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RESUMO

Introdugado: A obtencao dos dados por meio de medidas repetidas em diversas ocasides no tempo em um mesmo sujeito
torna possivel o ajuste de curvas que descrevam padrdes de evolu¢do e identificam preditores de evolugdo. O objetivo
deste trabalho foi ajustar curvas para descrever a progressdo da doenca de Machado-Joseph (DMJ), quantificada pelo
escore NESSCA (Neurological Examination Score for Spinocerebellar Ataxia), utilizando modelos mistos.

Métodos: 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 avaliagdes clinicas realizadas, o comprometimento clinico do paciente
foi mensurado vérias vezes através do escore NESSCA. Esse escore foi considerado como desfecho, e a progresséo da
doenga poderia ser influenciada pelas varidveis explicativas: idade no inicio da doenga e comprimento da mutag&o. O pro-
cedimento Proc MIXED do software SAS foi utilizado para realizar o ajuste dos modelos.

Resultados: Progressao da doenga ocorre mais lentamente com o aumento na idade de inicio da doenga, por outro lado,
com 0 aumento do comprimento da mutagéo, mais rapida € a progressao da doenca.

Conclusdo: Uma maior idade no inicio da doenga é fator de protegao para a progressdo da DMJ e um maior comprimento
da mutagao ¢é fator de risco. Ressalta-se que as atribuicdes de protegéo e risco estdo relacionadas exclusivamente com a
velocidade de progresséo da doenga, ndo sendo observados efeitos significativos dessas varidveis para o escore no inicio
da doenga.

Unitermos: Curvas de crescimento; modelos mistos; doenga de Machado-Joseph; NESSCA

ABSTRACT

Background: Obtaining data with repeated measures in different occasions, from the same patient, makes the growth curve
adjustment possible. These curves describe evolution patterns and identify evolution predictors. The main purpose of this
study was to adjust growth curve to describe Machado-Joseph disease progression (MJD), quantified by the NESSCA score
(Neurological Examination Score for Spinocerebellar Ataxia) using linear mixed model.

Methods: the data were obtained from a cohort of MJD patients observed at Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA)
during 10 years. In the clinical evaluation performed, the clinical implications of these patients were measured by the
NESSCA score. In order to accomplish the data analysis, the NESSCA score was used as an outcome and it was consid-
ered that the disease progression could be influenced by explaining variables such as age at onset and CAG length. The
procedure Proc MIXED of the software SAS was used to perform the models adjustment.

Results: the disease progression is slower with the increase of age at onset, on the other hand, the progression of the dis-
ease is faster with CAG length increase.

Conclusion: a higher age at onset is a protection factor to the MJD progression and a higher CAG length is a risk factor. It is
highlighted that the attributions of protection and risk are exclusively related with the progression speed of the disease, since
there were no significant effects of these variables to the score at the beginning of the disease.

Keywords: Growth curve; mixed model;, Machado-Joseph disease; NESSCA
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Dados longitudinais estdo presentes em
varios estudos na area da saude. Esses dados
sao 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 é continuo, deseja-se
ajustar curvas que descrevam padroes de evo-
lugéo e identifiquem preditores de evolugédo. O

ordenamento temporal das observagbes €& im-
portante, porque observagbes dentro de um
sujeito, em um tempo préximo, tém maior pro-
babilidade de serem similares do que aquelas
separadas por um tempo maior.

No caso de o intervalo entre dois tempos
quaisquer consecutivos serem constante ao
longo do estudo, os dados longitudinais sao
denominados regulares. Se as observagdes sdo
feitas nos mesmos instantes de tempo para
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todos os sujeitos, tem-se uma estrutura de da-
dos balanceada e, além disso, a auséncia de
observagdes perdidas caracteriza uma estrutura
de dados completa (1).

Os dados longitudinais apresentam uma
hierarquia natural, também chamada de estrutu-
ra multinivel, uma vez que as medidas repetidas
sdo aninhadas dentro do sujeito. Tal hierarquia
faz com que possamos fazer a suposi¢gao de
que as observacbes entre os sujeitos sejam
independentes e que as aninhadas no sujeito
sejam dependentes/correlacionadas. Essa exis-
téncia de correlagcdo exige a modelagem da
matriz de covariancia dos dados.

O ajuste de curvas de crescimento pode
ser realizado através da analise de perfis utili-
zando um modelo univariado, de acordo com um
delineamento de parcelas subdivididas (split plot
design), que impode forte restricdo quanto a ma-
triz de variancias-covariancias. Alternativamen-
te, pode ser usado um modelo multivariado, que
utiliza uma matriz de varidncias-covariancias
sem restricdes, chamada nao-estruturada (1,2).
O método de analise do modelo univariado as-
sume diferengas individuais para os interceptos,
mas ndo assume tais diferengas para as inclina-
¢des das curvas que descrevem o comporta-
mento dos dados ao longo do tempo. Dessa
forma, quando ha diferencas individuais nas
inclinagbes, o método subestima a variabilidade
e superestima os resultados dos testes estatisti-
cos. Além disso, ndo considera estrutura de
dados desbalanceada, ou seja, o método des-
considera um sujeito no caso de existir uma ou
mais observagdes faltantes. J&a o método multi-
variado considera as diferengas nas inclinagoes,
isto €, curvas separadas sao estimadas para
cada sujeito e os parametros das curvas indivi-
duais sao utilizados para estimar as curvas dos
grupos. Entretanto, o método ndo incorpora com
facilidade covariaveis que variam ao longo do
tempo, desconsidera dados n&o-regulares e,
assim como no método univariado, n&do leva em
conta estrutura de dados desbalanceada (3).

