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Abreviatura Significado
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RAP Medida antero-posterior do rim
RL Medida longitudinal do rim

RT Medida transversal do rim

SC Superficie corporal




1 INTRODUCAO

Estudos longitudinais sdo aqueles nos quais a variavel dependente ¢ medida
repetidamente, ou seja, em diferentes ocasides (minimo de duas medidas) para o mesmo
individuo. Em estudos longitudinais as observagdes de um individuo ao longo do tempo
usualmente ndo sdo independentes entre si, € por isso € necessario uso de técnicas
estatisticas especiais que considerem o fato de que medidas repetidas do mesmo
individuo sao correlacionadas (TWISK, 2003).

E importante lembrar que estudos de sobrevida também envolvem uma variavel
resposta € a observacdo do tempo. Porém nestes estudos a varidvel € um evento
irreversivel e por isso ¢ medida uma tnica ocasido e apds a ocorréncia deste evento
nenhuma outra observagdo ¢ feita no individuo ou pelo menos considerada na analise
dos dados. Assim, a principal vantagem de um estudo longitudinal é permitir a analise
de uma determinada variavel dependente ao longo do tempo, em termos individuais.
Adicionalmente pode-se verificar a influéncia de outras variaveis (independentes) no
comportamento desta variavel dependente (TWISK, 2003). Para uma comparacao entre
dados longitudinais e analises de sobrevida consultar LIMA (2007).

Dados longitudinais sao considerados balanceados quando o numero de medidas
e o tempo entre estas medidas sdo os mesmos para cada individuo. Por outro lado,
quando o nimero de medidas ¢ diferente entre os individuos ou o tempo em que elas

foram medidas ¢ diferente os dados sdo denominados desbalanceados (FIGURA 1).

Medidas em intervalos de tempos iguais

1 2 3 4 5 6

1 2 3 4 5 6 tempo (anos)

Medidas em intervalos de tempos distintos

1 2 3 4 5 6

1 2 3 4 9 tempo (anos) 14

Distin¢ao entre dados balanceados e dados desbalanceados
FIGURA 1



Na pratica, dados longitudinais sdo frequentemente desbalanceados no sentido
de que um numero diferente de medidas estd disponivel para todos os sujeitos e/ou que
as medidas nao sao obtidas nos mesmos momentos (VERBEKE, 2000).

O objetivo deste trabalho ¢ apresentar diferentes estratégias de modelagem para
dados longitudinais desbalanceados. Na Secao 2 vamos apresentar brevemente os dois
principais modelos considerados para dados longitudinais e métodos inferenciais. O
banco de dados de nefrologia pediatrica que motivou este trabalho ¢ apresentado na
Secdo 3. As diversas estratégias de modelagem em dados longitudinais avaliadas no
presente estudo sdao apresentadas na Secdo 4. Esta dissertagdo termina na Se¢ao 5 com

consideragdes finais e proposta de trabalhos futuros.



2 MODELOS PARA DADOS LONGITUDINAIS

Os dois modelos classicos para dados longitudinais, marginal e de efeitos

aleatdrios, sdo apresentados nesta se¢ao.

2.1 Modelo marginal

A principal caracteristica deste modelo ¢ que a média e varidncia da variavel
aleatdria resposta sdo modeladas separadamente. A interpretacdo dos coeficientes do
modelo ¢ exatamente a mesma daqueles para dados transversais (para cada mudanga de

uma unidade na variavel independente a varidvel dependente varia em £ ). A estimacdo

da média serd abordada na Secdo 2.3. A equagdo geral do modelo ¢é apresentada abaixo:
Y, = X; B+ i=1,..,n (1)

em que, Y; representa o vetor resposta de dimensdo m;, do i-ésimo individuo, X;

representa a matriz m; X p de variavel(is) independente(s) de um determinado individuo

nas observagdes j = 1, ..., mj, [ representa o p-vetor de parametros a serem estimados e

também o valor que mudard na varidvel dependente quando a varidvel independente

apresentar variacao de uma unidade, controlada pelas demais variaveis do modelo e ¢; o
vetor de erros de dimensao m;.

Os erros de ajuste do modelo, representados por &, apresentam uma distribuigao
normal m-variada com média zero e variancia V; ou seja, & ~N(0,V;). A matriz de

variancia e covariancia (Vj) pode ser estruturada ou ndo estruturada. As principais

formas de estrutura-la sdo apresentadas a seguir:

a) ndo estruturada: nesta forma sdo consideradas a variancia e [ o, O, - O
covaridncia para cada par de medidas. Neste caso | o, 0, =+ O,
0\ = 0 € temos mj(m;+1)/2 componentes de variancia
_O-mi 1 O-mi 2 O-mim,
L p p
o2 P 1 P




~ . . . ) v A .
b) correlagdo uniforme: considera-se que a variadncia é 6~ € que a covariancia entre as

. , 2
medidas ¢ a mesma ¢~ em todos os pares de tempos;

. ~ . . 2 m; —1
c) auto-regressiva ou correlacdo serial: semelhante a L p»p '
: . o T L p pm
uniforme, porém a matriz ¢ resultado da multiplicacio :
o
da variéncia por um valor 6* para as varidncias e por
um numero representado pelo valor de um coeficiente i 1

de correlagdo elevado a diferenca de tempo entre as medidas -> ( p“fk‘ ). A

intengdo ¢ que as informagdes mais proximas tendem a ser mais correlacionadas
que as informacdes mais distantes pois a medida que aumenta a diferenga entre os
tempos a correlacdo diminui. A vantagem ¢ que a matriz ¢ modelada com apenas

dois pardmetros (6" ¢ p)e0< p <1.

Uma limitagao desta modelagem ¢ que ndo sdo incorporados fatores individuais
que afetem a resposta e possam causar correlagdo no tempo. Quando se introduz um
efeito latente para cada individuo pode-se medir quanto o intercepto de um individuo
difere do restante. Pode-se assumir entdo que estes efeitos sejam fixos ou aleatdrios. O
modelo de efeitos fixos assume que os fatores individuais sao fixos.

Estas formas de estruturar a matriz de variancia e covaridncia somente podem

ser utilizados em dados longitudinais balanceados.

2.2 Modelo linear de efeitos mistos (efeitos aleatorios)

O modelo marginal, apresentado na Se¢ao 2.1, ndo considera a diferenca entre os
individuos, o que ocorre no modelo de efeitos aleatorios. Esses modelos tém dois
componentes: um intraindividual (uma mudanca longitudinal intraindividual ¢ descrita
pelo modelo de regressdo com um intercepto e inclinacdo populacional) e outro entre-
individuos (variagdo no intercepto e inclinagdo individual). O modelo de efeitos
aleatorios permite ndo somente descrever a tendéncia temporal levando em conta a
correlacdo que existe entre medidas sucessivas como também estimar a variacdo na
medida basal e a taxa de mudanca ao longo do tempo. Neste modelo, as medidas dos

individuos ndo precisam ser igualmente espacadas e balanceadas e as andlises podem




ser conduzidas com os dados de individuos que foram perdidos de seguimento ou que
apresentam auséncia de informagao em algum momento do estudo (FAUSTO, 2005).

Serd apresentada a seguir a interpretacdo do modelo com intercepto aleatdrio
somente, do modelo com inclinagdo aleatdria somente e do modelo com intercepto e
inclinagdo aleatdrios, respectivamente. Como neste modelo € possivel trabalhar com
dados desbalanceados o indice do tempo vai variar de 1 até m;.

No primeiro caso, a forma mais simples de andlise de coeficientes aleatdrios,
considera-se apenas um efeito aleatério e a covaridvel tempo como unica variavel

independente:

>Y; =By + Bty + & i=1,..,n e j=1, .., m, (2)
em que Y; € a resposta observada para o i-ésimo individuo na observagdo j, Sy € o
intercepto aleatorio, tjj € o tempo, f, € o coeficiente de regressdo para o tempo, € ->¢; €

0 “erro’ para o i-é¢simo individuo na observagao j. A diferenga desta equagdo em relagdo
a (1) ¢ o intercepto aleatorio que indica que o intercepto pode variar entre individuos

(FIGURA 2) mas mantém-se a inclinacao fixa e igual a g, .

