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RESUMO

Em Ciéncias da Saude, os estudos controlados desempenham um papel importante no desen-
volvimento de técnicas que ajudam na prevencdo ou na cura de doencas. Frequentemente,
nessa drea, utilizam-se andlises estatisticas de medidas repetidas no tempo, pois essas aplicadas
a dados dessa natureza permitem, vantajosamente, observar as possiveis mudancas na varidvel
resposta ao longo do tempo. A metodologia mais flexivel, para a andlise de dados longitudi-
nais, envolve o uso de modelos mistos, em que o método da maxima verossimilhanga (ML) ou
maxima verossimilhanca restrita (REML) podem ser usados na estimagdo dos parametros. A
pressdo arterial (PA) € aferida em termos da pressdo arterial sistélica (PAS) e diastdlica (PAD) e
seus altos valores levam a hipertensdo. Essa doenca é um problema mundial que, se ndo tratada
corretamente, pode levar o hipertenso a sofrer consequéncias graves. Atualmente, buscam-se
métodos ndo farmacoldgicos, como a prética de atividades fisicas, para o controle da PA. Um
estudo longitudinal foi desenvolvido em Lavras, MG, para avaliar a PA de 26 individuos adul-
tos normotensos submetidos a dois programas de treinamento (resisténcia e hipertrofia). Aos
dados de PAS e PAD obtidos, ao longo de 18 sessdes, foram ajustados modelos semiparamétri-
cos com efeito aleatorio. Para isso, utilizou-se a classe de modelos aditivos generalizados para
locacdo, escala e forma (GAMLSS). Em todos os modelos (para PAS e PAD), a baseline foi
incluida como parte do vetor de respostas, assumindo homogeneidade entre grupos antes do
inicio dos treinamentos. De maneira geral, os resultados indicaram que ambos os programas de
treinamento provocam adaptagdes da PA que sdo capazes de diminuir os niveis tensionais pré-
treinamento. Observou-se que o treinamento de resisténcia ocasiona maior variabilidade nos
dados da PAS do que o treinamento de hipertrofia e esse ultimo resultou em um efeito hipoten-
sor cronico mais acentuado nos dados da PAD. Todas as andlises foram realizadas no programa
R.

Palavras-chave: Dados longitudinais. Efeito aleatério. Modelos Mistos. Modelos semiparamé-
tricos.



ABSTRACT

In Health Sciences, controlled studies play an important role in the development of techniques
that promote prevention or cure of diseases. Frequently, statistical analyzes of repeated mea-
sures in time are used, since they allow to investigate the possible changes in the response vari-
able over time. The more flexible methodology for the analysis of longitudinal data involves the
use of mixed models, where the maximum likelihood (ML) or restricted maximum likelihood
(REML) methods can be used in parameters estimation. Blood pressure (BP) is measured in
terms of systolic (SBP) and diastolic (DBP) pressure and their high values lead to hypertension.
This disease is a worldwide problem that, if not treated correctly, can lead the patient to suf-
fer serious consequences. Currently, non-pharmacological methods, as the practice of physical
activities, are prescribed for the control of BP. A longitudinal study was carried out in Lavras,
MG, to evaluate the BP of 26 normotensive adults submitted to two training programs (resis-
tance and hypertrophy). Semiparametric models with random effect were fitted to data from
SBP and DBP obtained over 18 sessions. For this, we use the class of generalized additive
models for location, scale and shape (GAMLSS). In all models (for SBP and DBP) the base-
line was included as part of the response vector, assuming homogeneity between groups before
training. Overall, the results indicated that both training programs lead to BP adaptations that
are able to decrease pre-training blood pressure levels. Resistance training has been found to
cause greater variability in SBP data than hypertrophy training and the latter showed a higher
hypotensive effect on DBP. All analyzes were performed in R.

Keywords: Longitudinal data. Random effects. Mixed model. Semiparametric model.
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PRIMEIRA PARTE

1 INTRODUCAO

A Organizacao Mundial de Satide (OMS) define qualidade de vida como uma percepcao
intrinseca que cada individuo possui sobre si em seu contexto cultural, indicando, assim, um
grau de condicdes bésicas que envolvem o bem-estar fisico e psicolégico do ser humano. Nessa
vertente, qualidade de vida e saidde sdo termos intimamente relacionados, pois se entendem
a saide como um conjunto de fatores (econdmicos, sociais, culturais e politicos) que estdao
diretamente associados com a qualidade de vida.