Outra forma de ajustar curvas de cresci-
mento é através de modelos mistos lineares ou
nao-lineares, que possibilitam o uso de diferen-
tes tipos de estrutura para as matrizes de vari-
ancias-covariancias, optando-se por aquela que
melhor representa a estrutura de correlagéo dos
dados, e também permite descrever o compor-
tamento dos perfis médios através de curvas (1).
O modelo misto considera a existéncia de efei-
tos fixos e aleatdrios, onde os efeitos s&o consi-
derados fixos quando se deseja inferir somente
para as categorias das variaveis independentes
que sédo incluidas no ajuste do modelo, pois
essas representam as categorias sobre as quais
se deseja fazer inferéncias. Os efeitos sdo con-
siderados aleatérios quando as categorias das
variaveis utilizadas no ajuste do modelo consti-
tuem uma amostra aleatéria de uma populagao,

ou seja, um conjunto de categorias com uma
distribuicao de probabilidade, e se deseja inferir
para a populagao inteira. Neste caso, os efeitos
fixos sdo constantes ao longo das unidades
experimentais (sujeitos) e efeitos aleatérios vari-
am (4). Este modelo pode ser especificado na
forma de um modelo hierarquico, sendo o pri-
meiro nivel usado para modelar a variabilidade
dentro dos sujeitos e o segundo nivel para mo-
delar a variabilidade entre os sujeitos (5).

Ha dois tipos de modelos mistos Uteis para
a analise de dados longitudinais: o0 modelo Pa-
drédo de Covariancia e modelo de Coeficientes
Aleatorios. O modelo Padrao de Covariancia é
utilizado quando os dados sao balanceados; em
contrapartida o modelo de Coeficientes Aleato-
rios &€ apropriado para dados desbalanceados
ou se ha interesse particular na relagao entre a
variavel resposta e o tempo. Neste caso, curvas
de regresséo séo ajustadas para cada sujeito e
sdo admitidos coeficientes de regresséo varian-
do aleatoriamente entre os sujeitos. Essa varia-
¢ao ocorre, de forma simples, nos interceptos
ou, de forma mais complexa, também nas incli-
nagoes (6).

Os modelos mistos sdo também conheci-
dos como modelos lineares hierarquicos e mo-
delos lineares multiniveis, terminologias especi-
almente comuns na literatura educacional, nas
ciéncias sociais, na medicina e na epidemiologi-
a, entre outras.

Neste trabalho, foram estimadas curvas de
crescimento da Doenga de Machado-Joseph
(DMJ). Esta doenga, também conhecida como
ataxia spinocerebellar tipo 3 (SCA3), € uma
desordem neurodegenerativa autossémica do-
minante caracterizada pela ataxia cerebelar
progressiva que acarreta, sem nunca alterar o
intelecto, dependéncia ao sujeito. E uma doenca
hereditéria, progressiva, de manifestacao tardia
(geralmente na idade adulta) e devida a uma
mutagcdo em um gene localizado no cromosso-
ma 14q32.1 (7).

O quadro clinico ¢ dominado por falta de
coordenacdo motora, que geralmente inicia-se
pela marcha, atingindo a fala, que se torna pou-
co nitida e, entdo, atinge os movimentos finos
das maos. Outras manifestagbes freqlientes sdo
as alteragbes oculares, que englobam a limita-
¢ao dos movimentos dos olhos. Com o tempo, a
doenga se agrava ou se mantém estavel ape-
nas. Os pacientes ndo se movem, tém dificulda-
de para falar e ficam confinados a cadeira de
rodas (8).

A DMJ é também conhecida como doenca
Acoriana. Essa designagéo provém do fato de o
primeiro caso da doenga ter sido verificado em
familias norte-americanas de descendéncia
luso-agoriana nos anos de 1970. Além disso, a
Ilha das Flores, nos Agores, € o local de maior
incidéncia da doenga em todo mundo.
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Uma coorte de pacientes do Hospital de
Clinicas de Porto Alegre (HCPA) portadores da
DMJ foi acompanhada durante um periodo de
10 anos para estudar a histéria natural da doen-
¢a, através de avaliagbes clinicas realizadas
com esses pacientes. A mensuragdo do com-
prometimento clinico do paciente foi efetuada
através do escore de exame neurolégico para
ataxia spinocerebellar (Neurological Examination
Score for Spinocerebellar Ataxia - NESSCA),
que € um escore baseado em uma avaliagao
quantitativa do exame neurolégico padronizado
e seu foco estda nas principais caracteristicas,
em geral, da SCA e, em particular, da DMJ (9).

As avaliagdes clinicas dos pacientes porta-
dores da DMJ representam dados longitudinais
nao-regulares com estrutura desbalanceada.
Com base nesses dados ha o interesse de ava-
liar o comportamento da NESSCA ao longo do
tempo. Assim, o objetivo deste trabalho é ajustar
curvas de crescimento evolugao para descrever
a progressado da DMJ, quantificada pelo escore
NESSCA, utilizando o modelo de coeficientes
aleatorios.

METODOS

Os dados utilizados neste trabalho foram
provenientes de um estudo procedido no HCPA,
entre maio de 1995 e junho de 2005, com uma
amostra de 105 sujeitos cujo diagndstico € posi-
tivo para a DMJ. Cada consulta médica foi reali-
zada de acordo com a procura e/ou retorno do
sujeito ao atendimento, o que nao ocorreu em
todos os anos subseqlientes a primeira consul-
ta.

