-MAABORDAGEM BAYESIANA NA

ANALISE DE DADOS
LONGITUDINAIS OBTIDOS POR
AMOSTRAGEM COM REPOSICAO

Davi Casale Aragon*

Adriana de Fatima Lourengon**
Eliza Omai***

Jorge Alberto Achcar****

Edson Zangiacomi Martinez*****

Introducéo

O presente estudo discute aaplicabilidade de um model o de efeitos mistos
proposto para a andlise de um conjunto de dados médicos longitudinais com
umaestruturanao usual. Tais dadosforam coletadosde 16 individuos, divididos
em 4 grupos, submetidos atransplante de medula dsseano Hospital dasClinicas
da Faculdade de M edicinada USP de Ribeir&o Preto. Foram coletadas amostras
de sangue dos pacientes, no instante em que foi detectado o episddio de febre
e 2, 4, 6, 12 e 24 horas ap06s esse evento. A partir dos dados clinicos e do
resultado da hemoculturacol hidano momento do pico febril, asamostrasforam
classificadas em quatro grupos: (1) HN (pacientes que nédo receberam
substancias pirogénicas, ou seja, causadoras de febre, e apresentaram
hemocultura negativa); (2) GP (pacientes que ndo receberam substancias
pirogénicas e apresentaram hemocultura positiva para bactérias Gram-
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positivas); (3) GN (pacientes que ndo receberam substancias pirogénicas e
apresentaram hemocultura positiva para bactérias Gram-negativas); (4) A
(pacientes quetiveram febre devido aadministracéo de substancias pirogénicas,
como a Anfotericina). (5) Controle (grupo controle). Em cada momento de
coleta de sangue foram dosadas algumas quimiocinas (MIG, RANTES, MIP-1
alfa, MCP-1, IP-10 e Eotaxin - 2), que sdo substancias liberadas pelo corpo
paracombater afebre. Eimportante lembrar que asrespostas do grupo controle
foram admitidas, pelo pesquisador, constantes, para cadatempo e quimiocina.
Em cada momento de coleta de sangue foram dosadas algumas quimiocinas,
gue sdo substancias liberadas pelo corpo para combater a febre.

A amostragem com reposi¢éo foi caracterizada pel o fato de um mesmo
paciente, na coleta de sangue, em dois episadios diferentes de febre, poder ser
classificado, num primeiro instante, no grupo GP e em outro pico febril, no
GN, por exemplo. Assim, houve casos em que o individuo teve tantos eventos
de febre que pdde ser classificado nos quatro grupos. Essa situagdo pode ser
visualizada de maneira mais clara na Tabela 1. Esta estrutura ndo usual de
dados motivou a aplicabilidade de um model o de efeitos mistos paraaandlise
dosdados. O abjetivo do estudo é avaliar o padréo da cinéticadas quimiocinas,
durante os episodios defebre, verificando possivel s diferencas entre os tempos
€ 0s agentes causadores.

Tabela 1 — Classificaggo dos 16 individuos nos grupos por
nimeros de episodios de febre.

Individuo Grupos Individuo Grupos Individuo Crupos Individuo | Grupos |
I 2 V 1.4 IX 4 X111 2.3
[ 1,13 VI 1,1,2,3,.44,4 X 4 X1V 1.1,1
I11 1,1,3 VI 3 | X1 1,2 XV 3.3
IV 1,1.2.4 VIII 1,3.4 | XII 2 XVI 1
Metodologia

InformacBes sobre o uso de métodos Bayesianos na pesquisa médica
podem ser obtidos em Freedman, 1996 ou Spiegelhalter et al., 1999. A andlise
bayesiana, para um determinado modelo estatistico, consiste na obtencéo de
medidas resumos ou densidades a posteriori para os paréametros do modelo de
interesse. Estas medidas ou densi dades séo obtidas combinando informactes a
priori sobre os par@metros de interesse (densidade a priori) e informages
contidas na amostra (funcéo de verossimilhanca).

Neste caso, para cada paciente, tém-se 6 respostas (MG, Rantes, MIP—
lafa, MCP-1, IP-10 e Eotaxin— 2), medidas em 6 tempos (TO, T2, T4, T6,

12 Uma abordagem Bayesiana na analise de dados...



T12 e T24), para cada um dos 4 grupos de agentes causadores de febre (HN,
GP, GN eA). Cadaum dos 16 individuos foi considerado uma ou mais vezes
no estudo, resultando numa correlagdo entre algumas medidas.

O modelo proposto foi:

Vi S0+, +T, + B, +&, +(Pt), +(th) . +(BL), +&

ik *

onde, y;, ¢ a variavel resposta para i — ésimo individuo (i = 1,...,16), da dosagem da j-ésima

quimiciona (j = 1,...,6), no t-ésimo instante (t = 1,...,6), na k-ésima causa de febre (k=1,...4); a ¢
o intercepto; o, ¢ o efeito aleatorio para cada individuo i (i = 1,...,16); T ¢ o efeito da j-ésima
quimiocina (j = 1....,6); B, ¢ o efeito do t-ésimo tempo (¢ = 1.....6): &, € o efeito da k-ésima causa

de febre (k = 1....4): (Br), ¢ o efeito de interagdo entre tempo e quimiocina; (th), ¢ o efeito de

interagdo entre quimiocina e causa da febre: (BA), ¢ o efeito de interagdo entre tempo e causa da

febre; & ¢ o erro aleatorio, com distribuigio N(0:5°). A fungdo de verossimilhanga para 0,
onde 0 = (ot,7,,7,,75,74,T5,T4, BraBas Bas Bas Bss Bas ApnAgu Ay Ay,
BTy seees BT g Thyp seenThy ) o € dada por:

16 6 [ 4

5
LO)=(c?) 2 exp{d. D D el

i=l j=1 p=l k=l

onde N = 1332 observagoes, e

85». =V 040, +T, +B, A +(Pr), + @A)y F(BR)y. P = b 160 1t 4068
k=1,.4.