Evolugdo de uma determinada variavel ao longo da resposta (eixo Y); interceptos diferentes
para individuos diferentes (linha tracejada = individuos, linha continua = populagéo)
FIGURA 2

Outra opgao ¢ considerar que o intercepto ndo seja aleatério mas sim que a
relacdo entre a variavel aleatéria e determinada variavel independente seja diferente
para cada um dos individuos. Ou seja, a inclinagdo da curva ao longo do tempo seria

considerada aleatoria, como apresentado na proxima equagao:

> Y =By + Bty + & i=1,..,n e j=1,..,m (3)



em que B, ¢ o intercepto fixo, ;€ o coeficiente de regressdo aleatorio para tempo, e

-> &; €0 “erro’ para o i-¢simo individuo na observagdo j (FIGURA 3).

mjit
it
nj!
njrt

1 2 3 tempo 4 5 6

Evolugdo de uma determinada variavel ao longo da resposta (eixo Y); inclinagOes diferentes
para individuos diferentes (linha tracejada = individuos, linha continua = populagéo)
FIGURA 3

Uma forma mais geral considera a combinag¢do de intercepto e inclinagdes

diferentes ao longo do tempo que € apresentado na equacgao:
=Y = P + Bty + & i=1,..,n; j=1,..., m 4)

em que S, € o intercepto aleatorio, ;€ o coeficiente de regressao aleatério para tempo

(FIGURA 4).

---- /
W=..=::::.-
1 2 3 tempo 4 ° i

Evolucdo de uma determinada variavel ao longo da resposta (eixo Y); inclinagdes e interceptos
diferentes para individuos diferentes (linha tracejada = individuos, linha continua = populagio)
FIGURA 4



A forma geral do modelo de efeitos aleatérios (LAIRD e WARE, 1982) ¢:

Y, =X, B+Zib; +¢, i=1,...n (5)
em que, X; B representa o componente fixo; X; sdo as covariaveis incluidas na analise
e B’s seus respectivos coeficientes de regressdo, Z,b, representa o componente
aleatorio; b;’s sao os coeficientes aleatorios que variam para cada individuo; e, Z; é, em
geral, um subconjunto de X;, as covaridveis dependentes do tempo e g, ~ N(0,5°1,).

No modelo de efeitos aleatérios assumimos que as respostas do i-ésimo

individuo tém distribuicdo Normal mj-variada com média (X; f) e matriz de covariancia
Y=(Z,V,Z] +c’1) em que V; é a matriz de covaridncias das medidas do mesmo

individuo. Os coeficientes aleatorios, bj, sdo independentes de ¢ ¢ tém distribui¢ao

Normal com média zero e matriz de covariancia Vi;.

Outro comentario importante ¢ que ao se adicionar, por exemplo, o efeito
aleatorio na inclinagdo torna-se necessdrio a estimacdo de outros dois parametros: a
variancia das inclinagdes e a covariancia entre intercepto aleatorio e inclinagao aleatdria
(TWISK, 2003, p. 85). Assim, quando se considera um modelo com efeitos aleatorios
no intercepto e na inclinacao o modelo tem quatro componentes de variancia.

Os efeitos aleatorios no intercepto representam a heterogeneidade natural entre
os individuos decorrente de fatores (genéticos ou ambientais) ndo medidos

(MOLENBERGHS e VERBEKE, 2001; DIGGLE et al., 1994).



2.3 Inferéncia para os modelos

Os coeficientes de regressio do modelo marginal e do modelo de efeitos
aleatorios podem ser estimados através do método da mdaxima verossimilhanca.
Entretanto, este método produz estimadores viciados para os componentes de varidncia
(DIGGLE, LIANG e ZEGER, 1994). O método da méaxima verossimilhanga restrita

corrige este problema. A expressdo da fungdo de verossimilhanca restrita é:
VAT ‘%
La(0) =|XTH'X| - L,(0)

em que, O representa o conjunto de todos os parametros no modelo a serem estimados
no modelo, X é a matriz n x p das covariaveis incluidas na analise, H = 6l e L (0) é a

funcdo de verossimilhanga usual:
Ly (0) = H(zm‘"% V2?2 .exp{—%(Yi =X BTV (Y - X iﬂ)}
i=1 20

O estimador de maxima verossimilhanga restrita possui as mesmas propriedades
que o estimador de maxima verossimilhanca. Maiores detalhes sobre este método
podem ser encontrados em DIGGLE, LIANG e ZEGER (1994).

No modelo linear de efeitos aleatorios, os coeficientes da regressdo sao
denominados efeitos fixos € o conjunto de varidncias e covariancias, efeitos aleatdrios
(GOLDSTEIN, BROWNE e¢ RABASH, 2002). O uso do estimador de maxima
verossimilhanga restrita (EMVR) produz estimativas ndo viciadas dos componentes da
variancia, removendo o vicio que existe na estima¢do da média (DIGGLE et al., 1994).
Quando a amostra ¢ grande os EMV e os EMVR sdo similares mas quando a amostra
ndo ¢ tdo grande e o numero de regressores (parametros) for grande deve ser dada

preferéncia a EMVR.

2.4 Modelo para dados desbalanceados

Com dados desbalanceados, a avaliacdo da correlagdo dos dados por meio de
matriz de correlagdo s6 pode ser realizada com a utilizagdo de uma varidvel categorica
do tempo. A avaliagdo da estrutura de correlagdo dos dados ¢ importante quando se
trabalha com dados balanceados e se pretende avaliar o uso, por exemplo, de um

modelo autoregressivo para modelar a covariancia dos dados. O modelo autoregressivo



exige que as medidas sejam obtidas em tempos igualmente espagados, ndo sendo
aplicavel para dados desbalanceados (BELLOCO, 2001).

Assim, na analise de dados longitudinais desbalanceados o modelo marginal nao
pode ser utilizado porque ndo se consegue estruturar a matriz de varidncia e

covariancias. A opg¢ao recai entdo no uso do modelo de efeitos aleatorios.

2.5 Interpretacéo dos parametros

A interpretacdo dos coeficientes de regressao nos modelos de efeitos aleatorios
pode ser feito de duas maneiras. Considere por exemplo que a variavel resposta seja
peso e que uma covariavel estado civil, por exemplo (0=solteiro; 1=casado) apresente
coeficiente igual a 10,7 unidades (quilos). Uma das interpretagdes, a “entre individuos”
indica que a diferenca entre dois individuos, com uma unidade (casado x solteiro)
corresponde a uma mudanga de 10,7 quilos no peso (variavel resposta). Outra
interpretagdo, a “intra-individuos” indica que a mudanca de estado civil no mesmo
individuo (solteiro para casado) corresponderd a uma mudanca de 10,7 quilos.
Entretanto, a interpretacdo “real” ¢ uma combinagdo das duas acima citadas (TWISK,

2003, p. 88).
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3 MOTIVACAO CLINICA E METODOS

3.1 Hidronefrose fetal

O aparelho urinario € estéril em todo seu trajeto, com excegdo do tergo terminal
da uretra, onde se encontram bactérias oriundas do perineo. Quando microorganismos
alcangam outras areas do trato urinario (via ascendente ou via hematogénica)
colonizando e invadindo os tecidos, desencadeia-se a infec¢ao do trato urinario (ITU).

A principal condi¢gdo de defesa do trato urinario contra invasdo, fixacdo e
multiplica¢do bacteriana ¢ o livre fluxo da urina, desde sua formacdo no parénquima
renal até seu armazenamento temporario na bexiga, seguido da micc¢do. A alteracao
desse fluxo livre, causada por fatores que a ele se interponham — uropatias congénitas
ou outras alteragdes adquiridas — representa riscos de ITU, quase sempre de carater
recidivante. Por isso, reconhecé-los e trata-los adequadamente sdo pontos importantes
no manuseio desses pacientes. A investigacdo do trato urindrio por imagens esta
indicada ap6s o primeiro episddio bem documentado de infec¢ao urinaria em qualquer
idade e para ambos os géneros. A indicacdo dessa investigacdo estd baseada na alta
prevaléncia de malformagdes congénitas, especialmente o refluxo vesicoureteral, que
tem sido identificado em 25% a 50% das criangas avaliadas apds um surto de ITU.