A mensuragédo do comprometimento do su-
jeito devido a doenca foi procedida através da
escala NESSCA. Esta escala é 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 neuroldgico padronizado e cinco sao
subjetivos contando com as informagdes dos
pacientes. Nas avaliagdes dessa escala, todos
os sujeitos foram entrevistados e examinados
através da NESSCA pela mesma médica
(L.B.J.), caracterizando o procedimento padroni-
zado de avaliagdo que incluiu um exame neuro-
I6gico completo e também a determinacdo de
algumas covariaveis, como a idade de inicio da
doenga, o comprimento da mutagao, entre ou-
tros (8;9). Ressalva-se que diante das observa-
¢bes houve, para alguns sujeitos, uma imputa-
¢ao clinica do tipo recordatéria. Essa imputagao
realizou-se para observagoes faltantes no inter-
valo entre uma avaliagéo e outra, quando o es-
core NESSCA manteve-se constante entre as
duas avaliagbes. E, ainda, no caso da alteragao
no escore NESSCA nao ser considerada brusca,
permitindo através dos sintomas relatados pelo

paciente estimar-se “0 momento em que houve
alteragao no escore”.

O comprimento da mutagéo é definido co-
mo sequéncia repetitiva CAG do alelo ATXN3
expandido. Todas as pessoas tém nos dois ale-
los do gene ATXN3 (gene que quando mutado
causa a DMJ) uma seqiéncia repetitiva de co-
dons CAG, que no caso dos portadores da DMJ
€ uma sequéncia repetitiva aumentada, dita,
expandida. Sujeitos sem a DMJ tém entre 10 a
40 repetigdes nesta sequéncia, ja portadores da
DMJ tém entre 62 a 86. Portanto, a mensuragéo
desta sequéncia repetitiva aumentada definiu a
variavel comprimento da mutagdo. Com relacao
ao inicio da doenga, considerado como o apare-
cimento dos primeiros sintomas, ressalta-se que
este foi datado pelo relato do préprio sujeito ou
familiar préoximo.

Quanto a andlise estatistica dos dados, ini-
cialmente procedeu-se uma analise exploratoria
com objetivo de verificar o comportamento dos
sujeitos para determinadas variaveis. As carac-
teristicas de tendéncia central e de variabilidade,
tais como, média, mediana, desvio padréo, ma-
ximo, minimo e outras, foram verificadas para o
comprimento da mutagéo, a idade no inicio 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 Soci-
al Sciences).

Posteriormente foi realizado o ajuste ao
modelo de coeficientes aleatérios que, por sua
vez, descreve aritmeticamente a relagdo entre
as observagdes e o tempo. Nesse modelo sao
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, a
curva de crescimento média. Neste trabalho,
pressupbs-se a relagao linear entre o desfecho
(escore NESSCA) e o tempo, como acontece
nas aplicagdes mais comuns do modelo. Dessa
forma, as curvas de crescimento ajustadas séo,
na verdade, retas. E importante destacar que a
flexibilidade do modelo de coeficientes aleato-
rios para estrutura de dados desbalanceada foi
imprescindivel para este trabalho, porque, con-
forme ja dito anteriormente, ndo aconteceram
consultas médicas em todos os anos subse-
quentes a primeira consulta. Para mais detalhes
sobre este modelo, ver Brown e Prescott (6),
Bergamo e Corrente (10) e Goldstein (11). O
modelo misto, conforme mencionado anterior-
mente, pode também ser chamado de modelo
multinivel. Nesta aplicacao, isso ocorre porque
ha dois niveis envolvidos: sujeitos e avaliagdes.
O modelo de coeficientes aleatérios € um caso
especial do modelo misto, pois os coeficientes
de regressao das curvas individuais serdo con-
siderados efeitos aleatdrios e os coeficientes de
regressao das curvas médias, efeitos fixos.
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Assim sendo, com objetivo de avaliar a
progresséo da DMJ ao longo do tempo, utilizou-
se 0 escore NESSCA como desfecho, e buscou-
se verificar se a progressao da doencga poderia
ser influenciada pelas variaveis explicativas
idade no inicio da doenga e comprimento da

mutagao. Foram ajustados modelos tendo como
variaveis explicativas, ora comprimento da mu-
tagéo, ora idade no inicio da doenga e, por fim,
ambas as variaveis (comprimento da mutacéo e
idade inicial) dicotomizadas. A seguir, a formula-
¢ao dos trés modelos é apresentada.

Modelo 01 - Idade no inicio da doenga continua

nessca; =(, + aidinic; +U,;) + (f, + Bjidinic; + U, )tempo, + &

Onde:

i=1, ..., n,onde n & o numero de sujeitos, neste caso, n=105;
j=1, ..., n, onde n; ¢ o numero de observagdes do sujeito i;

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

idinic; é a idade no inicio da doenga do sujeito i;

U, e U,, séo efeitos aleatérios 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 ter-

mos da inclinagao;

tempo,; € o tempo desde o inicio da doenga para o sujeito i na avaliagao j;

& € o erro aleatoério.

Para completar a especificagdo deste modelo pressupde-se que os efeitos aleatérios tenham distri-
buigdo normal bivariada com média zero e matriz de variancias-covariancias dita nao estruturada:

U, 2
U = {U" } ~ N(0,D) p=|717"

i 2
2i 0,0,

e também,

iid

g; ~N(0,07)

Esta especificagdo permite modelar a correlagdo entre avaliagdes de um mesmo sujeito.

