de forma simples,

nos interceptos ou, de forma mais complexa, nas inclinagdes (6).

M¢étodos similares para andlise dos dados longitudinais sdo encontrados sobre
diferentes terminologias, uma vez que, os dados sdo utilizados em diversas areas de estudo.
Por esse motivo, os modelos mistos sdo também conhecidos como modelos lineares
hierarquicos ¢ modelos lineares multiniveis, especialmente comuns na literatura educacional,

nas ciéncias sociais, na medicina e na epidemiologia, entre outras.

Neste trabalho, a metodologia de ajuste de crescimento foi aplicada em um estudo

sobre a Doenca de Machado-Joseph (DMJ). Esta doenga, também conhecida como ataxia



spinocerebellar tipo 3 (SCA3), ¢ uma desordem neurodegenerativa autossdmica dominante
caracterizada pela ataxia cerebelar progressiva que acarreta, sem nunca alterar o intelecto,
dependéncia ao sujeito. E uma doenca hereditaria, progressiva, de manifestagio tardia
(geralmente na idade adulta) e devida a uma mutacdo em um gene localizado no cromossoma
14g32.1 (7).

O quadro clinico ¢ dominado por falta de coordenagao motora, que geralmente inicia-
se pela marcha, atingindo a fala, que se torna pouco nitida e, entdo, atinge os movimentos
finos das maos. Outras manifestacdes freqiientes sdo as alteragdes oculares, que englobam a
limitagdo dos movimentos dos olhos. Com o tempo, a doencga se agrava ou se mantém estavel
apenas. Os pacientes ndo se movem, tém dificuldade para falar e ficam confinados a cadeira

de rodas (8).

A DMJ ¢ também conhecida como doenga Agoriana. Essa designacao provém do fato
de o primeiro caso da doenca ter sido verificado em familias norte-americanas de
descendéncia luso-agoriana nos anos de 1970. Além disso, a Ilha das Flores, nos Agores, € 0

local de maior incidéncia da doenca em todo mundo.

Uma coorte de pacientes do HCPA portadores da DMJ foi acompanhada durante um
periodo de 10 anos para estudar a histéria natural da doenga, através de avaliagdes clinicas
realizadas com esses pacientes. A mensuracdo do comprometimento clinico do paciente foi
efetuada através do escore de exame neurologio para ataxia spinocerebellar (Neurological
Examination Score for Spinocerebellar Ataxia - NESSCA), que ¢ um escore baseado em uma
avaliagdo quantitativa do exame neuroldgico padronizado e seu foco estd nas principais
caracteristicas, em geral, da SCA e, em particular, da DMJ (9).

As avaliagdes clinicas dos pacientes portadores da DMJ representam dados
longitudinais nao-regulares com estrutura desbalanceada. Com base nesses dados ha o
interesse de avaliar o comportamento da NESSCA ao longo do tempo. Assim, o objetivo
deste trabalho ¢ ajustar curvas de crescimento para descrever a progressio da DMJ,

quantificada pelo escore NESSCA, utilizando o modelo de coeficientes aleatdrios.

2. Material e Métodos

Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes de um estudo procedido no
HCPA, conforme as consultas médicas realizadas no periodo entre maio de 1995 e junho de

2005, que constituiram uma amostra de 105 sujeitos cujo diagndstico é positivo para a DMJ.

10



Cada consulta médica foi realizada de acordo com a procura e/ou retorno do sujeito ao

atendimento, o que ndo ocorreu em todos os anos subseqiientes a primeira consulta.

A mensuragdo do comprometimento do sujeito devido a doenga, ou seja o estagio de
sua progressao, foi procedida através da escala NESSCA. Esta escala ¢ composta por 18 itens
produzindo um escore total que varia de 0 a 40, onde zero ¢ nenhum comprometimento. Treze
desses itens correspondem a parte de exame neurologico padronizado e cinco sdo subjetivos
contando com as informagdes dos pacientes. Nas avaliacdes dessa escala, todos os sujeitos
foram entrevistados e examinados pela mesma médica (L.B.J.), caracterizando o
procedimento padronizado de avaliacdo que incluiu um exame neuroldgico completo e
também a determinagdo de algumas covaridveis, como a idade de inicio da doenga, o
comprimento da mutagdo, entre outros (8;9). Ressalva-se que diante das observacdes houve,
para alguns sujeitos, uma imputacao clinica do tipo recordatdria. Essa imputagdo realizou-se
para observacdes faltantes no intervalo entre uma avaliacdo e outra, quando o escore
NESSCA manteve-se constante entre as duas avaliagdes. E, ainda, no caso da alteragdo no
escore NESSCA ndo ser considerada brusca, permitindo através dos sintomas relatados pelo

paciente estimar-se “o momento em que houve alteragdo no escore”.