Com a utilizacdo crescente da ultra-sonografia obstétrica, aliada a melhoria
tecnologica dos equipamentos, as malformagdes do trato wurindrio tém sido
freqlientemente identificadas intra-utero. Entre essas, a hidronefrose ¢ a alteracdo mais
comumente diagnosticada, sendo relatada uma freqiiéncia de 1:700 gestagdes. Grande
parte delas pode apresentar uma resolu¢do espontanea intra-itero ou no periodo
neonatal, considerando-se, nesse caso, a caracteristica da mic¢ao fetal, efetuada em
ambiente fechado e de maior pressdo — bolsa amniotica. Entretanto as que persistem
podem ser indicio de graves alteragdes, obstrutivas ou nao, do trato urinario. E de muita
importancia a avaliagcdo do liquido amniotico pela ultra-sonografia fetal. A diminui¢ao
dele pode significar uma baixa taxa de filtragdo glomerular fetal — como ocorre nas
obstrucdes baixas (valvula de uretra posterior) ou altas (ureterais bilaterais), que
indicam pior prognostico funcional imediato. Dados da Unidade de Nefrologia

Pediatrica do Hospital das Clinicas da UFMG (UNP — HC-UFMG) demonstram que as
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causas mais freqiientes, em 222 criangas portadoras de hidronefrose fetal persistente
sdo: estenose pieloureteral (26%), hidronefrose idiopatica (22%), refluxo vesicouretreal
primdrio (15%), rim multicistico (13%), megaureter primario (10%) e valvula de uretra
posterior (8%). A conduta no pos-natal imediato, visa a profilaxia da ITU. De uma
maneira geral, entre quatro e sete dias de vida, quando ha incremento do ritmo de
filtragdo glomerular do recém-nascido, reduzindo-se a freqiiéncia de resultados falso-
negativos, faz-se a ultra-sonografia dinamica do trato urinario. Conforme o resultado
desse exame, outros exames como Uretrocistografia Miccional (UCM) e estudo
radiolégico da coluna lombossacra sdo solicitados. Em determinadas situacdes a
propedéutica pode ser complementada com a realizagdo de cintilografia renal estatica e
dindmica e, em alguns raros casos, com a urografia excretora. O tratamento adotado vai
depender da causa bésica encontrada. O diagnéstico precoce tem permitido uma conduta
conservadora na maioria dos casos, sendo a corre¢do cirurgica indicada nos casos de
obstrucao grave do fluxo urinario. O seguimento deve ser a longo prazo, mantendo-se
quimioprofilaxia e avaliacao periddica de imagens. Com esse protocolo, tem-se obtido
sucesso na prevencdo de infec¢des urindrias, sendo que apenas cinco das 222 criangas
da casuistica acima referida apresentaram infec¢des urindrias recidivantes, apesar da
quimioprofilaxia. No entanto, nessa mesma casuistica, 12% das criancas apresentaram
um mau prognostico, evoluindo para o obito e/ou faléncia renal, apesar de todas as
intervencoes realizadas.

Assim, a presenca de hidronefrose fetal deve ser sempre investigada no periodo
neonatal e mantendo-se a urina estéril ¢ um fluxo urinario adequado (SILVA et al.,
2005). Definicao de hidronefrose pelo MEDLINE ¢ “Aumento anormal do rim ou
inchaco devido a dilatagdo dos calices renais e pelve renal. Estad frequentemente
associado com obstru¢do do ureter ou doenca renal cronica que dificultam o fluxo
urindrio normal da urina até a bexiga”.

A medida do diametro antero-posterior da pelve renal (DAP) apresenta
sensibilidade adequada para identificar fetos com uropatia significativa bem como
aqueles que precisardo de intervengdo apods o nascimento (BOUZADA et al., 2004). A
presenga de oligohidramnio e megacistos no ultrasom pré-natal ¢ altamente preditor de
obstrugdo fetal uretral. A obstrugdo da juncao ureteropélvica também pode ser causa de
hidronefrose fetal e em 77 pacientes a intervengdo cirtirgica foi benéfica naqueles com
hidronefrose intensa e fungdo renal diminuida por permitir a melhora ou preservacdo do

parénquima renal. Entretanto, nos pacientes com dilatacio moderada ou leve o
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tratamento conservador e seguimento clinico foram satisfatorios (APOCALYPSE et al.,
2003). Ja& foi demonstrada correlagdo entre o comprimento de rim displasico
multicistico e pardmetros corporais como peso e altura com “modelo linear de efeito
misto” (linear mixed effect model) (RABELO et al., 2006). A involugdo do rim afetado
foi mais intensa nos primeiros 30 meses com hipertrofia renal compensatoria na unidade
renal contralateral mais intensa nos primeiros 24 meses de idade (RABELO et al., 2005-
C). Variaveis associadas com involugdo sdo género, rim ndo palpavel, comprimento

renal a admissdo (RABELO et al., 2005-B; RABELO et al., 2005-A).

3.2 Coleta de dados

Os dados foram coletados prospectivamente na Unidade de Nefrologia
Pediatrica do HC-UFMG pelo grupo de estudo de Hidronefrose fetal e Anomalias
Congénitas do Trato Urinario. Todas as criangas tiveram uma avaliacao basal intra-
utero, outra na primeira semana apos o nascimento e em seguida foram avaliadas em
média a cada seis meses. O banco de dados original era composto por 241 criangas. Para
assegurar a independéncia entre as medidas foi considerada apenas uma unidade renal, a

com maior valor de volume renal.

3.3 Critérios de inclusao

Pacientes com duas ou mais medidas ultra-sonograficas do DAP da pelve.

3.4 Critérios de exclusao
Pacientes submetidos a heminefrectomia
Pacientes com ureterocele (n=5), rim hipopldsico (n=6), valvula de uretra

posterior (n=3), rim em ferradura (n=1) e duplicacdo renal (n=3).

Assim, foram consideradas no banco de dados final 165 unidades renais com um

total de 747 observagdes.
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3.5 Variaveis consideradas no presente estudo

A varidvel resposta, volume renal, ¢ uma variavel continua obtida a partir de
uma formula baseada em trés outras medidas. O banco de dados conta ainda com outras
seis variaveis independentes sendo duas continuas e que se modificam com o tempo,
didmetro antero-posterior (DAP) e superficie corporal (SC) e trés dicotdomicas que ndo
se modificam com o tempo, prematuro, infec¢do do trato urinario (ITU) e uropatia. A
informagdo sobre tratamento cirtrgico, ¢ uma variavel dicotdomica, que muda com o
tempo, ou seja os pacientes sdo classificados como “0” até a data em que sdo
submetidos a intervencado cirirgica quando passam a ser identificados como “1” (Tabela
1).

A escolha da superficie corporal foi feita pelo fato dela incluir medidas de peso e
altura da crianga e refletir assim o crescimento da crianga. Optou-se por nao utilizar
indices antropométricos (peso/idade, altura/idade e peso/altura) porque eles refletiriam
alteragdes agudas ou cronicas no estado nutricional (GOULART et al. 2005) e para que
se contemplassem as duas situagdes seria necessario o uso de duas variaveis que foram

entao substituidas por uma tnica.

TABELA 1
Variaveis do banco de dados
Codigo Significado Classificagio Mudacom  Férmula
tempo

Dependente
Volume Volume renal (cm®) Continua Sim (RL*RT*RAP*0,523)/1000
Independentes
DAP Diametro antero-posterior Continua Sim

_____________________ (o) ..
SC Superficie corporal (m®) Continua Sim \/altura(cm)*peso(kg) /3600
Prematuro Prematuridade (idade Dicotomica  Nao

gestacional menor que 37

_____________________ Semanas) .
ITU Ocorréncia de infeccdo do  Dicotdmica  Nio

... Mmatowrindrio .
Uropatia Presencga ou ndo de Dicotdomica  Nao

.owopatia .
Data cirurgia Identifica medidas que Dicotdmica  Sim

foram realizadas apos
intervencao cirirgica
RL = medida longitudinal do rim
RT = medida transversal do rim
RAP = medida antero-posterior do rim
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3.6 Analise estatistica

Foi utilizado o software STATA versdo 9.5 na andlise estatistica e para
manipulagdo do banco de dados foi utilizado o SPSS versdo 13. A utilizagao do SPSS
foi necessaria porque para se calcular a variagdo entre duas medidas para o mesmo
individuo (delta) foi necessario que os dados estivessem no formato “largo” (onde cada
individuo tem um tnico registro e as medidas sdo colocadas em diversas colunas). Ja
para a andlise do STATA os dados devem estar no formato “longo” (onde cada
individuo possui tantos registros quantas forem as medidas ao longo do tempo)
(TWISK, 2003).

Os comandos utilizados no SPSS e STATA sao apresentados nos Anexos 1 a 3.

Conforme citado na Secdo 2 ¢ como os dados do presente estudo sdo
desbalanceados a andlise estatistica foi realizada utilizando o modelo de efeitos
aleatorios considerando-se efeito aleatorio no intercepto e no tempo.

Para todas as estratégias (ver Capitulo 4) foi realizada uma andlise considerando
a variavel reposta (volume renal), idade (tempo) e cada covariavel sempre com efeito
aleatdrio no intercepto e no tempo, chamada nesta dissertacdo de analise separada. A
seguir, as varidveis que apresentaram valor de p igual ou menor que 0,25 na etapa
descrita acima (analise separada) foram incluidas num modelo conjunto. As varidveis
foram retiradas entdo considerando-se o maior valor de p até que restassem apenas
variaveis com valor-p menor oi igual a 0,05.