Note que, como E[U,;]= E[U, ] = E[¢,;] =0, os efeitos fixos s&o interpretados como coeficientes

de regresséo da reta média:

E[nessca, | = («, + ¢ idinic,) + (5, + Bidinic, )tempo [1]

Onde:

«, € o intercepto da reta média dos sujeitos com idade no inicio da doenga igual a zero, o que ndo é

clinicamente relevante;

«, € a variagéo no intercepto da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variag&o na idade no

inicio da doenga do sujeito;

B, ¢ ainclinagéo da reta média dos sujeitos com idade no inicio da doenga igual a zero;

B, é avariagdo na inclinagdo da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variagéo na idade no

inicio da doencga do suijeito.

Neste modelo, os efeitos aleatérios permi-
tem que, além das covariaveis, caracteristicas
individuais também sejam consideradas. A vari-
abilidade dos efeitos aleatdrios € denominada
de variabilidade entre sujeitos, pois mede o
quanto sujeitos diferentes tém evolugdes da

doenga diferentes. Ja a variabilidade do erro
aleatdrio € denominada de variabilidade intra-
sujeitos, pois mede o quanto as observagdes de
um mesmo sujeito se desviam da reta média. Os

efeitos fixos a,,a,,B, € B,, usualmente s&o os

parametros de maior interesse em serem esti-
mados.

8 Rev HCPA 2009;29(1)
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Modelo 02 - Comprimento da mutag&o continuo

De forma analoga ao modelo com a idade inicial, temos para o comprimento da mutagéo:
E[nessca ;| =(a, + a,cagexp,) + (B, + f,cagexp, )tempo 2]
Onde:
Cagexp; ¢ ocomprimento da mutagéo do suijeito i;
O, € o intercepto da reta média dos sujeitos com comprimento da mutago igual a zero, o que ndo € clinicamente possivel;
O/, ¢ avariaggo no intercepto da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variag&o no comprimento da mutagao;

:30 € a inclinagéo da reta média dos sujeitos com comprimento da mutagéo igual a zero;

ﬂl € a variagao na inclinagédo da reta média dos sujeitos dada uma unidade de variagdo no comprimento da mutagao.

Modelo 03 - Idade no inicio da doenga e comprimento da mutagéo dicotomizados

nessca; = (@, +jidinicd +a,cagexpd +U,;) + (5, + fjidinicd + B,cagexpd +U,,; )tempo, +¢&;
Onde:
nesscal.j , tempoij , Uli , U2i' 81.1. sao definidos como anteriormente;

o 0, idinic < 34 0, cagexp < 74
idinicd, =4 . . cagexpd, =
1,idinic > 34 1, cagexp > 74
Como nao ha evidéncias sobre um ponto Com as mesmas suposi¢cdes dos modelos

de corte adequado para a idade no inicio da anteriores em relagao a distribuicdo dos efeitos
doenga e o comprimento da mutacgao, optou-se aleatodrios e do erro aleatério, podemos derivar a
pela utilizagdo da mediana. reta média, conforme abaixo:

E[nessca; ] = (&, + ¢ idinicd; + a,cagexpd, ) + (B, + Bjidinic; + B,cagexp;)tempo,; [3]
Como idinicd e cagexpd s&o variaveis binarias, pode-se obter as retas médias para cada grupo:

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

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

Assim, a interpretacao dos parédmetros € a seguinte:

&, €é o intercepto da reta média dos sujeitos com idade no inicio da doenga inferior a 34 anos e comprimento da
mutacao inferior a 74 (idinicd = cagexpd = 0);

o, ¢ a diferenga no intercepto da reta média dos sujeitos com idade no inicio da doenga maior ou igual a 34

anos (idinicd = 1) em relagéo aos sujeitos com idade no inicio da doenga inferior a 34 anos (idinicd = 0), para
sujeitos na mesma categoria de comprimento da mutagéo;

&, é a diferenga no intercepto da reta média dos sujeitos com comprimento da mutag&o maior ou igual a 74

(cagexpd = 1) em relagéo aos sujeitos com comprimento da mutagéo inferior a 74 (cagexp = 0), para sujeitos na
mesma categoria de idade inicial;

,30 € a inclinagdo da reta média dos sujeitos com idade no inicio da doenga inferior a 34 anos e comprimento da
mutagéo inferior a 74 (idinicd = cagexpd = 0);
ﬂl ¢é a diferenga na inclinagdo da reta média dos sujeitos com idade no inicio da doenga maior ou igual a 34

anos (idinicd = 1) em relagédo aos sujeitos com idade no inicio da doenga inferior a 34 anos (idinicd = 0), para
sujeitos na mesma categoria de comprimento da mutagéo;

ﬂz é a diferenga na inclinagdo da reta média dos sujeitos com comprimento da mutagdo maior ou igual a 74

(cagexpd = 1) em relagédo aos sujeitos com comprimento da mutagao inferior a 74 (cagexpd = 0), para sujeitos na
mesma categoria de idade inicial.
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Entdo, diante das equagbes apresentadas
para cada modelo e apds a estimagao dos pa-
rametros dos mesmos, tornou-se possivel a
representagdo grafica da reta média ajustada
em cada o modelo. Em se tratando do modelo
somente para idade no inicio da doenga, optou-
se por fixar os valores da variavel com base nos
quintis e, assim, plotar a reta média para cada
quintil permitindo, dessa forma, a visualizagédo
de qualquer alteragdo na reta média com a mu-
danca na idade no inicio da doenga. O mesmo
método foi utilizado para o modelo com apenas
o comprimento da mutagdo. Ja para o modelo
com idade no inicio da doengca e comprimento
da mutagao dicotomizados, tem-se quatro equa-
¢bes que apontam as categorias das variaveis
dicotomizadas, logo, a partir dessas equagodes
foi possivel construir um grafico com a reta mé-
dia de cada categoria. Os graficos que expres-
sam as retas médias dos modelos ajustados
foram confeccionados no software Excel e serao
apresentados na proxima segao.