A partir de uma analise preliminar detalhada dos dados, foram escolhidas distribuigdes a
priori nao informativas para 0s parametros do modelo, que sdo:

o~ NG'n -G.? )(" o NGI:.;'Gri )T i N("‘Tf'ﬂx_: )~ B, ~ NGIU,.GS, ] Ay~ ‘\"6-1;«.;--0;.2;- ) Bry~ ‘J\'r“'lj%:r,f!cﬁm }s

Ty ~ Ny Gou)s Phy ~ Ny S iau). 60 ~1G(.m), 6°~1G(no0). onde p,.6}. p,c..
!-‘;;-U-.i- ]-lur-Uﬁr- (T I Hu—.q-cﬁw- I-'v;.;g-ﬂ‘];.u-~ !-Hu.u--cg_;;.d- I,m, n.o sdo constantes conhecidas,
N(u.c") denota uma distribui¢io normal com média p e variancia o* e IG(/,m) denota uma
distribui¢do gama inversa com média [ //- 1) e variancia m’ /It -1)([-2)]. Assumiu-se
independéncia, a priori, entre os parametros.

Para o ajuste do modelo Bayesiano utilizou-se o software Winbugs versio 1.3, (Spiegelhalter

et al., 1995). Foram geradas, pelo método de simulagio intensiva, 170000 amostras com saltos de
30. As primeiras 20000 foram descartadas (“hurn-in”) para que as inferéncias estivessem livres de
possiveis efeitos dos valores iniciais. Além disso, foram consideradas as iteragoes 30°,60.90°,...,
resultando em 5000 amostras para cada um dos pardmetros. Foi utilizado o algoritmo Gibbs
Sampling para a obtencdo das amostras simuladas das distribuigdes a posteriori para 0. A
convergéncia deste foi verificada a partir de graficos temporais das amostras geradas.

Resultados e Discussao

A Figural, aseguir, ilustra o comportamento das quimiocinas, ao longo
do tempo, para cada agente causador de febre. As estimativas dos pardmetros
do modelo, exceto interacdes, sdo dadas na Tabela 2.
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Figura 1. Comportamento das quimiocinas, no tempo,
por agente causador de febre.

As curvas foram comparadas com o grupo controle através de intervalos de credibilidade para
a diferenga entre p , —p,, onde p, ¢ a média do controle, em cada resposta j, no tempo f na causa

fok

ke w, =E[v,,]. Assim, alguns dos resultados observados foram:

- Na quimiocina MIG, foram detectadas possiveis diferengas entre os causadores GN e A,
quando comparados com o controle, nos tempos 0, 2, 4 ¢ 6;

- Na quimiocina RANTES, foram detectadas possiveis diferengas entre todas as quatro

causas, quando comparadas com o controle, em todos os tempos;
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Tabela 2. Resultados obtidos para as estimativas
dos parémetros do modelo.

| Parametros | Estimativa | Desvio Padrio l[([’ (-95“1':;
o 2,977 2,550 2,014] 7,924
T, 5,667 2,898 0,210 | 11,640
T, 2,133 2,867 -3,200| 7,885
T, 2,663 2,887 8,316/ 3,002
T -1,262 2,852 -6,843| 4,303
T 0,125 2.816 -5,409/ 5,567
Ts | -1,986 2,870 -7,490] 3,701
B, 0,091 2,852 -5,496| 5,727
B, -0,131 2,880 -5.566| 5.470
Bs 0,004 2,865 -5,672| 5.432
B, 0.059 2914 -5,678| 5,590
Ps 0,052 2,826 -5,531] 5.592
Be 0,117 2,896 5,867 5,483
A 0,221 2.850 -5.830] 5.402
. 0,065 2,870 -5.623| 5,680
A 1,245 2,806 -4,154| 6,736
A, -0.863 2.817 6,300/ 4,554

- JanaquimiocinaMIP 1- alfa, ndo foi detectada nenhumadiferencaentre
as causas e 0 grupo controle, bem como na Eotaxin — 2, em todos os momentos;

- Numa comparagéo entre as causas, ha quimiocina MIG, s6 ndo houve
diferencaentre os causadores GP e GN, em todos os tempos. JanaMCP1 foram
observadas diferencas entre HN e GP, em todos os instantes de coleta. Na IP—
10, foram detectadas diferencas entre GN e A em todos os tempos.

Conclusdes

A abordagem Bayesiana, nestetipo de andlise, mostrou-se umapoderosa
ferramenta na obtencdo de resultados, sendo capaz de captar algumas
informagdes que seriam inviéveis caso fosse utilizadaumaalternativaclassica
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Resumo:

O objetivo deste estudo € mostrar a aplicabilidade de um modelo Bayesiano,
proposto para a andlise de um conjunto de dados médicos longitudinais com
umaestruturando usual. Um Unico individuo pode vir a participar da pesquisa
mais de uma vez e, a cada participagdo, dados clinicos e laboratoriais podem
classificalo em um dentre quatro grupos de interesse. Tal experimento foi
assim delineado por utilizar uma populaco restrita (pacientes submetidos a
transplante de medula 6ssea). Observa-se que 0 modelo proposto mostrou-se
uma importante ferramenta para a analise destes dados.
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