Por ultimo, o modelo com as covaridveis que apresentaram significncia
estatistica e efeito aleatdrio no intercepto e na idade (tempo) foi comparado ao modelo
sem efeito aleatério no tempo para decidir-se pela significancia ou nao do efeito
aleatdrio no tempo. Como citado anteriormente, ao se retirar o efeito aleatdrio, “retiram-
se” dois componentes estimados do modelo: a variancia das inclinagdes e a covariancia
entre intercepto aleatdrio e inclinagdo aleatdria. Por isso, a comparacio entre o modelo

com ¢ sem efeito aleatorio foi feito através do teste da razdo de verossimilhanga.
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4 ESTRATEGIAS NA ANALISE
LONGITUDINAIS DESBALANCEADOS

DE DADOS

4.1 Introducgéo

O objetivo desta dissertacao ¢ propor diferentes formas de tratamento para dados
longitudinais desbalanceados. Inicialmente serdo apresentadas estratégias de andlise
para dados balanceados e posteriormente adaptd-las para desbalanceados. Para uma

discussdo sobre estratégias de modelagem em dados balanceados sugere-se uma

consulta a VIEIRA, BASTOS e HIPPERT (2007).

4.2 Dados balanceados

Na Tabela 2 sdo apresentadas as estratégias de analise para dados balanceados.
Para melhor compreensdo destas estratégias sdo apresentados dados hipotéticos, com
apenas uma variavel e uma covariavel (chamada de “andlise separada” nesta

dissertacao) na Tabela 3.

TABELA 2 — Estratégias de analise para dados balanceados.

Estratégia Formula Comentarios sobre modelo
1 Modelo de efeitos Peso;, = a + faltura;, + & Influéncia da altura no peso ao longo do
aleatdrios tempo. Ao colocar t como covariavel o

Modelo com
variaveis de mudanca
nas covariaveis

Somente mudanga na
variavel independente

Mudanga na variavel
independente e nas
covariaveis

Apeso;; = p(Aalturay ) + &5

Influéncia da variacdo da altura (em dois
momentos) no peso ao longo do tempo. O
peso no tempo t2 serd funcdo da mudanca
na altura de t2 a tl.

A variagdo no peso, e ndo a medida do
peso, sera conseqiiéncia da altura ao longo
do tempo

A variagdo no peso, ¢ ndo a medida do
peso, sera conseqiiéncia da variagdo da
altura ao longo do tempo
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TABELA 3 — Dados hipotéticos para exemplificar estratégias de analise

Individuo Tempo Resposta Independente A altura A peso
(peso) Altura
1 1 15 90
1 2 18 90 0 3
1 3 19 91 1 1
1 4 20 91 0 1
2 1 13 101
2 2 15 101 0 2
2 3 17 101 0 2
2 4 18 103 2 1
3 1 9 70
3 2 9 71 1 0
3 3 8 72 1 1
3 4 9 73 1 1

Podemos observar que os trés individuos hipotéticos possuem quatro medidas
cada e todas obtidas nos mesmos tempos o que caracteriza dados balanceados. Neste
exemplo o objetivo ¢ explicar a variagcdo do peso pela variagdo da altura ao longo do
tempo.

A estratégia 1 consiste em ajustar o modelo de efeitos aleatorios padrao em que
o peso de um individuo ao longo do tempo (coluna 3 da Tabela 3) ¢ explicado pela sua
altura também ao longo do tempo (coluna 4 da Tabela 3).

Na estratégia 2 o peso ao longo do tempo (coluna 3 da Tabela 3) ¢é predito pela
variacdo da altura entre 0 momento atual € momento anterior (coluna 5 da Tabela 3).
Nas estratégias 3 e 4 o objetivo ¢ explicar a variacdo de peso (coluna 6 da Tabela 3). Na
estratégia 3 a predicdo ¢ baseada na altura (coluna 4 da Tabela 3) e na estratégia 4 na

variagdo de altura (coluna 5 da Tabela 3).

4.3 Dados desbalanceados

Na Tabela 4 sdo apresentadas as mesmas estratégias da Tabela 2 porém com
comentarios sobre as implicacdes de aplica-las na analise de dados desbalanceados.
Como citado anteriormente o objetivo € explicar a evolucdo do volume renal (que
caracteriza a hidronefrose) medido repetidamente ao longo do tempo. Entretanto, o
nimero de medidas por individuo e o intervalo entre as medidas ndo ¢ o mesmo o que
caracteriza dados desbalanceados.

A estratégia 1, modelo de efeitos aleatorios, ndo apresenta dificuldades de
aplicagdo em dados desbalanceados. J4 na estratégia 2 a variagdo do volume renal deve

ser ajustada de alguma forma pois o intervalo entre as medidas ndo ¢ uniforme. A
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solugdo utilizada no presente estudo foi padronizar estas variagdes pelo comprimento do
intervalo de tempo, ou seja, considerando-se o individuo 1 temos: (peso2-
pesol)/(tempo2-tempol) = 3/1 = 3. Nas estratégias 3 e 4 tanto a variavel dependente
como as variaveis preditoras devem ser padronizadas pelo comprimento do intervalo de

tempo.

TABELA 4 Estratégias de andlise para dados desbalanceados

Formula* Dificuldade em dados desbalanceados
Volumerenal = g, + gtempo + S5,DAP Sem problemas
2 Volumerenal = 5, + fitempo + S, (ADAP) Como o intervalo do tempo ¢ diferente

entre as medidas uma solugdo sera a
padronizagdo, ou seja, dividir a variagdo
entre dois momentos pelo tempo
transcorrido entre eles.

3 AVolumerenal = 5, + fitempo + S3,DAP Usar padronizagdo pelo intervalo do
tempo como descrito na estratégia 2
4 AVolumerenal = g, + ,(Atempo) + 3,(ADAP) Usar padronizagdo pelo intervalo do

tempo como descrito na estratégia 2
* em todos os modelos as variaveis # prematuro+ SITU + £ uropatia+ gmomentocirurgia estardo

presentes mas ndo sdo apresentadas porque sdo constantes. Outra variavel, “superficie corporal”, sera
considerada da mesma forma que a variavel DAP: valor ou delta.

Neste estudo, como citado anteriormente, a variavel tempo ¢ representada pela
idade da crianca, ao contrario de estudos em que se procura identificar o efeito historico

(VIEIRA, BASTOS e HIPPERT, 2007).
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5 RESULTADOS

5.1 Descrigao da amostra

No banco de dados foram incluidos 165 pacientes com um total de 747 medidas
o que corresponde a uma média de 4,5 medidas por unidade renal. Na Tabela 5
apresenta-se as medidas de tendéncia central e dispersao das varidveis continuas e na
Tabela 6 as freqiiéncias de varidveis categodricas incluidas no banco de dados. Nesta
ultima Tabela encontra-se também o numero de pacientes (unidades renais) segundo o

numero de medidas.

TABELA 5
Medidas de tendéncia central e dispersdo das varidveis quantitativas

Amostra Minimo Maiéximo Média  Desvio-padrio

Diametro antero-posterior 747 3,0 79,4 13,00 10,62
Variac¢ao diametro antero-posterior 579 -12,97 10,06 -0,05 1,27
Volume 747 6,99 508,15 52,84 48,07
Variagdo volume 579 -58,93 30,63 0,96 5,57
Idade meses 747 0,03 81,67 18,20 17,12
Superficie corporal 747 0,13 1,02 0,45 17
Variagdo superficie corporal 579 -0,04 97 0,07 17
TABELA 6
Freqiiéncia de varidveis categdricas
Variavel Amostra %
Prematuro
Sim 14 8,5
Nao 151 91,5
ITU
Sim 31 18,8
Nao 134 81,2
Uropata
Sim 66 40,0
Nao 99 60,0

Numero de medidas

2 32 19,4
3 37 22,4
4 24 14,5
5 16 9,7
6 24 14,5
7 13 7,9
8 13 7,9
9 3 1,8
10 3 1,8
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Na Figura 4 observa-se o grafico box-plot do volume renal ¢ o grafico de
correlacdo do mesmo com o tempo (idade em meses) cujo coeficiente de correlagao de
Pearson foi 0,325 com p <0,001. Na figura 5 observam-se as mesmas informagdes para
a variavel variacdo do volume renal (delta) cujo coeficiente de correlacao de Pearson foi

de -0,109 com p = 0,009.
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5.2 Estratégia 1 (volume e covariaveis)

Nesta estratégia, inicialmente, foram ajustados 6 modelos considerando-se
sempre o volume renal como resposta e efeitos aleatorios no tempo e intercepto além de

outra covariavel que foi uma das seguintes: didmetro antero-posterior (DAP), superficie
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corporal (SC), prematuro, infeccdo do trato urinario (ITU), uropatia, data da cirurgia.
Na primeira parte da Tabela 7 observa-se o coeficiente, intervalo de confianga 95% e
valor-p do tempo, representado nesta dissertacdo, pela idade em meses. Assim, na
primeira parte desta tabela observa-se que o tempo ndo esta associado com o volume
renal, quando se considera apenas a covaridvel superficie corporal (SC). Quando se
considera separadamente as outras covariaveis o tempo esta sempre associado com o
volume renal com um coeficiente em torno de 0,80, ou seja, a variagdo de um més esta
correlacionada com aumento de 0,80 unidades no volume renal.