Para analisar os modelos acima especifi-
cados, 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 aleatérios. Isso pelo
fato desse procedimento ter sido desenvolvido
para analisar modelos mistos, em que sao leva-
dos em conta efeitos fixos e aleatérios, permitin-
do considerar interceptos e inclinagdes como
efeitos aleatdrios e medir a variabilidade existen-
te dentro dos sujeitos e entre sujeitos. Para fins
de exemplo, segue abaixo a rotina utilizada para
0 modelo 1 (os termos em negrito referem-se
aos nomes das variaveis no banco de dados e o
termo em itdlico para o nome do arquivo do
banco de dados):

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 solu-
tion cl;

run;

A opgado class id, onde id é a variavel
de identificagdo dos sujeitos, indica que os da-
dos representam observagdes multiplas ao lon-
go do tempo para sujeitos. E nesta opgéo que
se indica quais sdo as covariaveis categoricas.
model indica os efeitos fixos e random os efei-
tos aleatérios. Entdo, em model temos a especi-
ficagdo da variavel dependente (nessca) e
também do tempo, idinic e a iteragdo tem-
po*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 op¢do sub=id

permite a variagao entre os interceptos dos su-
jeitos e também entre as inclinagcdes das retas
de cada sujeito. Em type=UN temos a opg¢ao
por uma matriz de variancias-covariancias de
tipo ndo-estruturada para os efeitos aleatérios.

A especificagdo METHOD=REMIL considera
que o método de estimagao dos componentes
de variancias utilizado foi o REML (método da
maxima verossimilhanga restrita, ou residual),
uma vez que esse método produz estimativas
nao-viciadas (5). O comando ALPHA=.05 defi-
ne o nivel de confianga de 95%, solution
solicita a exibicdo das estimativas dos efeitos e
c1 a exibigdo do intervalo de confianca. A opgao
ddfm = satterth refere-se ao procedimento
empregado para aproximar os graus de liberda-
de (GL), neste caso, o procedimento utilizado foi
o Satterthwaite. Mais informagdes 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).

RESULTADOS

Na tabela 1 encontram-se os valores das
estatisticas descritivas para as variaveis estuda-
das: idade no inicio da doenca (idinic), compri-
mento da mutagao (cagexp) e escore NESSCA.

Considerando os resultados para a amos-
tra inteira apresentados na Tabela 1, salienta-se
a grande amplitude da idade no inicio da doen-
¢a, variando de 7 a 57 anos. Ou seja, nota-se a
existéncia de uma grande variabilidade para a
idade no inicio da doenga nos sujeitos.

Em se tratando das analises com a amos-
tra dicotomizada pela variavel comprimento da
mutagao (cagexp), na Tabela 1 vemos que os
sujeitos com comprimento da mutagéao inferior a
74, possuem, em média, idade no inicio da do-
enca maior e escore NESSCA menor, em rela-
¢ao aos sujeitos com comprimento da mutacao
maior ou igual a 74. No caso da amostra dico-
tomizada pela variavel idade no inicio da doenca
(idinic), percebe-se que os sujeitos com idade
no inicio da doencga inferior a 34 anos apresen-
tam, em média, escore NESSCA maior em rela-
¢ao aos sujeitos com idade no inicio da doenga
maior ou igual a 34 anos. E importante destacar
que nesses resultados o fator tempo de evolu-
¢ao da doenca nado estd sendo considerado,
logo ha apenas uma sugestdo de que uma me-
nor idade no inicio da doenca € um maior com-
primento da mutagcao estejam relacionados com
um maior grau de comprometimento na progres-
sdo da DMJ. Apenas o modelo longitudinal pode
testar essas diferengas de forma fidedigna.

Na Figura 1 temos as curvas para cada su-
jeito conforme o escore NESSCA observado em
cada ano de evolugéo da doenga.
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Tabela 1 - Estatisticas descritivas

Variavel N Média Mediana Minimo Maximo Desvio Padrao
cagexp 100 74,24 74 67 82 2,65
Amostra inteira idinic 105 34,09 34 7 57 10,07
NESSCA 105 16,43 16 3 33 5,20
cagexp 45 71,89 72 67 73 1,22
CAGEXP <74 idinic 45 39,00 38 24 57 7,70
NESSCA 45 15,37 16 3 29 4,98
cagexp 55 76,16 76 74 82 1,84
CAGEXP> 74 idinic 55 29,82 29 15 50 9,17
NESSCA 55 17,51 17 5 33 5,34
cagexp 48 75,44 76 71 82 2,73
IDINIC < 34 idinic 49 25,10 26 7 33 5,70
NESSCA 49 17,33 17 3 33 5,20
cagexp 52 73,13 73 67 77 2,03
IDINIC= 34 idinic 56 41,95 42 34 57 5,40
NESSCA 56 15,76 16 3 31 5,11

No grafico apresentado na Figura 1 é pos-
sivel observar que o escore NESSCA possui
comportamento crescente ao longo dos anos de
evolugado da doencga. Além disso, verifica-se que
as curvas individuais apresentam perfis bastante

diferentes, mostrando que as manifestagbes da
doencga variam de sujeito para sujeito. Ou seja,
indicando, assim, que ha grande variabilidade
entre sujeitos.

40—

Escore NESSCA

T T T T T T T T T T T T T
23465678 910111213141516171819202122 232425262728

Tempo (anos de evolugédo da doenga)

Figura 1 - Grafico das curvas individuais para NESSCA.