O comprimento da mutacdo ¢ definido como seqiiéncia repetitiva CAG do alelo
ATXN3 expandido. Todas as pessoas tém nos dois alelos do gene ATXN3 (gene que quando
mutado causa a DMJ) uma seqiiéncia repetitiva de codons CAG, que no caso dos portadores
da DMJ ¢ uma seqiiéncia repetitiva aumentada, dita, expandida. Sujeitos sem a DMJ tém entre
10 a 40 repeticdes nesta seqiiéncia, ja portadores da DMJ tém entre 62 a 86. Portanto, a
mensuracao desta seqiiéncia repetitiva aumentada definiu a varidvel comprimento da mutagao.
Com relagdo ao inicio da doenca, considerado como o aparecimento dos primeiros sintomas,

ressalta-se que este foi datado pelo relato do préprio sujeito ou familiar préximo.

Quanto a andlise estatistica dos dados, inicialmente procedeu-se uma analise
exploratoria com objetivo de verificar o comportamento dos sujeitos para determinadas
variaveis. As caracteristicas de tendéncia central e de variabilidade, tais como, média,
mediana, desvio padrdo, maximo, minimo e outras, foram verificadas para o comprimento da
mutagdo, a idade inicial da doenga e o escore NESSCA. Também foram efetuados graficos de
linha e dispersdo. Para efetuar essas analises iniciais foi utilizado o software SPSS (Statistical

Package for the Social Sciences).

Posteriormente foi realizado o ajuste ao modelo de coeficientes aleatorios que, por sua

vez, descreve aritmeticamente a relacdo entre as observagdes e o tempo. Nesse modelo sao
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estimadas as curvas de crescimento para cada sujeito e também as curvas de crescimento dos
grupos, que consideram os parametros das curvas de crescimentos individuais, e €, ainda,
conhecida como curva de crescimento média. Neste trabalho, pressupds-se a relagdo linear
entre o desfecho (escore NESSCA) e o tempo, como acontece nas aplicagdes mais comuns do
modelo. Dessa forma, as curvas de crescimento ajustadas, chamaremos retas. E importante
destacar que a flexibilidade do modelo de coeficientes aleatorios para estrutura de dados
desbalanceada foi imprescindivel para este trabalho, porque, conforme ja dito anteriormente,
ndo aconteceram consultas médicas em todos os anos subseqiientes a primeira consulta. Para
mais detalhes sobre este modelo, ver Brown e Prescott(6), Bergamo e Corrente(10) e
Goldstein(11). O modelo de coeficientes aleatérios, conforme mencionado anteriormente,
pode também ser chamado de modelo multinivel. Isso ocorre porque ha dois niveis
envolvidos: sujeitos e avaliagdes. Além disso, 0 modelo ¢ um caso especial do modelo linear
misto, pois os coeficientes de regressao das curvas individuais serdo considerados varidveis
aleatorias.

Assim sendo, com objetivo de avaliar a progressio da DMJ ao longo do tempo,
utilizou-se o escore NESSCA como desfecho, e buscou-se verificar se a progressao da doenga
poderia ser influenciada pelas variaveis explicativas idade inicial e comprimento da mutagao.
Foram ajustados modelos tendo como varidveis explicativas, ora comprimento da mutacao,
ora idade inicial e, por fim, ambas as varidveis (comprimento da mutagdo e idade inicial)

dicotomizadas. A seguir, a formulagdo dos trés modelos ¢ apresentada.

Modelo 01: Idade inicial continua

nessca = (¢, + ¢idinic; +U ;) + (B, + Bjidinic; + U, )tempo;; + &

onde

1=1, ..., n, onde n ¢ o numero de sujeitos, neste caso, n=105;

j=1, ..., nj, onde n; ¢ o nimero de observacdes do sujeito i;

nessca; € o escore da escala NESSCA do sujeito i na avaliagdo j;

idinic; ¢ a idade inicial da doenca do sujeito i;

U, e U, sdo efeitos aleatorios de cada sujeito, U, mede o quanto o intercepto da reta
do i-ésimo sujeito se afasta do intercepto da reta média, e analogamente, U,, mede este

afastamento em termos da inclinagao;
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tempo;; € o tempo desde o inicio da doenga para o sujeito i na avaliagdo j;
&; € o erro aleatorio.

Para completar a especificagcdo deste modelo pressupde-se que os efeitos aleatorios:

U. 2
U= "|~N@©D) D=7
U, 0,03

id
e também, &; ~N(O, cl)

Portanto, supde-se que os efeitos aleatdrios dos sujeitos possuem distribuicdo normal
bivariada com média zero e matriz de variancias-covariancias dita ndo estruturada, pois
assume uma forma geral. Esta especificacdo permite modelar a correlag@o entre avaliagdes de

um mesmo sujeito.
Note que, como E[U;]=E[U,]=E[g;]=0, os efeitos fixos sdo interpretados como

coeficientes de regressdo da reta média:
E[nessca; | = (¢, + ¢ idinic;) + (5, + B,idinic; )tempo; [1]

onde

a, € o intercepto da reta média dos sujeitos com idade inicial igual a zero, o que ndo ¢
clinicamente relevante;

a, € a variagdo no intercepto da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variacdo
na idade inicial do sujeito;

B, € ainclinacdo da reta média dos sujeitos com idade inicial igual a zero;

B, ¢ a variagdo na inclinagdo da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variacdo
na idade inicial do sujeito.