A prética de atividade fisica realizada regularmente favorece a manuten¢do de uma vida
sauddvel (LANDAL et al., 2014; SATO et al., 2018). Individuos ndo sedentdrios apresentam
maior resisténcia contra problemas psicoldgicos e fisicos, como ansiedade e depressao, estabi-
lidade emocional e diminuicdo nos niveis de estresse. Além disso, € considerado um método
nao farmacoldgico para a prevencao da hipertensao arterial (RADOVANOVIC et al., 2014;
SOARES-MIRANDA et al., 2016).

A Hipertensao Arterial Sistémica (HAS) ou usualmente chamada de pressao alta € um
problema grave de satide publica no Brasil e no mundo. Ela provoca graves consequéncias
na saide, desencadeando intimeras doengas, entre as quais insuficiéncia cardiaca, infarto do
miocardio, arritmias cardiacas, morte subita e outras.

Uma andlise conjunta, envolvendo a OMS e centenas de cientistas, revelou, em novem-
bro de 2016, que a hipertensao atingiu cerca de 1,13 bilhdo de pessoas no mundo, quase o dobro
do nimero de casos registrados em 1975. Segundo a Sociedade de Cardiologia do Estado de
Sao Paulo (SOCESP), acredita-se que a hipertensdo atinja mais de 30 milhdes de pessoas no
Brasil e, de acordo com o Ministério da Saude, apenas 10% fazem o controle adequado. Di-
versos fatores, como a obesidade, sedentarismo, estresse e heranca familiar, contribuem para a
elevacao da pressao arterial.

Os estudos desenvolvidos na drea da saude sdo responséveis pelo desenvolvimento de
técnicas que ajudam na prevencdo de doencas e proporcionam melhor qualidade de vida aos
individuos de uma sociedade. Independente do delineamento utilizado, em estudos desse tipo,
sempre havera heterogeneidade entre as unidades analisadas (seres humanos, animais, material
bioldgico), que sdo provenientes da propria estrutura fisica, género, fatores ambientais, genéti-

cos, sociais e até comportamentais (FITZMAURICE et al., 2004).
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Além disso, os estudos nessa drea utilizam com muita frequéncia dados com medidas
repetidas ao longo do tempo, denominados estudos longitudinais. Esses estudos, por meio
de uma modelagem estatistica, permitem detectar caracteristicas individuais, partindo de um
modelo misto e globais, dado por modelos marginais. Em ambas as abordagens, a matriz de
covariancias referentes a estrutura que explica a evolugdo temporal das respostas, em fungdo
das covaridveis, € contemplada (SINGER; NOBRE; ROCHA, 2008).

Em estudos relacionados a pressao arterial, muitos pesquisadores tém utilizado méto-
dos estatisticos flexiveis, como os modelos aditivos generalizados (GAM) na andlise de dados
(RATHNAYAKE; CHOUDHARY, 2017; YU et al., 2018). Liu e Tu (2012), por exemplo,
propdem o uso de modelos de regressdo semiparamétricos para avaliar a influéncia da altura
e peso de criancas na pressao sistolica e diastdlica medidas em um estudo longitudinal. Dada
a correlacdo entre os dois tipos de pressdo aferidos, os autores propdem a sua modelagem si-
multanea, tratando a resposta como um vetor bivariado.

Uma classe de modelos ainda mais flexivel € a dos modelos aditivos generalizados para
a posi¢ao, escala e forma (GAMLSS) proposta por Rigby e Stasinopoulos (2005). O GAMLSS
foi introduzido com o intuito de superar algumas limitacdes associadas aos modelos lineares
generalizados (MLG) e aos modelos aditivos generalizados (GAM). Além desse, podem-se
ajustar varios modelos de regressao. Essa classe apresenta uma modelagem flexivel na regressao
paramétrica e/ou semiparamétrica e a distribui¢do da varidvel resposta ndo necessariamente pre-
cisa pertencer a familia exponencial, sendo substituida por uma familia de distribui¢des mais
geral, permitindo avaliar inferéncias ndo apenas no parametro de posicdo. Dessa forma, é pos-
sivel relacionar as varidveis explicativas e efeitos aleatérios a cada um dos parametros da dis-
tribui¢do e ndo apenas ao de locacdo (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005).