Na Figura 2 temos, as curvas do escore
NESSCA médio em cada ano, separadas pela
categoria de idade de inicio da doenga. Na Figu

ra 3 tem-se um grafico similar, onde as curvas
estdo separadas pelas categorias de compri-
mento da mutagao.
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012345678 91011121314151617 181920 212223 2425262728

Tempo (anos de evolugédo da doenga)

——ldade inicial inferior a 34 anos

- - -ldade inicial maior ou igual a 34 anos

Figura 2 - Grafico das curvas médias para idade no inicio da doenga dicotomizada.

354

Escore NESSCA Médio

| I L L A L L L L
01234506728 910M1M12131415161718192021 222324 25262728

Tempo (anos de evolugdo da doenga)

——Comprimento da mutagio inferior a 74

= = Comprimento da mutagdo maior ou igual a 74

Figura 3 - Grafico das curvas médias para comprimento da mutagao dicotomizada.

Nas Figuras 2 e 3 nota-se que a NESSCA
media, para ambas as classes é em geral cres-
cente ao longo dos anos de evolugao da doen-
¢a. Além disso, na Figura 3, a curva referente
aos sujeitos com comprimento da mutagao infe-
rior a 74 inicia antes e termina depois da curva
dos sujeitos com comprimento maior ou igual a
74. Contudo, a excegao dos tempos superiores
a 21, esta ultima é superior a curva dos sujeitos
com comprimento inferior a 74 em praticamente
todos os tempos, sugerindo, deste modo, que

um maior comprimento da mutagéo leva a uma
progressdo da doenga mais grave e que temos
uma observagao discrepante das demais no
tempo 24. Ja na Figura 2 esta distingao entre as
classes nao esta clara, visto que os perfis mé-
dios se cruzam.

Considerando a variavel idade no inicio da
doencga de forma continua, idinic, e seguindo o
modelo 1, as estimativas dos parametros consi-
derados sdo mostradas na Tabela 2.

Tabela 2 — Estimativa dos parametros para o ajuste da NESSCA a idade de inicio.

Efeito Parametro Estimativa Erro Padrao valor-p IC 95%
Intercepto o 8,34 2,89 0,01 (2,56 ; 14,12)
tempo Bo 1,87 0,34 <0,01 (1,19 ; 2,55)
idinic o -0,06 0,08 0,45 (-0,23; 0,10)
tempo*idinic B -0,02 0,01 0,03 (-0,04 ; -0,00)

A reta média estimada tem entéo a seguinte forma:

E[nessca ;1= (8,34 —0,06idinic ;) + (1,87 — 0,02idinic ; )tempo ;
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De acordo com a Tabela 2, estima-se que,
com um ano a mais na idade inicial, a NESSCA
observada no inicio da doenga diminua 0,06
unidades, mas esse efeito ndo é significativo a
5%. Entretanto, temos diferenca 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 no inicio da doenca do sujeito,
ocorre a diminuigdo de 0,02 na inclinagdo da
reta média. Desta forma, é possivel afirmar que
quanto maior a idade inicial, menor é o acrésci-
mo na inclinagdo da reta, portanto, de forma
mais lenta é a progressao da doenga.

A matriz de varidncias-covariancias dos e-
feitos aleatdrios estimada é dada por:

40 -
35 4

30 4

Escore NESSCA

D 6! 6, 35,75 -2,88
6, 62 {-2,88 0,47}

A variagdo nos interceptos é 35,75, en-
quanto que 0,47 representa a variagao nas incli-
nagdes. Isso indica que a variabilidade entre os
sujeitos € maior no que diz respeito ao escore
da NESSCA no inicio da doenga do que na ve-
locidade de evolugado da doenga. Ja a covarian-
cia entre os interceptos e as inclinagdes é -2,88,
indicando relagdo negativa entre eles. Além
disso, a variancia residual (variabilidade intra-
sujeitos) é igual a 0,95.

Os resultados do modelo para a idade no
inicio da doenga continua sao apresentados
graficamente na Figura 4.

01 2 3 45 6 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Tempo (anos de evolugao da doenga)

= = =l|dinic 25 ——Idinic 30 === = Idinic 38

Idinic 45

Figura 4 - Grafico das retas ajustadas para a idade no inicio da doenga (Quintis).

Com base na Figura 4 que representa as
retas médias para os quintis observados de
idade no inicio da doencga, observa-se que, com
0 aumento da idade inicial, menores sao os
interceptos e também as inclinagdes das retas,
ou seja, quanto mais tarde a doenc¢a se manifes-
ta, menor é o valor do escore NESSCA no inicio
da doenga e a progressao é mais lenta. Estes

aspectos sugerem que a manifestacdo tardia
dos sintomas da doencga pode ser fator protetor
para a doenca.

Considerando a variavel comprimento da
mutacgao de forma continua, cagexp, e seguindo
o modelo 2, as estimativas dos parametros ob-
servados sdo mostradas na Tabela 3.

Tabela 3 — Estimativa dos parametros do ajuste da NESSCA ao comprimento da mutagé&o.

Efeito Parametro Estimativa Erro Padrao valor-p IC 95%
Intercepto oo 37,99 23,56 0,11 (-9,17 ; 85,15)
tempo Bo -11,12 2,43 <0,01 (-15,96 ; -6,28)
cagexp oy -0,43 0,32 0,18 (-1,06 ; 0,21)
tempo*cagexp B4 0,16 0,03 <0,01 (0,10 ; 0,23)

Temos entdo que a reta média estimada € dada por:

E[nesscaii ]=(37,99-0,43cagexp;)+(-11,12+0,16cagexp, )tempo
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Note que o, e B,ndo sdo plausiveis por-
que representam, respectivamente, o intercepto
e a inclinacdo da reta média dos sujeitos com
comprimento da mutagéo igual a zero. Entretan-
to, sabe-se que em portadores da DMJ o com-
primento da mutagdo é no minimo 62.