Neste modelo, os efeitos aleatorios permitem que, além das covaridveis, caracteristicas
individuais também sejam consideradas. A variabilidade dos efeitos aleatorios ¢ denominada
de variabilidade entre sujeitos, pois mede o quanto sujeitos diferentes tém evolugdes da
doenga diferentes. Ja a variabilidade do erro aleatério é denominada de variabilidade intra-
sujeitos, pois mede o quanto as observacdes de um mesmo sujeito se desviam da reta média.

Os parametros dos efeitos fixos, a,,a,,B, e B,, usualmente sdo os parametros de maior
interesse em serem estimados.

13



Modelo 02: Comprimento da mutagdo continuo

De forma andloga ao modelo com a idade inicial, temos para o comprimento da

mutacao:
E[nessca; | = («, + a,cagexp;) + (S, + B, cagexp; )tempo; [2]

onde

cagexp; ¢ o comprimento da mutagdo do sujeito i;

a, ¢ o intercepto da reta média dos sujeitos com comprimento da mutagdo igual a
zero, o que ndo ¢ clinicamente possivel,;

o, ¢ a variagdo no intercepto da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variagdo
no comprimento da mutacao;

B, ¢ a inclinagdo da reta média dos sujeitos com comprimento da mutagdo igual a
Zero;

B, € a variagdo na inclinagdo da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variacdo

no comprimento da mutagao.

Modelo 03: Idade inicial e Comprimento da mutacdo dicotomizados

nessca; = (@, + ¢yidinicd, + a,cagexpd, +U,;) + (5, + Byidinicd, + S,cagexpd +U,; )tempo;; + &

onde
nessca;; , tempo; , U,;, U,;, &; sdo definidos como anteriormente;
o 0, idinic < 34
idinicd; =4 . .
1,1idinic > 34

0, cagexp < 74
cagexpd; =

1, cagexp = 74

Como ndo hé evidéncias sobre um ponto de corte adequado para a idade inicial da
doenca ¢ o comprimento da mutacdo, optou-se pela utilizagdo da mediana. Desta forma,

ambas as variaveis foram dicotomizadas pela sua mediana, sendo os sujeitos com valores de
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idade inicial 34 anos e comprimento da mutagdo 74 (iguais a mediana) inseridos a classe dos

valores superiores a mediana.

Da mesma forma que nos modelos anteriores, supde-se que os efeitos aleatdrios dos

sujeitos possuem distribuicdo normal bivariada com média zero e matriz de variancias-

iid
covariancias ndo estruturada e tambeém que &; ~ N (0, cl).

Novamente, podemos derivar a reta média, conforme abaixo:
E[nessca; | = (@, + ,idinicd; + a,cagexpd;) + (B, + Bjidinic; + f,cagexp; )tempo;;  [3]

Como idinicd e cagexpd sdo varidveis bindrias, pode-se obter as retas médias para
cada grupo:

E[nessca; | cagexp = 0,idinic = 0] = a, + ,tempo,

E[nessca; | cagexp = 0,idinic = 1] = (o, + o) + (B, + B, )tempo;

E[nessca; | cagexp = 1,idinic = 0] = (o, + @, ) + (B, + B, ))tempo;

E[nessca; | cagexp = 1,idinic =1] = (0, +a, +a,) + (B, +B, +B,)tempo,

Assim,

a, ¢ o intercepto da reta média dos sujeitos com idade inicial da doenca e
comprimento da mutagdo inferior as suas medianas (idinicd = cagexpd = 0);

a, ¢ a diferenca no intercepto da reta média dos sujeitos com idade inicial da doenca
igual ou superior a mediana (idinicd = 1) em relacdo aos sujeitos com idade inicial da doenca
inferior a sua mediana (idinicd = 0), para sujeitos na mesma categoria de comprimento da
mutacgao;

a, ¢ a diferenca no intercepto da reta média dos sujeitos com comprimento da
muta¢do igual ou superior a mediana (cagexpd = 1) em relacdo aos sujeitos com comprimento
da mutagdo inferior a sua mediana (cagexp = 0), para sujeitos na mesma categoria de idade
inicial;

B, € a inclinacdo da reta média dos sujeitos com idade inicial da doenca e
comprimento da mutagdo (idinicd = cagexpd = 0) inferior as suas medianas;

B, ¢é a diferenca na inclinacdo da reta média dos sujeitos com idade inicial da doenga

igual ou superior a mediana (idinicd = 1) em relagdo aos sujeitos com idade inicial da doenca
inferior a sua mediana (idinicd = 0), para sujeitos na mesma categoria de comprimento da

mutacao;

15



B, ¢ a diferenca na inclinacdo da reta média dos sujeitos com comprimento da

muta¢do igual ou superior a mediana (cagexpd = 1) em relacdo aos sujeitos com comprimento
da mutagdo inferior a sua mediana (cagexpd = 0), para sujeitos na mesma categoria de idade
inicial.