O principal objetivo desta dissertacao € divulgar o uso dos modelos GAMLSS aplicando-
os em um estudo sobre hipotensio pds exercicio. No artigo resultante, sdo analisadas medidas
de pressdo arterial (PA) de dois grupos de individuos que foram submetidos a diferentes tipos
de treinamento fisico, resisténcia e hipertrofia. Nesse ensaio, os valores de pressdo arterial
sistolica (PAS) e pressdo arterial diastdlica (PAD) foram obtidos, antes do inicio dos treina-
mentos (medida de referéncia ou baseline) e, ao longo de 18 sessdes, caracterizando um estudo
longitudinal. O objetivo € comparar os dois tipos de treinamento em relacdo a reducdo na PA.
Na andlise, sdo usados modelos semiparamétricos com efeitos fixos e aleatérios no do contexto

dos GAMLSS.
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1.1 Justificativa e contribuicoes

Mesmo com a disponibilidade de métodos estatisticos mais poderosos e flexiveis, mui-
tos pesquisadores de dreas aplicadas preferem utilizar modelos lineares ou técnicas ainda mais
simples como testes de médias (paramétricos ou ndo paramétricos), sem se atentar para as pres-
suposi¢Oes e adequabilidade desses procedimentos. Entdo, uma das contribuicdes deste trabalho
¢ divulgar o uso apropriado de uma modelagem estatistica flexivel e disponibilizar os c6digos
computacionais utilizados. Assim, esperamos encorajar pesquisadores de dreas aplicadas a co-
nhecer e aplicar esses métodos de andlise a seus problemas de pesquisa.

Os modelos GAMLSS tém sido aplicados a problemas praticos de diversas areas do
conhecimento, como: Ciéncias Agrérias, Ciéncias Sociais, Ciéncia Ambiental, Biologia, Medi-
cina (em estimativas de curvas de crescimento, por exemplo) e outras (STASINOPOULOS
et al., 2017). Apesar dessa ampla difusdo, a utilizagdo desses modelos no contexto pratico,
apresentado neste trabalho, € inédita.

Finalmente, apesar da forte tradicao e atuac¢do da Universidade Federal de Lavras (UFLA)
em Ciéncias Agrdrias, com os cursos recentemente criados em Ciéncias da Saude, ha novas de-
mandas por andlise estatistica nessas dreas do conhecimento. Nesse aspecto, contribuiu-se ao
elucidar alguns termos frequentemente utilizados em estudos dessa natureza e ao desenvolver

um trabalho aplicado na area.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, algumas defini¢Oes introdutorias serdo apresentadas e expandidas com o

intuito de fundamentar os principais conceitos relacionados aos modelos GAMLSS.

2.1 Modelo linear

Os modelos lineares desempenham um papel central nos métodos estatisticos. Sao apli-
cados a dados (x;,y;), parai =1,2,3,...,n, em que, convencionalmente, y é a variavel resposta e
x € chamada de varidvel explicativa ou independente. Em muitas situacdes, a varidvel resposta
¢ influenciada por mais de uma varidvel explicativa que, na maioria das vezes, sdo controladas
pelo pesquisador. No entanto existem influéncias externas, nao controléaveis.

Dessa forma, o modelo linear classico € definido, matricialmente, por Searle (1971),

como:

y=XB +¢e,

em que:
y representa o vetor da varidvel resposta de dimensdo n X 1 dos dados observados;
X € a matriz das varidveis explicativas, de dimensdes n X p;

B é o vetor de pardmetros desconhecidos de efeitos fixos, de dimensdo p x 1;

€ é o vetor de erros aleatérios, de dimensao n x 1.

O objetivo, ao se aplicar uma modelagem linear a um conjunto de dados, é modelar a
média de y usando o vetor de parAmetros de efeitos fixos B. Admitindo que € ~ N(0, 0'21) é
um vetor de componentes aleatérios independentes e identicamente distribuidos, com vetor de
média 0 e matriz de varidncia e covaridncia %1, tem-se que y ~ N(XB, 61).

As estimativas dos parametros podem ser obtidas utilizando o método da maxima veros-
similhanca ou 0 método dos minimos quadrados. No método de minimos quadrados, as estima-

tivas s@o obtidas, resolvendo o Sistema de Equacdes Normais (S.E.N.) que é dado por:

X'XB =XTy.
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Se a matriz X for de posto coluna completo, entdo, XTX é ndo singular, admite inversa simples
e a solugdo do S.E.N. é:

B=(x"X)"Xy.

Se X € de posto coluna incompleto, pode-se utilizar uma inversa generalizada e a solucdo do
sistema passa a ser:

B=x"x)X"y.
2.2 Modelo linear generalizado

Propostos por Nelder e Wedderburn (1972), os modelos lineares generalizados (MLG)
sdo uma extensao dos modelos lineares normais e diferem da modelagem cldssica em alguns as-
pectos. Nesse caso, ndo sdo necessdrias as pressuposi¢des de normalidade e homocedasticidade,
para a varidvel resposta, a qual deve pertencer a familia de distribui¢do exponencial, e os da-
dos sdo trabalhados na sua forma original sem necessidade de serem transformados (NELDER;
WEDDERBURN, 1972).