Os resultados da Tabela 3 mostram que,
considerando os coeficientes para cagexp, ape-
nas o coeficiente relacionado a variagao na in-
clinagcdo da reta média para cagexp é significati-
vo a 5%. Assim, estima-se que, com o acrésci-
mo de uma unidade no comprimento da muta-
¢ao, ocorre o aumento de 0,16 na inclinagdo da
reta média. Ou seja, quanto maior o0 comprimen-
to da mutagcdo mais rapida acontece a progres-
sao da doenca.

Escore NESSCA

0 ‘

A matriz de variancias-covariancias dos e-
feitos aleatorios estimada é:

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

Assim como no modelo anterior, observa-
se relacdo negativa entre os interceptos e incli-
nagdes das retas individuais. Como o valor da
variancia residual foi 0,98 também temos nova-
mente que ha mais variabilidade entre sujeitos
que dentro de sujeitos.

O modelo ajustado para o comprimento da
mutagao continuo é apresentado graficamente
pela Figura 5.

01 2 3 456 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Tempo (anos de evolugado da doenga)

= = =cagexp 72 ——cagexp 73 === = cagexp 75

cagexp 77

Figura 5 - Gréfico das retas ajustadas para o comprimento da mutagéo (Quintis).

O grafico das retas ajustadas para o com-
primento da mutac&o apresentado pela Figura 5,
mostra caracteristicas peculiares, uma vez que,
com o aumento do comprimento ha diminui¢cao
no valor do intercepto e elevagao na inclinagao.
Desta forma, sujeitos com comprimento da mu-
tagdo alto possuem valor de escore NESSCA
baixo no inicio da doenga e progressao rapida.
Por outro lado, os sujeitos com comprimento da
mutacao baixo, no inicio da doenga, apresentam
valores do escore NESSCA mais altos e progri-
dem de forma mais lenta. Esses resultados su-
gerem que o comprimento da mutag&o, quando
referido a inclinacdo pode ser considerado fator
de risco para a doenga.

O fato de o modelo estimar que o aumento
de uma unidade no comprimento da mutagao
faz diminuir o intercepto da reta média, apesar
de estatisticamente ndo significativo, contraria o
esperado pela pratica médica. Acredita-se, en-
tdo, que este resultado seja devido a um viés
recordatorio, ja que o inicio da doenca foi de-
terminado através dos préprios sujeitos. Ha
indicios de que sujeitos com comprimento da
mutagao mais altos adoecem mais precocemen-

te, na juventude ou mesmo na infancia. Neste
estudo, temos que a correlagao linear de Pear-
son entre idade no inicio da doenga e compri-
mento da mutagdo foi de -0,65 (p <0,001), indi-
cando relagdo negativa entre ambas as varia-
veis. Entdo, esses sujeitos adoecem em um
periodo no qual sdo observados e cuidados por
seus pais (entre eles, um doente, visto que a
doenca é hereditaria) e familiares. Portanto, é
possivel que isso os leve mais cedo ao atendi-
mento médico e, consequentemente, que as
informacdes dadas por eles sobre o inicio dos
sintomas sejam mais precisas. Ja para sujeitos
que procuram atendimento mais tarde, é mais
dificil lembrar a exata data do inicio dos sinto-
mas assim, provavelmente, eles lembram ape-
nas de datas dos sintomas iniciais mais graves.
Uma outra possivel explicagao para o re-
sultado encontrado seriam as diferentes consti-
tuicdes do escore NESSCA para cada categoria
de sujeitos. Naqueles com comprimento da mu-
tagdo maior ou igual a 74, o quadro clinico en-
volve achados das vias corticospinais e extrapi-
ramidais. Ja nos sujeitos com comprimento da
mutacado inferior a 74, o quadro clinico inclui
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manifestagbes do sistema nervoso periférico.
Assim, ndo é impossivel que o escore NESSCA
deste ultimo grupo de sujeitos some mais acha-
dos do que o do primeiro grupo, na primeira
avaliagao clinica.

Para as variaveis comprimento da muta-
¢ao, cagexpd, e idade no inicio da doenga, idi-
nid, dicotomizadas, as estimativas dos parame-
tros consideradas sdo mostradas na Tabela 4,
seguindo o modelo 3.

Tabela 4. Estimativa dos pardmetros do ajuste da NESSCA a idade de inicio e comprimento da mutagao dicotomizados.

Efeito Parametro Estimativa Erro Padrao valor-p IC 95%
Intercepto o 7,85 1,84 <0,01 (4,16 ; 11,54)
tempo Bo 0,88 0,19 <0,01 (0,50 ; 1,25)
idinicd o -0,73 1,92 0,71 (-4,57 ; 3,12)
cagexpd o, -2,44 1,92 0,21 (-6,29 ; 1,41)
tempo*idinicd B, -0,15 0,19 0,44 (-0,54 ; 0,24)
tempo*cagexpd B, 0,59 0,19 <0,01 (0,21 0,98)

A reta média ajustada pode ser expressa da seguinte forma:

E[nesscaij] =(7,85-0,73idinicd; - 2,44cagexpd; ) + (0,88 - 0,15idinic, +0,59cagexp )tempoy

A Tabela 4 informa que as estimativas para
o intercepto e também para a inclinagao, quan-
do a idade no inicio da doenga é inferior a 34
anos e o comprimento da mutacao é inferior a
74, sao 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 variagéo no
coeficiente de inclinagao para o comprimento da
mutagado, quando 0 mesmo € maior ou igual a
74. Entao, é possivel afirmar, considerando uma
mesma categoria de idade inicial, que os sujei-
tos com comprimento da mutagcao maior ou igual
a 74 possuem inclinagao 0,59 unidades superi-
or, em relagdo aos sujeitos de comprimento da
mutacao inferior a 74. Portanto, as informagdes
sugerem que os sujeitos com comprimento da
mutacao inferior a 74 possuem progressao da
doencga de forma mais lenta em relagdo a outra
classe.