Na segunda parte da Tabela 7 observa-se os parametros (valor-p, coeficiente e
intervalo de confianga 95%) das covaridveis. Considerando-se cada uma destas
covariaveis separadamente, como j& descrito acima, a covaridvel prematuro ndo esta
associada com volume renal e a data da cirurgia apresenta valor-p proximo ao limite da
significancia estatistica. Observa-se ainda, por exemplo, que criangas uropatas tem 36
unidades a mais no volume renal que outras criangas.

Na Tabela 8 encontram-se os modelos de analise conjunta onde todas as
variaveis com valor de p igual ou inferior a 0,25 foram incluidas no modelo inicial
(modelo 1) e entdo retiradas uma a uma de acordo com a auséncia de significancia
estatistica. Assim, no modelo 1 as variaveis prematuro, ITU e data da cirurgia ndo
apresentaram significancia estatistica. Apesar do maior valor de p da variavel “data da
cirurgia”, no modelo 2 optou-se por retirar a varidvel prematuro porque esta ndo esteve
associada na analise separada. O modelo 3 corresponde a retirada da variavel “data da

cirurgia” em relagdo ao modelo 2 e o0 modelo 4 a retirada da variavel ITU em relagdo ao

modelo 3.

TABELA 7

Andlise separada para cada covariavel e do tempo a com varidvel resposta

Covariavel DAP SC Prematuro  ITU Uropatia Data cirurgia
Idade em meses (tempo)

Valor-p <0,001 0,59 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Coeficiente 0,89 0,12 0,78 0,78 0,78 0,81

1C 95% 0,70a1,08 -0,31a0,56 049a1,08 0,49a1,07 0,49 a 1,07 0,51a1,10
Parametros covariavel

Muda com tempo Sim Sim Nao Nao Nao Sim
Codificacdo 1=sim 1=sim 1=sim 1=sim
Valor-p <0,001 <0,001 0,186 0,001 <0,001 0,065
Cocficiente 3,04 59,95 -13,83 23,21 35,97 -12,89

I1C 95% 2,85a3,24 2946a9045 -343a6,66 9,14a37,28 25,69a46,25 -26,60a 0,82
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TABELA 8
Valores de p das covariaveis em modelos de andlise conjunta (estratégia 1)

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Idade meses 0,040 0,043 0,043 0,047
DAP <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
SC <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Prematuro 0,526 X X X
ITU 0,181 0,185 0,187 X
Uropatia 0,002 0,002 0,001 0,003
Data cirurgia 0,783 0,750 X X

X —variavel nao considerada no modelo por auséncia de significancia estatistica

O modelo final considerando-se efeito aleatorio no intercepto e no tempo foi o

apresentado na Tabela 9 e apresentou valor do méximo do logaritmo da funcdo de

verossimilhanga (log L(é) ) -3408,35.

TABELA 9

Parametros das covaridveis presentes no modelo final

Covariavel Coeficiente Erro padrdo Valor-p IC 95%
Idade meses (tempo) 0,31 0,15 0,047 0,004 a 0,61
DAP 3,19 0,11  <0,001 2,98 a 3,41
SC 57,51 11,87 <0,001 34,24 a 80,78
Uropatia -9,01 2,98 0,003 -14,86a-3,16
Constante -15,69 3,79  <0,001 -23,12a-8,26
Parametros de efeitos aleatorios Estimativa Erro-padréo IC 95%
Sd (idade meses) 0,78 0,09 0,62 a 0,97
Sd (constante) 9,34 1,87 6,31a13,8
Correlagdo (idade meses e constante) 0,33 0,28 -0,27 a 0,75
Sd (residuos) 19,07 0,63 17,88 20,34

Sd = “standard deviation”

Foi testado um novo modelo das mesmas covaridveis apresentadas na Tabela 9

porém sem efeito aleatorio no tempo. Este modelo apresentou logL(9) = -3464,09. O
teste de razao de verossimilhanga resultou em 112 (valor muito acima do valor critico)
que indica que existe diferenca entre os dois modelos e sinaliza que o modelo com

efeitos aleatdrios no intercepto e no tempo deve ser o escolhido.
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O modelo final permite as seguintes interpretagdes para os parametros
apresentadas na Tabela 10.

TABELA 10

Interpretacdo dos parametros das variaveis presentes no modelo final da estratégia 1

Variavel Interpretacdo

Idade meses Aumento de uma unidade na idade ¢ acompanhada de uma mudancga de 0,31
___________________ unidades no volumerenal

DAP Aumento de uma unidade no didmetro antero-posterior ¢ acompanhada de uma
... mudancade 3,19 unidades no volumerenal

SC Aumento de uma unidade na superficie corporal (m”) é acompanhada de uma
ooooeooooo......mudanca de 57,51 unidades no volumerenal

Uropatia Criangas uropatas apresentam um volume renal 9 unidades menor que criangas

ndo uropatas (veja comentario a frente quando sdo comparadas estratégias 1 e

2)

Entretanto, o comportamento da varidvel uropatia, com coeficiente negativo nao
corresponde ao que seria observado na evolucdo clinica destes pacientes pois um
paciente uropata apresentara maior volume renal pela propria uropatia. Interessante
destacar que na analise separada o coeficiente da uropatia foi positivo (35,97) e nao
negativo) O coeficiente das outras variaveis (DAP e SC) ¢ condizente com a evolugdo
clinica esperada: aumento DAP e da SC explicam aumento no volume renal.

Decidiu-se entdo por fazer a selecdo das covariaveis a serem incluidas no
modelo através de um método do tipo forward, comec¢ando com a variavel uropatia e
incluindo as demais variaveis com valor p <0,25 na analise separada e decidir pela
manuten¢do ou ndo delas baseando-se em critérios estatisticos e que correspondam
também a evolugdo clinica esperada dos pacientes. Os modelos sdo apresentados na
Tabela 11. Nesta tabela os valores de p e coeficientes de cada variavel sdo apresentados
por coluna e nas linhas pode-se observar quais varidveis foram incluidas em
determinado modelo. No modelo 1 observa-se que a varidvel prematuridade ndo
apresenta significancia quando considerada conjuntamente com a variavel uropatia. O
mesmo ocorre no modelo 2 com a varidvel ITU. No modelo 3, onde se considera a
variavel data da cirurgia, observa-se que tanto esta quanto aquela apresentam
significancia estatistica e que o coeficiente das duas apresentam valores condizentes
com o esperado na evolugdo clinica: pacientes uropatas apresentam 39,2 unidades a
mais de volume renal e apds a cirurgia o volume ¢ reduzido em 18,7 unidades.

No modelo 4 observa-se que a inclusdo da varidvel SC no modelo 3 (que ja tinha

as varidveis uropatia e data da cirurgia) fez com que o tempo deixasse de apresentar
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significancia estatistica, comportamento este também apresentado na andalise separada
(Tabela 7). Por isso, decidiu-se ndo incluir esta variavel no modelo seguinte.

No modelo 5, a inclusdo da varidvel DAP “provocou” a auséncia de
significancia da data de cirurgia e também a inversdo no coeficiente da uropatia que
passou a ser negativo. Estas duas modificacdes ndo correspondem a expectativa de
evolugdo clinica e por isso nao foram consideradas. Optou-se entdo por eleger como
modelo final o modelo 3 no qual sd@o considerados o tempo, a data de cirurgia e a
uropatia.