Cordeiro e Demétrio (2008) mencionam que a classe dos modelos lineares generalizados
sdo caracterizados por trés aspectos:

i) Componente aleatorio: o qual é constituido por um conjunto de variaveis aleatdrias
e independentes Y;, com i= /,2,...,n, provenientes de uma mesma distribui¢cdo que pertence a

familia exponencial escrita da seguinte forma:

fi:6:,0) = exp[0 " {36 —b(6)} + (i, 9)],

em que as fungdes b(.) e ¢(.) sdo conhecidas, 6; é um pardmetro candnico e ' > 0 é um
parametro de dispersao.
i) Componente sistematico: ¢ dado pelo pesquisador ao atribuir as covaridveis no

preditor e essas varidveis explicativas entram na forma de uma soma linear.

ni=x;p ou nN=XB,

sendo X = (x1,...,x,)! a matriz do modelo, B = (B, ..., ,)T o vetor de parimetros e o preditor

linear é N = (N1, ...,Ma)".
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iii) funcao de ligacao: ¢ uma funcio que relaciona o componente aleatério ao compo-

nente sistematico, ou seja, relaciona a média ao preditor linear, isto €,

ni = g(),

sendo g(.) uma fun¢do mondétona e diferencidvel.
Algumas distribui¢des pertencentes a familia exponencial sdo a Poisson, Binomial e a
Binomial Negativa, a Normal, a Gama e Normal Inversa. Para essas distribuicdes, na Tabela 2.1

encontram-se as funcdes de ligacdo comumente utilizadas.

Tabela 2.1 — Fungdes de ligagdo candnicas de algumas distribui¢des estatisticas.

Distribuicao Funcdo de ligacdo candnica

Normal Identidade: n = u

Poisson Logaritmica: N = log(l)

Binomial Logistica: ) = log(7%;) = log(m“TH)
Gama Reciproca: n = ﬁ

Normal Inversa Reciproca do quadrado: n = ﬁ

Fonte: CORDEIRO; DEMETRIO (2008, p. 43)

2.3 Modelos aditivos generalizados

Os modelos aditivos generalizados (GAM), introduzidos por Hastie e Tibshirani (1990),
proporcionam uma relagdo menos rigida do que os (MLG), de modo que o termo linear corres-
pondente a cada varidvel preditora € substituido por uma fun¢do ndo especificada dessa varidvel.
Em outras palavras, um GAM consiste em um modelo linear generalizado com o preditor linear
envolvendo uma soma de fungdes suavizadoras. De forma mais explicita, os preditores em

MLG e em GAM sdo dados, respectivamente, por:

N = Po+ Pix1 + Boxa + ... + Bpxp,
n = Bo+Pifi(x1)+ Bafo(x2) + ...+ Bpfp(xp).

Os procedimentos referentes a testes de hipoteses e métodos numéricos de ajuste foram
desenvolvidos de maneira andloga aos MLG. Contudo incorpora-se a forma em que as funcdes

f1, f2, ... sejam estimadas por meio de suavizadores.
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Em sintese, na maioria das técnicas de suavizacao, o valor predito suavizado da resposta
¢ obtido com base em uma “média” de r observagdes na vizinhanga de um dado valor x;. A
questdo € que diferentes formas de célculo dessa média, em uma vizinhanca de x;, definem
diferentes métodos de suavizagao.

A escolha do tamanho da vizinhanga estd associada a um pardmetro (A) denominado
parametro de suavizagdo, que deve ser fixado antes do processo de suavizacdo. A escolha de
valores, para esse parametro, depende da relacdo entre o viés e a variancia da curva estimada.

Dentre as funcdes de suavizacdo que podem ser usadas, citam-se LOESS (trata-se de
uma suavizagao de regressao local) e splines ctibico. O ajuste do modelo GAM no R (R Core
Team, 2018) pode ser feito, por exemplo, utilizando os pacotes gam e mgcv. No pacote gam
as estimativas das fun¢des suavizadoras sdo feitas por um método denominado retroajuste, uma
maneira simples, porém robusta, de estimar um suavizador por vez. J4 o pacote mgcy usa splines
€ 0s quais requerem um pouco mais de compreensao matemdtica do que os métodos utilizados
na gam.

A principal vantagem do GAM no pacote gam € sua simplicidade, sendo fécil de en-
tender e explicar. A vantagem do GAM no mgcv é que ele permite validacdo cruzada e uma
modelagem mista aditiva generalizada (GAMM), incluindo correlacdes espaciais e temporais,
bem como dados aninhados e varios padrdes de heterogeneidade. O leitor mais interessado no

tema pode consultar Hastie e Tibshirani (1990), Cleveland (1979) e Wood (2006).