Entdo, diante das equacdes apresentadas para cada modelo e apds a estimacdo dos
parametros dos mesmos, tornou-se possivel a representacdo grafica da reta média ajustada em
cada o modelo. Em se tratando do modelo somente para idade inicial da doencga, optou-se por
fixar os valores da varidvel com base nos quintis e, assim, plotar a reta média para cada quintil
permitindo, dessa forma, a visualizagdo de qualquer alteracdo na reta média com a mudanga
na idade inicial da doenca. O mesmo método foi utilizado para o modelo com apenas o
comprimento da mutacdo. Ja para o modelo com idade inicial e comprimento da mutagdo
dicotomizados, tem-se quatro equacdes que apontam as categorias das varidveis
dicotomizadas, logo, a partir dessas equagdes foi possivel construir um grafico com a reta
média de cada categoria. Os graficos que expressam as retas médias dos modelos ajustados

foram confeccionados no software Excel e serdo apresentados na proxima sec¢ao.

Para analisar os modelos acima especificados, foi utilizado o procedimento Proc
MIXED do software SAS (Statistical Analysis Software). Singer (12) comenta que o Proc
MIXED do SAS ¢ um procedimento flexivel para o ajuste de modelos com coeficientes
aleatorios. Isso pelo fato desse procedimento ter sido desenvolvido para analisar modelos
mistos, em que sdo levados em conta efeitos fixos e aleatdrios, permitindo considerar
interceptos e inclinagdes como efeitos aleatorios e medir a variabilidade existente dentro dos
sujeitos e entre sujeitos. Para fins de exemplo, segue abaixo a rotina utilizada para o modelo

com idade inicial da doenga continua:

proc mixed data=work.nessca METHOD=REML CL ALPHA=.05;
class id;
model nessca = tempo idinic tempo*idinic / ddfm = satterth solution cl;

random intercept tempo / sub=id type=UN solution cl;
run;
A opgao “Class 1d” ”, onde id ¢ a varidvel de identifica¢do dos sujeitos, indica que os
dados representam observagdes multiplas ao longo do tempo para sujeitos. E nesta op¢io que

se indica quais sdo as covariaveis categoricas. “Model” indica os efeitos fixos e “random” os

efeitos aleatorios. Entdo, em “model” temos a especificagdo da variavel dependente
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(NESSCA) e também do tempo, idinic e a iteragdo tempo*idinic que sdo os efeitos fixos. Para
“random” temos os termos “intercept” e “tempo” referentes ao intercepto e a inclinagdo da
reta individual, respectivamente. A opgao “sub = id” permite a variagdo entre os interceptos
dos sujeitos e também entre as inclinagdes das retas de cada sujeito. Por fim, “type = UN"
mostra que se optou por uma matriz de variancias-covariancias de tipo ndo-estruturada para os

efeitos aleatorios.

A especificagdo “method = REML” considera que o método de estimacdo dos
componentes de variancias utilizado foi o REML (método da méxima verossimilhanca
restrita, ou residual), uma vez que esse método produz estimativas ndo-viciadas (5). “Alpha =
,05” leva em conta o nivel de confianca de 95%, “solution” na linha “model” solicita a
exibicdo das estimativas dos efeitos fixos e na linha “random” das estimativas dos efeitos
aleatdrios. O comando “cl” diz respeito a exibi¢ao do intervalo de confianca. A opg¢ao “ddfm
= satterth” refere-se ao procedimento empregado para aproximar os graus de liberdade (GL),
neste caso, o procedimento utilizado foi o Satterthwaite. Mais informacgdes sobre o ajuste
desse modelo e outros modelos para dados longitudinais no SAS podem ser encontrados em

Brown (6); Verbeke&Molenberghs (13); Littell (14) e Singer (12).