TABELA 11 — Estratégia 1 - analise conjunta — forward

Idade Uropatia  Prematuro ITU Datada  Superficie DAP
meses cirurgia corporal
Modelo 1
Valor-p <0,001 <0,001 0,470
Coeficiente 0,78 35,5 -6,73
Modelo 2
Valor-p <0,001 <0,001 0,128
Coeficiente 0,78 33,4 10,3
Modelo 3
Valor-p <0,001 <0,001 0,007
Coeficiente 0,82 39,2 -18,7
Modelo 4
Valor-p 0,481 <0,001 <0,001 <0,001
Coeficiente 0,16 38,87 -24.,0 62,7
Modelo 5
Valor-p <0,001 0,007 0,936 <0,001
Coeficiente 0,90 -8,2 0,36 32

Este modelo final, cujos parametros sdo apresentados na Tabela 12, apresentou

valor do méximo do logaritmo da funcao de verossimilhanca (log L(é) ) -3662,13.

TABELA 12

Parametros das covaridveis presentes no modelo final

Covariavel Coeficiente Erro padrdo Valor-p IC 95%
Idade meses (tempo) 0,83 0,15 <0,001 0,53a1,12
Uropatia 39,22 5,53 <0,001 28,37 a 50,07
Data da cirurgia -18,69 6,89 0,007 -32,20a-5,19
Constante 23,87 3,51  <0,001 16,99 a 30,74
Parametros de efeitos aleatorios Estimativa Erro-padréo IC 95%
Sd (idade meses) 1,36 0,14 1,11a1,67
Sd (constante) 30,0 2,38 25,67 a 35,05
Correlagdo (idade meses e constante) 0,005 0,16 -0,30 a2 0,30
Sd (residuos) 22,87 0,79 21,38 a 24,47

Sd = “standard deviation”
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Outro modelo, com as mesmas covariaveis apresentadas na Tabela 12, porém

sem efeito aleatorio no tempo apresentou logl(d) = -3838,43. O teste de razdo de

verossimilhanga resultou em 352 (valor muito acima do valor critico) que indica que
existe diferenga entre os dois modelos e sinaliza que o modelo com efeitos aleatdrios no
intercepto e no tempo deve ser o escolhido.

Assim, o modelo final da estratégia 1 indica que o volume renal médio no inicio
do acompanhamento, para ndo uropatas que nao haviam feito cirurgia (categorias de
referéncia consideradas para as covariaveis) ¢ de 23,87 cm’, aumenta 0,83 cm’ a cada
més e que os uropatas apresentam em média 39 cm’ a mais que os ndo uropatas € que

. . . T 3
apos a cirurgia o volume renal dos uropatas reduz em média 18,7cm”.

5.3 Estratégia 2 (variavel dependente sem delta e covariaveis com delta)

Da mesma forma que na estratégia 1, nesta segunda estratégia, inicialmente,
foram ajustados 6 modelos considerando-se sempre o volume renal como resposta e
efeitos aleatérios no tempo e intercepto além de outra covaridvel que foi uma das
seguintes: variagdo no didmetro antero-posterior (delta DAP), variagdo da superficie
corporal (delta SC), prematuro, infeccdo do trato urindrio (ITU), uropatia, data da
cirurgia. Importante destacar que a Tabela 13 ¢ diferente da Tabela 7 somente com
relacdo aos parametros das varidveis com delta (delta DAP e delta SC) pois as demais
covariaveis e variavel resposta sdo exatamente as mesmas nas duas estratégias e por
conseqiiéncia nas duas tabelas.

Sdo apresentados na primeira parte da Tabela 13 o coeficiente, intervalo de
confianca 95% e valor-p do tempo, representado nesta dissertacdo, pela idade em meses.
Assim, observa-se que o tempo estd associado com o volume renal quando se considera
cada uma das varidveis separadamente. Quando sdo consideradas as duas primeiras
variaveis, as que apresentam delta, os valores estimados para o coeficiente do tempo
ficaram em torno de 0,50, o que indica que a mudanga de uma unidade no tempo (um
més) corresponde a um aumento de 0,50 no volume renal. Considerando as demais
covariaveis, o coeficiente estimado para o tempo ficou em torno de 0,80.

Na segunda parte da Tabela 13 observa-se os parametros (valor-p, coeficiente e

intervalo de confianca 95%) das covaridveis. Considerando-se cada uma destas
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covariaveis separadamente, como ja descrito acima, prematuro ndo esta associada com
volume renal e a data da cirurgia apresenta valor-p proximo ao limite da significancia
estatistica (assim como na estratégia 1). A principal diferenca entre as Tabelas 7 e 13 ¢
que na Tabela 7, quando se considera a SC, o tempo ndo apresenta associagdo com
volume renal (mas SC apresenta) e na Tabela 13 quando se considera a covaridvel delta

SC o tempo estd associado (mas a covaridvel delta SC nao esta).

TABELA 13

Analise separada para cada covariavel com delta e do tempo com variavel resposta
Covariavel Delta DAP Delta SC Prematuro ITU Uropatia Data cirurgia
Idade em meses (tempo)
Valor-p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Coeficiente 0,51 0,53 0,78 0,78 0,78 0,81
1C 95% 0,27 a0,76 0,24 a 0,82 0,49 a 1,08 0,49 a 1,07 0,49 a 1,07 0,51a1,10
Parémetros covariavel
Muda com tempo Sim Sim Nao Nao Nao Sim
Codificagao 1=sim 1=sim 1=sim 1=sim
Valor-p <0,001 0,60 0,186 0,001 <0,001 0,065
Coeficiente 7,81 3,44 -13,83 23,21 35,97 -12,89
IC 95% 6,33 29,29 -9,38 a 16,26 -34,3 a 6,66 9,14 a 37,28 25,69 a 46,25 -26,60 a 0,82

Na Tabela 14 encontram-se os modelos de andlise conjunta onde todas as
variaveis com valor de p igual ou inferior a 0,25 foram incluidas no modelo inicial
(modelo 1) e entdo retiradas uma a uma de acordo com a auséncia de significancia
estatistica. Assim, no modelo 1, no qual a variavel delta SC nao foi nem considerada, as
varidveis prematuro e ITU ndo apresentaram significancia estatistica. Estas variaveis
foram retiradas respectivamente nos modelos 2 e 3 restando entdo as variaveis tempo

(idade meses), variagdo do DAP, uropatia e data em que ocorreu a cirurgia cujos

A

parametros sdo apresentados na Tabela 11. 0O modelo final apresentou loglL(9)

=-2791,64.

TABELA 14

Valores de p das covariaveis em modelos de analise conjunta (estratégia 2)
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Idade meses <0,001 <0,001 <0,001

Delta DAP <0,001 <0,001 <0,001

Delta SC X X X

Prematuro 0,556 X X

ITU 0,176 0,182 X

Uropatia <0,001 <0,001 <0,001

Data cirurgia 0,036 0,032 0,024
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Interessante observar que mesmo a variavel delta DAP tendo sido padronizada

pelo tempo a variavel idade em meses foi significativa. O modelo com efeito aleatorio

apenas no intercepto (mas ndo no tempo) apresentou logL(9) = - 2825,87, bem inferior

ao valor do modelo com efeito aleatério também no tempo indicando que os dois
modelos sdo diferentes confirmando assim a importancia da varidvel idade meses e que

o modelo com efeito aleatorio no tempo deve ser considerado.

TABELA 15

Parametros das covaridveis presentes no modelo final

Covariavel Coeficiente Erro padrdo Valor-p IC 95%
Idade meses (tempo) 0,58 0,12 <0,001 0,33a0,82
Delta DAP 7,49 0,75 <0,001 6,02 a8,96
Uropatia 39,29 6,09 <0,001 27,36a51,22
Data da cirurgia -16,75 7,43 0,024 -31,3a-2,19
Constante 29,85 3,82  <0,001 22,37a37,33
Parametros de efeitos aleatorios Estimativa  Erro-padrao IC 95%
Sd (idade meses) 0,98 0,13 0,76 a 1,26
Sd (constante) 30,04 2,91 24,84 a 36,34
Correlagdo (idade meses e constante) 0,44 0,16 0,08 a 0,71
Sd (residuos) 19,76 0,81 18,22 221,42

Assim, o modelo final da segunda estratégia indica que a média do volume renal
no inicio do acompanhamento é de 29,85cm’ (considerando as categorias de referéncia
das demais covariaveis), com aumento de 0,58cm’ a cada més. Os uropatas apresentam
39,3 cm’ a mais que os ndo-uropatas ¢ que se reduz em 16,8cm’ apods a cirurgia. A
mudan¢a de uma unidade na variagdo do DAP (deltaDAP) explica um aumento de
7,49cm3 no volume renal.