2.4 Modelagem de dados longitudinais

O principal objetivo, ao se realizar um estudo longitudinal, € avaliar as mudancas indi-
viduais na varidvel resposta ao longo do tempo. Dessa forma, estudos dessa natureza consistem
em estimar as mudancas individuais e examinar os fatores que influenciam a heterogeneidade
entre os individuos observando como eles mudam com o tempo.

Estudos longitudinais sdo muito comuns na drea da saide e seus principais aspectos
serdo apresentados a seguir. Ao leitor interessado em aprofundar o tema, sugere-se consultar
Fitzmauriceet al. (2008), Fitzmaurice, Laird, Ware (2004), Molenberghs e Verberke (2005) e
Verbeke e Molenberghs (2000).

Dados longitudinais sdao um caso especial de medidas repetidas, multivariados por na-
tureza e possuem uma estrutura complexa nos erros que deve ser considerada nas andlises.

Segundo Fitzmaurice et al. (2008), um dos métodos mais antigos propostos, para a andlise
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de dados longitudinais, foi a Andlise de Varidncia (ANOVA) com um efeito aleatdrio para a
unidade experimental, que induz a correlacdo entre medidas repetidas no mesmo individuo.
Como denomi- nado pelos autores, o0 modelo de ANOVA univariado para medidas repetidas,

considerando N observacdes, é dado por

Yij =X +bi+&;,

i=1,2,..,N e j=12,...m,

em que Y;; é varidvel resposta de interesse, X;; ¢ uma matriz de delineamento conhecida, 8
¢ um vetor de parametros de regressdo, b; ¢ um vetor de parametros de efeitos aleatérios e
g~ N(0, 62) sdo efeitos aleatérios. Historicamente o modelo ANOVA apresenta notaveis
semelhanc¢as com os dados coletados, em um experimento casualizado em blocos, para os quais
o efeito de blocos € aleatorio. Por esse motivo, assume-se a estrutura de simetria composta para

a matriz de variancias e covariancias, isto é:

Var(Y;j)=op+0; e  Cov(Yij,Yu)=o0;p (j#k).

De acordo com Fitzmaurice et al. (2008), uma abordagem relacionada é a ANOVA
multivariada (MANOVA), para medidas repetidas que, como 0 nome sugere, trata as medidas
repetidas no tempo como um vetor de respostas multivariado. Um caso especial desses modelos
€ a abordagem conhecida como andlise de perfis. Segundo os autores, esse procedimento con-
siste na obtengdo de conjuntos de varidveis derivadas, baseadas em combinacdes lineares das
medidas repetidas, que sdo analisadas pela MANOVA. O método fornece informacao sobre a
média da resposta, ao longo de todas as medidas, bem como sobre a mudancga da resposta com
o tempo.

Apesar de ser computacionalmente mais trabalhosa que a ANOVA univariada, a MANO-
VA permite mais flexibilidade para a estrutura de covariancias entre medidas repetidas do
mesmo individuo. Ainda assim, ambos os métodos baseados no procedimento de ANOVA
possuem diversas limitacdes. A ANOVA univariada impde uma pressuposi¢do muito restritiva
na estrutura de covariancias que, muitas vezes, nao € apropriada a estudos longitudinais, porque,
em geral, espera-se uma redugdo na correlagdo com o aumento da distancia entre os pontos no

tempo. Também a variabilidade na resposta, no inicio do estudo, pode ser diferente da variabi-
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lidade ao longo do tempo, especialmente, quando a primeira medida é uma baseline (medida de
referéncia).

Dentre as desvantagens da MANOVA, cita-se a impossibilidade de usd-la para ensaios
nao balanceados, ao longo do tempo e de modelar padrdes gerais de dados faltantes (missing).
Se um individuo possui um valor ausente, em qualquer ocasido, todo o vetor com informagdes
do individuo € excluido da andlise. Para contornar essas limitagcdes, técnicas mais versateis

foram propostas.

2.4.1 Modelos lineares mistos

Os modelos lineares mistos (MLM) sdo uma das técnicas utilizadas para a anéalise de da-
dos longitudinais. Esses modelos contém efeitos fixos, além da média geral, e efeitos aleatdrios,
além do erro e incluem a ANOVA para medidas repetidas como caso especial. Sua aplicagao,
nesse contexto, ocorreu com o classico trabalho de Laird e Ware (1982). O modelo linear de

efeitos mistos pode ser definido por:

Yi:Xiﬁ +Zb;,+ €; 2.1)

bi ~ N(O,D) &~ N(O,Ri)

sendo Y; a varidvel resposta de interesse, B é um vetor de parAmetros (p x 1) dos efeitos fixos,
X; é uma matriz de delineamento (n; x p) dos efeitos fixos, b; é um vetor de pardmetros (g x 1)
de efeitos aleatodrios, Z; € uma matriz de delineamento conhecida de efeitos aleatérios de ordem
(nj X q) e €& é um vetor (n; x 1) de erros aleatorios. Os MLM fornecem uma estrutura flexivel
para as covariancias D e R;.