3. Resultados

Na tabela 1 encontram-se os valores das estatisticas descritivas para as variaveis
estudadas: idade inicial da doenca (idinic), comprimento da mutacdo (cagexp), escore
NESSCA (NESSCA) e também o numero de observacdes da NESSCA em cada sujeito
(Obs.NESSCA por sujeito).
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Tabela 1. Estatisticas descritivas

Variavel N Média Mediana Minimo Maximo Desvio Padrao
cagexp 100 74,240 74,0 67 82 2,654
idinic 105 34,090 34,0 7 57 10,067
Amostra inteira
NESSCA 105 16,430 16,0 3 33 5,197
ObS'NE.SS.CA 301 2,870 2,0 1 13 2,394
por SUjeItO
cagexp 45 71,890 72,0 67 73 1,216
idinic 45 39,000 38,0 24 57 7,703
CAGEXP < 74
NESSCA 45 15,370 16,0 3 29 4,982
ObS'NE_SS_CA 145 3,220 3,0 1 13 2,754
por sujeito
cagexp 55 76,160 76,0 74 82 1,837
idinic 55 29,820 29,0 15 50 9,168
CAGEXP = 74
NESSCA 55 17,510 17,0 5 33 5,343
ObS'NE.SS.CA 142 2,580 1,0 1 8 2,114
por sujeito
cagexp 48 75,440 75,5 71 82 2,731
idinic 49 25,100 26,0 7 33 5,703
IDINIC < 34
NESSCA 49 17,330 17,0 3 33 5,201
ObS'NE.SS.CA 127 2,590 1,0 1 8 2,051
por sujeito
cagexp 52 73,130 73,0 67 77 2,030
idinic 56 41,950 41,5 34 57 5,398
IDINIC 2 34
NESSCA 56 15,760 16,0 3 31 5,108
ObS'NE_SS_CA 174 3,107 2,0 1 13 2,654
por sujeito

Considerando os resultados para a amostra inteira apresentados na Tabela 1, salienta-
se a grande amplitude da idade inicial da doenga, variando de 7 a 57 anos. Ou seja, nota-se a
existéncia de uma grande variabilidade para a idade inicial da doenca nos sujeitos. Além
disso, percebe-se que houve um numero bastante diferente de avaliagdes clinicas realizada
para cada sujeito, que variou entre uma e treze consultas. Entretanto, faz-se necessario
lembrar que neste caso houve uma imputagao clinica, ja descrita anteriormente.

Em se tratando das andlises com a amostra dicotomizada pela varidvel comprimento
da mutacdo (cagexp), na Tabela 1 vemos que os sujeitos com comprimento da mutagdo
inferior & mediana, possuem, em média, idade inicial da doenca maior ¢ escore NESSCA

menor, em relagdo aos sujeitos com comprimento da mutagdo igual ou superior a mediana. No
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caso da amostra dicotomizada pela variavel idade inicial da doenca (idinic), percebe-se que os
sujeitos com idade inicial inferior a mediana apresentam, em média, escore NESSCA maior
em relacio aos sujeitos com idade inicial igual ou superior 4 mediana. E importante destacar
que nesses resultados o fator tempo de evolucdo da doenga ndo esta sendo considerado, logo
ha apenas uma sugestao de que uma menor idade inicial e um maior comprimento da mutagdo
estejam relacionados com um maior grau de comprometimento na progressao da DMJ.
Apenas o0 modelo longitudinal pode testar essas diferencas de forma fidedigna.

Na Figura 1 temos as curvas para cada sujeito conforme o escore NESSCA observado
em cada ano de evolugdo da doenga.
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Tempo (anos de evolucio da doenca)

Figura 1 - Grafico das curvas individuais para NESSCA

No grafico apresentado na Figura 1 € possivel observar que o escore NESSCA possui
comportamento crescente ao longo dos anos de evolu¢ao da doenca. Além disso, verifica-se
que as curvas individuais apresentam perfis bastante diferentes, mostrando que as
manifestagdes da doenca variam de sujeito para sujeito. Ou seja, indicando, assim, que hé

grande variabilidade entre sujeitos.

Na Figura 2 temos, as curvas do escore NESSCA médio em cada ano, separadas pela
categoria de idade de inicio da doenga. Na Figura 3 tem-se um gréfico similar, onde as curvas

estdo separadas pelas categorias de comprimento da mutagao.
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Figura 3 - Grafico das curvas médias para comprimento da mutagdo dicotomizada

Nas Figuras 2 e 3 nota-se que a NESSCA média, para ambas as classes ¢ em geral
crescente ao longo dos anos de evolugdo da doenca. Além disso, na Figura 03, a curva
referente aos sujeitos com comprimento da mutagdo inferior a mediana inicia antes e termina

depois da curva dos sujeitos com comprimento igual ou superior & mediana. Contudo, a

20



excecdo dos tempos superiores a 21, esta ultima € superior a curva dos sujeitos com
comprimento inferior & mediana em praticamente todos os tempos, sugerindo, deste modo,
que um maior comprimento da mutacdo leva a uma progressao da doenga mais grave e que
temos uma observagdo discrepante das demais no tempo 24. J4 na Figura 2 esta distin¢ao

entre as classes nao esta clara, visto que os perfis médios se cruzam.

Considerando a variavel idade inicial da doenga de forma continua, idinic, e seguindo
o modelo dado em [1], as estimativas dos parametros considerados sdo mostrados na Tabela

2.