No que diz respeito a idade inicial, nem a
variagado no intercepto nem na inclinagao, para a
idade no inicio da doenga maior ou igual a 34
anos, sao significativos.

A matriz de varidncias-covariancias dos e-
feitos aleatérios estimada é apresentada da
seguinte forma:

82 6,,| [37,65 -2,53
D: =
-2,53 041

O 0-22

Observa-se para este modelo, as mesmas
conclusdes dos modelos anteriores, sendo, nes-
te caso, a variancia residual é igual a 0,94.

A Figura 6 mostra de forma gréfica os re-
sultados obtidos para a idade no inicio da doen-
¢a e também o comprimento da mutagao dico-
tomizados.

Escore NESSCA

012345678 91011121314151617181920212223242526272829

Tempo (anos de evolugado da doencga)

idinicd=cagexpd=0 === = idinicd=1 cagexpd=0

—e—idinicd=0 cagexpd=1 = = =idinicd=cagexpd=1

Figura 6 - Grafico das retas ajustadas para idade no inicio da doenga e comprimento da mutagéo dicotomizados.
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Conforme a Figura 6, observa-se que sujei-
tos com comprimento da mutagao maior ou igual
a 74, independentemente da categoria referente
a idade do inicio da doenga, possuem 0s meno-
res interceptos e maiores inclinagbes. Ou seja,
sd0 0s sujeitos que iniciam com os escores
NESSCA mais baixos, mas possuem a progres-
sédo da doencga ao longo dos anos de forma mais
rapida. Em contrapartida, aqueles com compri-
mento da mutagao inferior a 74, também inde-
pendente da categoria da idade do inicio da
doenga, possuem os escores da NESSCA mais
altos no inicio da doenga, mas a progressao da
doenga mais lenta. Esse resultado sobre as
inclinagbes vai ao encontro das hipoteses clini-
cas, mas a questado dos interceptos nao, e no-
vamente pensa-se que provavelmente isso é
devido ao viés de recordagao.

Com relacdo a idade inicial, verifica-se que
0s sujeitos com idade no inicio da doenga inferi-
or a 34 anos iniciam a doenga com um escore
NESSCA ligeiramente mais alto e possuem a
progressdo da doenga de forma mais rapida em
relagdo aos sujeitos com idade no inicio da do-
enga maior ou igual a 34 anos, independente da
categoria de comprimento da mutagao.

DISCUSSAO

Neste trabalho descreveu-se a aplicacao
de um modelo misto no ajuste de curvas de
crescimento. Além da descrigdo geral do modelo
aplicado foram apresentadas trés alternativas
para o ajuste das curvas de crescimento con-
forme as variaveis indicadas para a modelagem
do escore NESSCA dos pacientes portadores da
DMJ. Dessa forma, mostramos e detalhamos o
modelo e também os métodos utilizados, bus-
cando contribuir, assim, para o aprendizado e
compreensao por parte de outros pesquisado-
res.

O modelo misto mostrou-se eficiente no a-
juste das curvas de crescimento para as trés
alternativas apresentadas. Por esse motivo, é
possivel concluir que as dificuldades relaciona-
das ao desbalanceamento dos dados foram
superadas.

Os resultados mostraram que quanto mais
tardio o inicio da doenga, mais lenta ocorre a
sua progressédo, sugerindo, assim, que a idade
no inicio da DMJ pode ser considerada como
fator de protegdo. No caso do comprimento da
mutagdo, quanto maior €& este comprimento,
mais rapida € a progresséo da doenca, portanto,
ha evidéncias de que o comprimento da muta-
¢ao pode ser apontado como fator de risco para
a DMJ. As atribuicées quanto a fator protetor e
fator de risco sdo consideradas somente para a
progressao da doenga, onde o modelo apontou
diferencas significativas. Para o escore NESS-
CA inicial ndo ha qualquer diferenga significativa

encontrada nos ajustes realizados, mas existe a
possibilidade de que alguns desses resultados
foram afetados por viés de recordagao. Quando
na observagao do ajuste para ambas as varia-
veis de forma dicotomizada, a idade no inicio da
doenca deixou de ter efeito significativo, entre-
tanto € um fator clinicamente relevante e de facil
acesso para predizer a progressao de um paci-
ente. Ja o comprimento da mutagdo mostrou-se
impositivo a idade inicial, pois mostrou efeito
significativo mesmo na presenca da idade inicial.

Como uma continuidade deste estudo, se-
ria interessante utilizar um modelo que nao as-
sumisse linearidade entre NESSCA e o tempo,
para testar a hipotese de que um portador da
DMJ tem uma velocidade maior de progresséo
nos primeiros anos da doenga e depois uma
estabilizagdo. Entdo, ao invés da utilizagcdo de
modelos mistos lineares trabalhar-se-ia com
modelos mistos n&o lineares.
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