Quando a matriz de variancias e covariancias do erro aleatério for R; = o1, o modelo
€ chamado de modelo de independéncia condicional homoceddstico, indicando que as obser-
vagdes sdo condicionalmente independentes. Com freqii€ncia, essa estrutura é mais usada, no
entanto, outras estruturas de covariancia mais gerais podem ser acomodadas.

As matrizes X; e Z; podem se diferenciar variando entre unidades experimentais e per-
mitem a modelagem de dados desbalanceados e incompletos. Para estimacao e inferéncia sobre
os parametros dos modelos, sdo comumente utilizados os métodos da méxima verossimilhanca

(ML) e da méaxima verossimilhanga restrita (REML) (VERBEKE; MOLEMBERGHS, 2000;
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FITZMAURICE; LAIRD; WARE, 2004), sendo esse tltimo recomendado para diminuir o viés
do ML para pequenas amostras.

Laird e Ware (1982) mostram que o modelo (2.1) pode ser interpretado como um modelo
linear em dois estdgios. No primeiro, sdo considerados fixos os efeitos aleatérios b;, de forma

que o modelo pode ser reescrito como:
Y,"bi ~ N(Xlﬁ + Zibi,R,’).

No segundo estagio, os vetores b; sdo considerados independentes com distribuicdo N ~

(0,D) e marginalmente o modelo é:
Y; ~N(X;B,ZDZ] +R;).

O processo de estimagdo também estd relacionando com a escolha da estrutura da ma-
triz de variincia e covariincia, visto que essa escolha afeta os erros padrdes de efeitos fixos,
diagnésticos e inferéncias. De acordo com Littell, Pendergast e Natarajan (2000), busca-se es-
colher uma estrutura mais parcimoniosa, envolvendo o menor nimero de pardmetros a serem
estimados, sugerindo a utilizagdo dos critérios de AIC e BIC para a escolha das estruturas de
covariancias.

Os MLMs sao adequados para respostas continuas que sao, a0 menos aproximadamente,
normalmente distribuidas. Para respostas discretas, esses modelos ja ndo sdo vélidos e a classe
mais geral dos modelos lineares generalizados mistos (MLGM) deve ser considerada. Esses
modelos s@o uma extensao dos MLG (Secao 2.2) e a ndo linearidade entre o preditor e a resposta
média exige alguns cuidados adicionais na interpretacao dos coeficientes do modelo.

Segundo Fitzmaurice et al. (2008), os MLG foram estendidos, para acomodar dados
longitudinais, por meio de diversas maneiras. Em termos gerais, as trés classes de modelos
sdo: (i) modelos marginais, (ii) modelos de efeitos aleatérios e (iii) modelos condicionais as
respostas. Essas estratégias de modelagem diferem tanto na forma como a correlacio entre
medidas € considerada quanto na forma de interpretacdo dos parametros da regressao.

O ajuste de modelos mistos no programa R ganhou popularidade com o pacote Ime4
(BATES et al., 2015). Os MLM sdo ajustados, por meio da funcdo lmer, enquanto, para o ajuste

de MLGM, ¢€ utilizada a fung@o glmer do pacote Ime4. Nesse ultimo caso, sete distribuigdes
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podem ser consideradas para a varidvel resposta. Modelos nao-lineares mistos também foram

implementados por Pinheiro et al. (2018) e sdo ajustados pela fungao nlme do pacote nime.

2.5 Principais estudos clinico-epidemiologicos e o ajuste para medidas de referéncia (ba-

seline)

Nesta se¢do, serdo apresentados os conceitos associados aos principais estudos clinico-
epidemioldgicos, abordando os ensaios clinicos e os estudos observacionais. Em geral, os es-
tudos observacionais sdo divididos em estudos de corte transversal, estudos de coorte € caso-
controle.

Em ensaios clinicos (estudos experimentais), o pesquisador tem o objetivo de avaliar o
impacto de um determinado tratamento ou realizar uma investiga¢cdo, ao longo da duracao do
estudo, que € feito sob condi¢des controladas. Quase sempre, os individuos sdo incluidos no
experimento de maneira elegivel e a alocag@o aos tratamentos € feita de forma aleatoria.