Tabela 2. Estimativa dos parametros para o ajuste da NESSCA a idade inicial

Efeito Parametro Estimativa Erro Padrdao  valor-p I1C 95%
Intercepto Ol 8,3385 2,8902 0,0055 (2,5551; 14,1218)
tempo Bo 1,8717 0,3419 <,0001 (1,1916 ; 2,5519)
1dinic o -0,0622 0,0816 0,4493 (-0,2255; 0,1011)
tempo*idinic B1 -0,0214 0,0095 0,0264 (-0,04021 ; -0,0026)

A reta média estimada tem entdo a seguinte forma:
E[nessca i 1= (38,3385 - 0,0622idinic;) + (1,8717 — 0,0214idinic; )tempo

De acordo com a Tabela 2, estima-se que, com um ano a mais na idade inicial, a
NESSCA observada no inicio da doenca diminua, mas esse efeito ndo € significativo a 5%.
Entretanto, temos diferenga significativa observada na taxa de crescimento ao longo do
tempo, ou seja, na inclinacdo da reta média. Assim, estima-se que com o acréscimo de uma
unidade na idade inicial do sujeito, ocorre a diminuicao de 0,0214 na inclinagdo da reta
média. Desta forma, ¢ possivel afirmar que quanto maior a idade inicial, menor ¢ o acréscimo

na inclinacdo da reta, portanto, de forma mais lenta é a progressiao da doenca.
A matriz de variancias-covariancias dos efeitos aleatorios estimada ¢ dada por:

6. 6, 35,75 -2,88

6, 62| | -2.88 047

A variacdo nos interceptos € 35,75, enquanto que 0,47 representa a variacdo nas
inclinagdes. Ja a covariancia entre os interceptos e as inclinagdes ¢ -2,88, indicando relagao
negativa entre eles. Além disso, a variancia residual ¢ igual a 0,95. Pode-se perceber que a
variabilidade entre os sujeitos (especialmente entre seus interceptos) ¢ maior que a

variabilidade intra-sujeitos.
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Os resultados do modelo para a idade inicial continua sdo apresentados graficamente

na Figura 4.
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Figura 4 - Gréafico das retas ajustadas para a idade inicial (Quintis)

Com base na Figura 4 que representa as retas médias para os quintis observados de
idade inicial da doenga, observa-se que, com o aumento da idade inicial, menores sdo os
interceptos e também as inclinagdes das retas, ou seja, quanto mais tarde (em idade) a doenga
se manifesta, menor ¢ o valor do escore NESSCA no inicio da doenga e de forma mais lenta
ocorre a progressdo da mesma. Estes aspectos sugerem que a manifestacdo tardia dos

sintomas da doenca pode ser fator protetor para a doenga.

Considerando a variavel comprimento da mutacdo de forma continua, cagexp, €
seguindo o modelo dado em [2], as estimativas dos pardmetros observados sao mostrados na

Tabela 3.

Tabela 3. Estimativas dos parametros do ajuste da NESSCA ao comprimento da mutacao

Efeito Pardmetro  Estimativa Erro Padréo valor-p I1C 95%
Intercepto o 37,9899 23,5611 0,1123 (-9,1678 ; 85,1475)
tempo Bo -11,1225 2,4282 <,0001 (-15,9644 ; -6,2807)
cagexp oy -0,4261 0,3174 0,1846 (-1,0614 ; 0,2092)
tempo*cagexp By 0,1645 0,0328 <,0001 (0,09915 ; 0,2298)
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Temos entdo que a reta média estimada ¢ dada por:

A

E[nessca;; | = (37,9899 — 0,426 1cagexp; ) + (—11,1225 + 0,164 5cagexp; ) tempo;;

Note que o, e B, ndo sdo plausiveis porque representam, respectivamente, o intercepto

e a inclinagdo da reta média dos sujeitos com comprimento da mutacdo igual a zero. Além
disso, sabe-se que em portadores da DMJ o comprimento da mutagao ¢ no minimo 62.

Os resultados da Tabela 3 mostram que, considerando os coeficientes para cagexp,
apenas o coeficiente relacionado a variagdo na inclinacdo da reta média para cagexp ¢€
significativo a 5%. Assim, estima-se que, com o acréscimo de uma unidade no comprimento
da mutacdo, ocorre o aumento de 0,1645 na inclinagdo da reta média e este efeito ¢
significativo. Ou seja, quanto maior o comprimento da mutagdo de forma mais rapida

acontece a progressao da doenca.

A matriz de variancias-covariancias dos efeitos aleatorios estimada é:

6 6, 35,62 -2,12
&, 62| [ -212 029

Assim como no modelo anterior, observa-se relacdo negativa entre os interceptos e
inclinagdes das retas individuais. Como o valor da variancia residual foi 0,98 também temos

novamente que hd mais variabilidade entre sujeitos que dentro de sujeitos.