Para entender melhor a associagdo de deltaDAP com volume renal podemos
exemplificar que caso uma crianca apresente aumento de um cm no DAP nos primeiros
trés meses de vida e entre o terceiro e quarto més de vida apresente aumento de dois cm
(aumento na variagdo do comprimento do DAP de um) terda um aumento no volume
renal esperado pelo modelo de 7,5 cm’ entre o terceiro e quarto més. Ou seja, o delta

DAP pode ser interpretado como aumento na velocidade de mudanca entre os DAPs.
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5.4 Comparacao da estratégia 1 com estratégia 2

As estratégias 1 e 2 j& apresentadas identificam covariaveis com a finalidade de
explicar a mesma varidvel resposta: volume renal. A diferenga entre estas estratégias ¢
que na segunda as informagdes sobre DAP e SC sdo trabalhadas como variagdes
(deltas), ou seja, como a variacao delas entre dois momentos no mesmo individuo.

A Tabela 16 apresenta um resumo dos parametros das covaridveis observadas
nos modelos finais de analise conjunta das duas estratégias (ja apresentados nas Tabelas
12 e 15, respectivamente).

Pode-se observar que os resultados sdo muito semelhantes entre as duas
estratégias com as mesmas variaveis (excecao de deltaDAP que foi avaliada apenas na
segunda estratégia) e com coeficientes muito proximos. Importante frisar porém que
caso a modelagem tivesse sido baseada apenas nos critérios de significancia estatistica o
modelo final teria sido o apresentado na tabela 9 onde os uropatas apresentariam em

média volume renal menor que os ndo-uropatas.

TABELA 16

Resumo dos parametros das covaridveis presentes no modelo final nas estratégias 1 e 2
Estratégia 1 Estratégia 2

Covariaveis Coeficiente 1C 95% Coeficiente IC 95%

Idade meses (tempo) 0,83 0,53al,12 0,58 0,33a0,82

Uropatia 39,22 28,37 a 50,07 39,29 27,36a51,22

Data da cirurgia -18,69 -32,20a-5,19 -16,75 -31,3a-2,19

Delta DAP X X 7,49 6,02 8,96

Constante 23,87 16,99 a 30,74 29,85 22,37a37,33

X —indica auséncia de significancia estatistica

5.5 Estratégia 3 (delta na variavel resposta)

A terceira estratégia proposta na presente pesquisa foi explicar a variacdo da
variavel resposta (delta) a partir das covaridveis. Entretanto, durante a modelagem com
efeito aleatorio no intercepto e tempo o STATA apresentou mensagens de erro que

inviabilizaram o cdlculo dos erros-padrdo dos parametros estimados para a varidvel
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DAP. Assim, nesta variavel foi ajustado o modelo com efeito aleatério somente no
intercepto.

Da mesma forma que nas estratégias anteriores nesta estratégia, inicialmente,
foram ajustados 6 modelos considerando-se sempre o delta volume renal como resposta
e efeitos aleatérios no tempo e intercepto além de outra covariavel que foi uma das
seguintes: diametro antero-posterior (DAP), superficie corporal (SC), prematuro,
infeccdo do trato urinario (ITU), uropatia, data da cirurgia. Na primeira parte da Tabela
17 observa-se o coeficiente, intervalo de confianca 95% e valor-p do tempo,
representado nesta dissertagdo, pela idade em meses. Assim, na primeira parte desta
tabela observa-se que o tempo, avaliado pela idade em meses, s6 ndo esta associado
com a variavel resposta (delta volume renal) quando se considera a variavel superficie
corporal. Em todas as outras, o coeficiente permanece negativo com pequeno valor
(entre -0,02 e -0,04) indicando que a cada més ocorre uma variagdo no volume renal
entre -0,02 e -0,04.

Na segunda parte da tabela observa-se os parametros (valor-p, coeficiente e
IC95%) das diversas covariaveis quando comparadas com a variagdo do volume renal):
prematuro, superficie corporal e uropatia ndo estdo associadas com delta volume renal.
A TUnica variavel associada separadamente com delta volume renal foi a DAP e cabe
lembrar que este modelo foi ajustado sem efeito aleatério no tempo porque quando se
considerava este efeito a estimativa dos pardmetros ndo foi obtida pelos métodos
numéricos. As varidveis ITU e data da cirurgia apresentaram valor-p inferior a 0,15 e

foram incluidas no modelo de andlise conjunta.

TABELA 17

Anadlise separada para cada covariavel e do tempo com delta da varidvel resposta
Covariavel DAP* SC Prematuro ITU Uropatia Data cirurgia
Idade em meses (tempo)
Valor-p 0,004 0,450 0,010 0,012 0,012 0,028
Coeficiente -0,04 -0,02 -0,04 -0,04 -0,04 -0,03
IC 95% -0,07 a-0,01 -0,092-0,04 -0,06a-0,01 -0,06 a -0,01 -0,06 a -0,01 -0,06 a -0,001
Parametros covariavel
Muda com tempo Sim Sim Nao Nio Nio Sim
Codificagdo 1=sim 1=sim 1=sim 1=sim
Valor-p 0,001 0,679 0,895 0,128 0,673 0,081
Cocficiente 0,07 -1,78 0,12 -0,83 -0,20 -1,16
1C 95% 0,03a0,12 -10,26 a 6,69 -1,59 21,82 -1,88 a 0,23 -1,11a0,72 -2,46 a 0,14

*modelo com efeito aleatorio somente no intercepto

Na Tabela 18 encontra-se o modelo onde todas as varidveis com valor de p igual

ou inferior a 0,25 foram incluidas (modelo 1). Nos demais modelos as covariaveis
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foram retiradas uma a uma de acordo com a auséncia de significancia estatistica. Assim,
no modelo 1, ndo foram consideradas as variaveis SC, prematuro e uropatia. A variavel

ITU apresentou valor-p sem significancia estatistica e foi retirada no segundo modelo

considerado modelo final que apresentou log L(HA) -1806,34.

TABELA 18

Valores de p das covariaveis em modelos de analise conjunta (estratégia 3)
Modelo 1 Modelo 2

Idade meses 0,032 <0,029

DAP <0,001 <0,001

SC X X

Prematuro X X

ITU 0,088 X

Uropatia X X

Data cirurgia 0,001 <0,001

Os coeficientes estimados sdo apresentados na Tabela 19, onde pode ser
observado que a variacdo do volume renal fica menor em 0,03 unidades a cada més,
aumenta 0,11 unidades para cada variagdo no DAP e reduz 2,54 unidades apos a

cirurgia (considerando as categorias de referéncia das demais covariaveis).

TABELA 19

Parametros das covaridveis presentes no modelo final (estratégia 3)

Covariavel Coeficiente Erro padrdo Valor-p IC 95%
Idade meses (tempo) -0,03 0,01 0,03 -0,06 a-0,001
DAP 0,11 0,02  <0,001 0,06 a 0,16
Data da cirurgia -2,54 0,72 <0,001 -3,95a-1,13
Constante 0,64 0,47 0,18 -0,29a 1,57

5.6 Estratégia 4 (delta na variavel dependente e nas covariaveis)

A quarta estratégia proposta na presente pesquisa foi explicar a variagdo da
variavel resposta (delta) pelas covaridveis utilizando as covariaveis delta DAP e delta
SC. Entretanto, no ajuste com o modelo de efeito aleatério no intercepto e tempo, o

STATA apresentou mensagens de erro que inviabilizaram o calculo dos erros-padrao
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dos parametros estimados para a variavel DeltaDAP. Assim, foi ajustado o modelo com
efeito aleatorio somente no intercepto como aconteceu na estratégia 3.

A tabela 20 contém a anélise separada dos modelos de cada uma das covariaveis
com a varidvel resposta e tempo. Observa-se na primeira parte da Tabela 20 que o
tempo, avaliado pela idade em meses, esta associado com a varidvel resposta (delta
volume renal) em todos os modelos, quando se considera cada uma das covariaveis com
coeficiente de -0,04 o que indica que a variagdo do volume renal ¢ reduzida em
aproximadamente 0,04 unidades com o tempo (més).

Na segunda parte da Tabela 20 observa-se os parametros (valor-p, coeficiente e
intervalo de confianca) das covariaveis: prematuro, delta da superficie corporal e
uropatia ndo estdo associadas com volume renal. As varidveis ITU e data da cirurgia
apresentaram valor-p inferior a 0,15 e foram incluidas no modelo inicial de analise

conjunta. A Unica variavel associada com alteracdo no volume renal foi o delta DAP.