Os estudos observacionais ndo provém de um experimento, por isso, nao ha influéncia
do pesquisador. Segundo Giolo (2017), o que caracteriza os estudos transversais € o método
utilizado para a coleta de dados, os quais sdo obtidos em um ponto especifico no tempo (corte
transversal), e cujo objetivo € obter informagdes instantaneas sobre a varidvel de interesse.
Por outro lado, um estudo de coorte € constituido por um grupo de individuos (coorte) que
apresentam algumas caracteristicas semelhantes e sdo observados em um periodo de tempo a fim
de se avaliar as possiveis mudancas entre eles. Sao classificados em retrospectivo (ocorréncia
de desfecho antes do inicio da pesquisa) e prospectivo (ndo ocorréncia do desfecho).

O estudo caso-controle € essencialmente semelhante ao estudo de coorte. O que o dife-
rencia € a forma de selecdo e a coleta das informagdes. Nesses estudos, que sdo sempre retros-
pectivos, dois grupos sdo separados e comparados. O primeiro grupo é denominado de caso
e é constituido de individuos que apresentam uma determinada caracteristica de interesse. No
segundo grupo, chamado controle, os individuos sdo livres dessa caracteristica (FONTELLES,
2012; GIOLO, 2017).

Em ensaios clinicos e em alguns estudos observacionais (coorte), em regra, as medidas
sdo tomadas ao longo do tempo. Fitzmaurice, Laird e Ware (2004) relatam que, em estudos lon-
gitudinais, normalmente, os sujeitos possuem uma medida inicial ou frequentemente denomi-

nada medida baseline. Ela € utilizada para diversos fins: como critério para a inclusdo ou nao
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de individuo no experimento ou para medir os efeitos dos tratamentos em termos da mudanca
em relacdo as condigdes iniciais.

Os mesmos autores apresentam uma discussdo sobre o ajuste para a resposta baseline
dentro do contexto de andlise de perfis considerando os tipos de estudos. Nos ensaios clini-
cos, essa medida € obtida antes da interven¢do do pesquisador. Em consequéncia, a resposta
média, na primeira ocasido (baseline), € independente do tratamento e as médias podem ser
consideradas iguais na baseline.

Assim, o principal interesse estd na interagdo tratamento x tempo. Por outro lado,
em estudos observacionais, em muitas situagdes, nao € possivel assumir que as médias sao as
mesmas na baseline. Nesses estudos, tanto o efeito da interagdo quanto os efeitos principais sao
relevantes.

Logo, uma questao que surge, quando hd a presenca de medidas baseline, € como incluir
essa informagdo no processo de modelagem. Segundo os autores, hd quatro estratégias para

lidar com essa medida:

1. considerd-la como parte do vetor resposta sem fazer pressuposicdes sobre as diferencas

entre grupos na baseline.

2. consideréd-la como parte do vetor resposta e assumir que as médias nos grupos sao iguais

na baseline.

3. subtrair a resposta na baseline das medidas nos outros tempos e analisar as diferencas em

relacdo a baseline, ou

4. usar a baseline como covariavel.

A primeira estratégia corresponde a um modelo com efeitos principais de tratamento
e tempo e com interacdo, enquanto, na segunda, o efeito principal de tratamento € suprimido.
Ambas as estratégias sdo validas, em ensaios clinicos e em estudos observacionais, em que €
possivel assumir que as médias dos grupos sao iguais na baseline.

A terceira e a quarta estratégias focam na mudanca em relacdo a medida de referéncia e
o vetor resposta consiste de dados obtidos a partir do inicio do estudo. A interpretacio dos testes
de hipéteses é, entdo, diferente. Os autores mostram que as estratégias 1 e 2 sdo equivalentes
as suas correspondentes em 3 e 4. No entanto, por questdes prdticas, as estratégias 1 e 2 sdo

preferidas e a escolha entre elas deve ser direcionada pelo delineamento do estudo.
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2.6 Modelos aditivos generalizados para locacio, escala e forma

Os modelos aditivos generalizados para locagdo, escala e forma (GAMLSS) foram in-
troduzidos inicialmente por Rigby e Stasinopoulos (2005) com o objetivo de superar algumas
limitacdes dos MLG e GAM. O GAMLSS apresenta algumas peculiaridades. Inicialmente,
pode-se destacar que ndo ha mais restricdo da familia exponencial, para a varidvel resposta y,
sendo substituida por uma familia de distribuicdes Z.

A familia de distribuicdes ¥ é mais geral e implica que a distribuicdo deva estar na forma
paramétrica, podendo conter distribui¢des de até quatro parametros, incluindo termos ligados a
assimetria e/ ou a curtose. Dessa forma, define-se que a varidvel resposta y segue distribuicdo
D(pn,0,v, ), de modo que D € Z. Vale ressaltar que U e 0 sdo parAmetros de locagdo e
escala, respectivamente e V e T parametros de forma, que estdo frequentemente relacionados
com a assimetria e curtose.