O modelo ajustado para o comprimento da mutacdo continuo ¢ apresentado

graficamente pela Figura 5.
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Figura 5 - Gréafico das retas ajustadas para o comprimento da mutagdo (Quintis)
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O grafico das retas ajustadas para o comprimento da mutagdo apresentado pela Figura
5, mostra caracteristicas peculiares, uma vez que, com o aumento do comprimento ha
diminui¢do no valor do intercepto e elevacdo na inclinagdo. Desta forma, sujeitos com
comprimento da mutagdo alto possuem valor de escore NESSCA baixo no inicio da doenga e
progressdo rapida. Por outro lado, os sujeitos com comprimento da mutag¢do baixo, no inicio
da doenga, apresentam valores do escore NESSCA mais altos e progridem de forma mais
lenta. Esses resultados sugerem que o comprimento da mutacao, quando referido a inclinagdo

pode ser considerado fator de risco para a doenca.

O fato de o modelo estimar que o aumento de uma unidade no comprimento da
mutacao faz diminuir o intercepto da reta média, apesar de estatisticamente nao significativo,
contraria o esperado pela pratica médica. Acredita-se, entdo, que este resultado seja devido a
um viés recordatorio, ja que o inicio da doenga foi determinado através dos proprios sujeitos.
Ha evidéncias de que sujeitos com comprimento da mutacdo mais altos adoecem mais
precocemente, na juventude ou mesmo na infancia. Neste estudo, temos que a correlagao
linear de Pearson entre idade inicial e comprimento da mutagdo foi de -0,65, com valor-p = 0,
indicando relagdo negativa entre ambas as variaveis. Entdo, esses sujeitos adoecem em um
periodo no qual sdo observados e cuidados por seus pais (entre eles, um doente, visto que a
doenca ¢ hereditaria) e familiares. Portanto, ¢ possivel que isso os leve mais cedo ao
atendimento médico e, consequentemente, que as informagdes dadas por eles sobre o inicio
dos sintomas sejam mais precisas. Ja para sujeitos que procuram atendimento mais tarde, €
mais dificil lembrar a exata data do inicio dos sintomas assim, provavelmente, eles lembram

apenas de datas dos sintomas iniciais mais graves.

Uma outra possivel explicagdo para o resultado encontrado seriam as diferentes
constitui¢des do escore NESSCA para cada categoria de sujeitos. Naqueles com comprimento
da muta¢do igual ou superior a mediana, o quadro clinico envolve achados das vias
corticospinais e extrapiramidais. Ja& nos sujeitos com comprimento da mutacdo inferior a
mediana, o quadro clinico inclui manifestagdes do sistema nervoso periférico. Assim, ndo ¢
impossivel que o escore NESSCA deste ultimo grupo de sujeitos some mais achados do que o
do primeiro grupo, na primeira avaliagao clinica.

Para as variaveis comprimento da mutagdo, cagexpd, e idade inicial da doenca, idinid,
dicotomizadas, as estimativas dos parametros considerados sdo mostradas na Tabela 4,

seguindo o modelo dado em [3].
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Tabela 4. Estimativa dos parametros do ajuste da NESSCA a idade inicial e comprimento da mutag@o dicotomizados.

Efeito Parametro Estimativa  Erro Padrdo valor-p IC 95%
Intercepto o 7,8514 1,8413 <,0001 (4,1604 ; 11,5425)
tempo Bo 0,8757 0,1865 <,0001 (0,5033 ; 1,2482)
1dinicd o, -0,7250 19,1770 0,7069 (-4,5738 ; 3,1239)
cagexpd o, -2,4434 19,1870 0,2086 (6,2946 ; 1,4079)
tempo*idinicd B, -0,1513 0,1939 0,4380 (-0,5385 ; 0,2358)
tempo*cagexpd B 0,5916 0,1933 0,0032 (0,2057 ; 0,9776)

A reta média ajustada pode ser expressa da seguinte forma:
]:Z[nesscaij] =(78,51-0,72idinid; - 24,43cageypd;) +(0,87-0,15idinig + 0,59cagexp )tempo,

A Tabela 4 informa que as estimativas para o intercepto e também para a inclinagdo,
quando a idade inicial da doenga e o comprimento da mutagdo sdo inferiores a mediana, sdao
significativamente diferentes de zero ao nivel de significancia 5%. Ou seja, para este grupo,
demonstra-se a relagdo crescente da NESSCA com o tempo. Outra estimativa que se mostra
significativa a 5% refere-se a variacdo no coeficiente de inclinagdo para o comprimento da
mutacdo, quando o mesmo ¢ igual ou superior a mediana. Entdo, ¢ possivel afirmar,
considerando uma mesma categoria de idade inicial, que os sujeitos com comprimento da
mutag¢do igual ou superior a mediana possuem inclinagdo 0,5916 unidades superior, em
relacdo aos sujeitos de comprimento da mutagdo inferior a mediana. Portanto, as informagoes
sugerem que oOS sujeitos com comprimento da mutacdo inferior a mediana possuem

progressao da doenga de forma mais lenta em relagdo a outra classe.