TABELA 20

Andlise separada para cada covariavel e do tempo com delta da varidvel resposta
Covariavel DeltaDAP* DeltaSC Prematuro ITU Uropatia Data cirurgia
Idade em meses (tempo)
Valor-p <0,001 0,008 0,010 0,012 0,012 0,028
Cocficiente -0,04 -0,04 -0,04 -0,04 -0,04 -0,03
IC 95% -0,06 a -0,02 -0,07 a-0,01 -0,06 a -0,01 -0,06 a -0,01 -0,06 a -0,01 -0,06 a-0,001
Parametros covariavel
Muda com tempo Sim Sim Nao Nio Nao Sim
Codificagdo 1=sim 1=sim 1=sim 1=sim
Valor-p <0,001 0,564 0,895 0,128 0,673 0,081
Cocficiente 2,70 0,829 0,12 -0,83 -0,20 -1,16
1C 95% 2,42 22,98 -1,99 a 3,65 -1,59a 1,82 -1,88 20,23 -1,11a0,72 -2,46 a 0,14

*modelo com efeito aleatorio somente no intercepto

Na Tabela 21 encontram-se os passos para obtencdo do modelo final onde todas
as variaveis com valor de p igual ou inferior a 0,25 foram incluidas no modelo inicial
(modelo 1). Neste modelo as varidveis ITU e data cirurgia ndo apresentaram
significancia estatistica e foram testados dois modelos com a retirada de cada uma delas
(modelos 2A e 2B) e nenhuma delas apresentou significancia estatistica. Assim, o

modelo final ¢ o modelo 3 que inclui somente delta DAP, cujos pardmetros sdo

apresentados na Tabela 22 e que apresentou log L(¢9A) -1675,78.
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TABELA 21
Valores de p das covariaveis em modelos de analise conjunta (estratégia 4)

Modelo 1 Modelo 2A Modelo 2B Modelo 3
Idade meses <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
DeltaDAP <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
DeltaSC X X X X
Prematuro X X X X
ITU 0,616 X 0,632 X
Uropatia X X X X
Data cirurgia 0,851 0,913 X X
TABELA 22
Parametros das covaridveis presentes no modelo final (estratégia 4)
Covariavel Coeficiente Erro padrdo Valor-p IC 95%
Idade meses (tempo) -0,04 0,01 0,001 -0,06 a-0,02
Delta DAP 2,70 0,14 <0,001 2,42a298
Constante 1,95 0,31 <0,001 1,35a2,56

Assim, pode-se interpretar que a variagao do volume renal fica menor em 0,04
unidades a cada més, e que a mudancga na velocidade de variacdo o DAP (delta DAP) de
uma unidade explica o aumento de 2,7 unidades na velocidade de variagao do volume

renal (delta volume).

5.7 Comparacdo da estratégia 3 com estratégia 4

As estratégias 3 e 4 ja apresentadas identificam covaridveis com a finalidade de
explicar a mesma variavel resposta: variagdo do volume renal, identificada como delta
volume. A diferenga bdasica entre estas estratégias ¢ que na quarta estratégia as
informagdes sobre DAP e SC sdo trabalhadas como variagdes (deltas), ou seja, como a
varia¢dao delas entre dois momentos esta relacionada com a variagdo do volume renal
entre estes momentos.

A Tabela 23 apresenta um resumo dos parametros das covariaveis observadas
nos modelos finais de analise conjunta das duas estratégias ja apresentados e que

permite observar que o tempo apresenta coeficientes muito proximos € que a constante
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apresenta o mesmo sinal positivo nestas estratégias. A principal mudanga ¢ a exclusao

da varidvel data da cirurgia quando se considera a variagao do DAP.

TABELA 23

Resumo dos pardmetros das covaridveis presentes no modelo final nas estratégias 1 e 2
Estratégia 3 Estratégia 4

Covariaveis Coeficiente IC 95% Coeficiente 1IC 95%

Constante 0,64 -0,29a1,57 1,96 1,35a2,56

Idade meses (tempo) -0,03 -0,06 a-0,001 -0,04 -0,06a-0,02

DAP 0,11 0,06a0,16 X X

Data da cirurgia -2,54 -395a-1,13 X X

Delta DAP X X 2,70  2,42a298

X —indica auséncia de significancia estatistica

6 CONCLUSOES

Os ganhos pessoais com a realizacdo deste trabalho foram diversos, desde novas
amizades, até novo conhecimento teorico que podera ser usado em pesquisas na area de
saude. O maior ganho deve ter sido a constatacao de algo que nao ¢ nenhuma novidade:
a andlise estatistica dos dados deve ser feita em conjunto com a interpretagdo “clinica”
no caso da area da saude. Isto foi particularmente importante na estratégia 1 onde o
modelo ajustado somente com critérios estatisticos (significancia estatistica) nao
corresponde a expectativa clinica.

Espera-se que uma das principais contribui¢cdes desta dissertagdo seja mostrar
que a utilizagdo de estudos longitudinais na area da satde, onde os dados sdo
frequentemente desbalanceados, ¢ muito importante, exeqiiivel e que permite a
utilizacao de diversas estratégias de modelagem aqui apresentadas.

Entretanto, a interpretacdo do delta na variavel resposta (delta volume renal) nao

¢ muito simples e deve ser bem discutida com os pesquisadores.
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ANEXOS

ANEXO 1 -Transferir dados para STATA

Abrir planilha no Excell
. Mudar virgula para ponto: Iniciar, configuragdes, painel de controle, opcdes
regionais e de idioma para inglés.
3. Colocar variaveis de grupos como categdricas (texto) para permitir graficos
separados
4. Salvar arquivo do Excell como “texto separado por tabulagdes”

N —
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ANEXO 2 — Comandos do STATA

Para abrir arquivo no STATA

1.

2.
3.
4

SN

File

Import

ASCII created by spreadsheet

Com o “botao” browse selecione o arquivo desejado e mude a opcao de selecao
para txt

Selecione a opgao “Tab-delimited data”

Digite iis seguido da variavel identificadora

Digite tis seguido da variavel que identifica tempo

Nos comandos abaixo substituir

var_resposta  pela variavel dependente

var_tempo pela variavel que informa o tempo

var_identificadora pela variavel que identifica as medidas de um mesmo individuo
covariavel(is) pela(s) variavel(is) desejadas

Comando de efeitos mistos

Comando de efeitos aleatorios no intercepto e no tempo

8.

9.

xtmixed var_resposta var_tempo covariaveis || var_identificadora: var_tempo,
ml cov(un)

xtreg var_resposta var_tempo covariavel(is)

Para fazer graficos

sort var_identificadora var_tempo
twoway (connected var resposta var_tempo, connect(ascending)), by(covaravel)
(atencdo para virgulas e parenteses)
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ANEXO 3 - Transformado bancos de dados “largos” em “longos” (uso do
SPSS)

TRANSFORMAR DADOS LONGITUDINAIS EM COLUNAS (para calcular
delta)

1) SPSS abre Excell sem problemas

2) Menu Data/ Reestructure

3) Opcao “Restructure selected cases into variables”
Atencdo pois as variaveis que mudam com o tempo serdo consideradas como mudanga
(sera criada diversas variaveis)

Para calcular os deltas lembrar de padronizar pelo intervalo do tempo

Deve-se criar uma coluna em branco para o primeiro delta de cada variavel pois o
delta entre a primeira e segunda observacdes serd usado para explicar a segunda
observacdo e ndo a primeira. Esta coluna deve ser identificada como deltal para que
figue em branco no banco de dados e ndo seja considerada na analise.

TRANSFORMAR DADOS DE COLUNAS EM LONGITUDINAIS
1) Menu Data, op¢do “Reestructure Data”
2) Usar a opgao “Restructure selected variables into cases”
3) Step 2: Escolher a opcao “More than one” e informar quantas variaveis
Certifique-se que existem o mesmo numero de variaveis para cada grupo
(nas de delta colocar pelo menos uma em branco para que todas tenham 10
por exemplo)
4) Step3:
a. escolher variavel identificadora,
b. Associar variaveis similares com a transx
c. Identificar varidveis fixas
Anote num pedaco de papel quais variaveis foram relacionadas com qual
trans para que vocé possa renomea-las mais facilmente depois pois elas
serdo identificadas apenas como transX
5) Step4:
d. Identifica quantas varidveis identificadoras serdo necessarias
6) Step5
e. Escolher como medidas repetidas serdo identificadas
7) No step 6 “variables to cases: options” escolha as seguintes opgdes
e “keep and treat as fixed variables”
e “discard the data” (para que 0 novo banco de dados considere
apenas as linhas completas)

8) Salvar como Excell
9) Conferir se varidveis numéricas estdo como numero
10) Salvar como texto separado por tabulagdes