No que diz respeito a idade inicial, nem a variagdo no intercepto nem na inclinagdo

para idade inicial da doenca igual ou superior a mediana, sdo significativos.

A matriz de variancias-covariancias dos efeitos aleatdrios estimada é apresentada da

seguinte forma:
6! 6, 37,65 -2,53
6, 62| [ -2,53 04l

D=

Observa-se para este modelo, as mesmas conclusdes dos modelos anteriores, sendo,
neste caso, a variancia residual de valor 0,94 indicando, também, que a variabilidade entre os
sujeitos ¢ maior em relacdo a variabilidade entre os sujeitos.

A Figura 6 mostra de forma grafica os resultados obtidos para a idade inicial e também

o comprimento da mutagao dicotomizados.
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Figura 6 - Grafico das retas ajustadas para idade inicial e comprimento da mutagdo dicotomizados

Conforme a Figura 6, observa-se que sujeitos com comprimento da mutagao igual ou
superior a sua mediana, independentemente da categoria referente a idade inicial, possuem os
menores interceptos ¢ maiores inclinagdes. Ou seja, sdo os sujeitos que iniciam com 0s
escores NESSCA mais baixos, mas possuem a progressao da doenca ao longo dos anos de
forma mais rdpida. Em contrapartida, aqueles com comprimento da mutac¢do inferior a
mediana, também independente da categoria da idade inicial, possuem os escores da NESSCA
mais altos no inicio da doenga mas a progressao da doenca mais lenta. Esse resultado sobre as
inclinagdes vai ao encontro das hipoteses clinicas, mas a questdo dos interceptos nao, e
novamente pensa-se que provavelmente isso € a devido a viés de recordagao.

Com relagdo a idade inicial, verifica-se que os sujeitos com idade inicial inferior a sua
mediana iniciam a doenga com um escore NESSCA ligeiramente mais alto e possuem a
progressao da doenca de forma mais rapida em relag@o aos sujeitos com idade inicial igual ou

superior a sua mediana, independente da categoria de comprimento da mutagao.

4. Conclusoes
Neste trabalho descreveu-se a aplicagdo do modelo de coeficientes aleatérios ao ajuste
de curvas de crescimento para dados longitudinais. Além da descri¢do geral do modelo
aplicado foram apresentadas trés alternativas para o ajuste das curvas de crescimento

conforme as varidveis indicadas para a modelagem do escore NESSCA dos pacientes

26



portadores da DMJ. Dessa forma, mostramos e detalhamos o modelo e também os métodos
utilizados, buscando contribuir, assim, para o aprendizado e compreensao por parte de outros
pesquisadores, especialmente da area médica.

O modelo de coeficientes aleatdrios mostrou-se eficiente no ajuste das curvas de
crescimento para as trés alternativas apresentadas. Por esse motivo, ¢ possivel concluir que as

dificuldades relacionadas ao desbalanceamento dos dados foram superadas.

Os resultados mostraram que quanto mais tarde (em idade) ¢ o inicio da doenga de
forma mais lenta ocorre a sua progressao, sugerindo, assim, que a idade inicial da DMJ pode
ser considerada como fator de prote¢do. No caso do comprimento da mutacio, quanto maior €
este comprimento, de forma mais rapida ¢ a progressao da doencga, portanto, ha evidéncias de
que o comprimento da mutagdo pode ser apontado como fator de risco para a DMJ. As
atribuicdes quanto a fator protetor e fator de risco sdo consideras somente para a progressao
da doencga, onde o modelo apontou diferenca significativa. Para o escore NESSCA inicial ndo
ha qualquer diferenca significativa encontrada nos ajustes realizados, mas existe a
possibilidade de que alguns desses resultados foram afetados por viés de recordagdao. Quando
na observacgao do ajuste para ambas as varidveis de forma dicotomizada, a idade inicial deixou
de ter efeito significativo, entretanto ¢ um fator clinicamente relevante e de facil acesso para
predizer a progressdo de um paciente. Ja o comprimento da mutacdo mostrou-se impositivo a
idade inicial, pois mostrou efeito significativo mesmo na presenga da idade inicial.

Como uma continuidade deste estudo, seria interessante utilizar um modelo que nao
assumisse linearidade entre NESSCA e o tempo, para testar a hipotese de que um portador da
DMJ tem uma velocidade maior de progressao nos primeiros anos da doenga e depois uma
estabilizacdo. Entdo, ao invés da utilizacdo de modelos mistos lineares trabalhar-se-ia com

modelos mistos ndo lineares.
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