Os modelos GAMLSS permitem fungdes paramétricas lineares, ndo lineares ou fungdes
de suavizagdo nao paramétricas de varidveis explicativas. A parte sistemdtica do modelo &,
entdo, expandida e todos os parametros da distribui¢cdo podem ser modelados como fung¢des de
variaveis explicativas, ndo apenas a locacao (posicao). Uma variedade de termos aditivos pode
ser incluida no modelo, o que fornece uma modelagem bastante flexivel para superdispersao,

excesso de zeros, assimetria e curtose nos dados.

2.6.1 O modelo estatistico

Stasinopoulos et al. (2017) definem que, no modelo GAMLSS, as observacdes y; sdo
independentes, i = 1,2,3,...,n, com fun¢do densidade de probabilidade f(y;|@) condicionais a

0, sendo:

0= (u,o0,v,1.

De acordo com a formulagio original do GAMLSS, y” é o vetor da varidvel resposta
de tamanho n, de modo que yI' = (¥1,Y2,--,yn). Para k = 1,2,3,4, considere uma funcao
mondtona g (-), denominada fungdo de ligacdo, que relaciona as varidveis explicativas a cada

um dos parametros da distribui¢do, ou seja,

Ji
&(01) =N =XiBr+ Y. Zi¥ (2.2)
=1
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isto é,
Ji
gi(p)=n=XiB,+ ) Zj1yj1
=1

J
£2(0) =1, =XoB,+ Z ZjpYjo.
=1

J3
g3(V)=n3=X3B3+ ) Zj3Yj3
=1

Jy
ga(T) =Ny =X4B,+ Y Zju¥y.
=

sendo 9,{ um vetor de quatro parametros da distribuicao;

n,{ € o preditor linear;

ﬁ,{ = (Bix, Bak, ""ﬁleck) ¢ um vetor de parametros de tamanho J,/(;

X € uma matriz de delineamento conhecida de efeitos fixos de tamanho n x J,L;

Z j; € uma matriz de delineamento conhecida de efeitos aleatorios € de ordem n X gji;

Y ji € uma varidvel aleatoria g j;-dimensional com distribui¢do ¥, ~ N, ix(0, G]’k)

Stasinopoulos e Rigby (2007) mencionam que os termos de efeitos aleatorios ¥ sdo
independentes com distribui¢do ¥ ;. ~ N, (0, G;k), em que G;k € uma inversa generalizada de
ordem g jx X qj; da matriz simétrica G jx = G jx(A jx) que pode depender de um vetor hiper-
paramétrico A ji, sendo G j; singular. Entdo, Y ji admite uma funcdo de densidade imprépria
proporcional a exp(—%'yJT.kG jkyjk).

No GAMLSS, existem vérios submodelos importantes. Stasinopoulos e Rigby (2007)
mostram que, quando Zj = I, em que I, € uma matriz identidade de ordem n X n e con-
siderando Yik= hjk = hjk (x jk), para todas as combinagdes de j e k em (2.2), obtém-se a formu-
lagdo aditiva semiparamétrica dada por:

Jk
8k(0k) = My = XyB + _Zlhjk(xjk)a
j=
para k = 1,2,3,4, que representa os vetores de parametros i, G, V € T em que xj; para j =
1,2,...,Ji, sdo vetores de tamanho n. A fungdo hj; € desconhecida da varidvel explicativa e

hjx = hjr(xjr) é um vetor que avalia a fungdo A j; em X j.



24

Quando ndo ocorre termo aditivo no modelo, obtém-se o modelo linear paramétrico,

definido por:

gk(0x) = N, = Xy By

Quando sdo atribuidos, no modelo semiparamétrico, fungdes ndo lineares nos k parame-
tros da distribuicdo, é obtido um modelo GAMLSS semiparamétrico ndo-linear, parai =1,...,n

ek=1,2,3,4, definido por:

Jk
(0) =Ny = m(Xi, B + Y hjr(xje)
Jj=1

em que A sdo fungdes ndo lineares para k = 1,2,3,4 e X; € uma matriz conhecida de ordem
n x J,/C. Quando a esse modelo ndo € atribuida a parte aditiva, tem-se um modelo GAMLSS

paramétrico ndo-linear, definido por:

8k(0x) = Ny = h(Xy, By)-

No R (R CORE TEAM, 2018), os modelos GAMLSS s@o implementados por meio do pacote
de mesmo nome (gamlss). Atualmente existem cerca de 100 distribuicdes implementadas em
gamlss.family, além de pacotes adicionais, para termos espaciais (gamlss.spatial), dados com

censura (gamlss.cens), implementacao de distribuicdoes de misturas (gamlss.mx) e outros.

2.6.2 Residuos quantilicos

Nos diagnésticos dos modelos GAMLSS, sao utilizados os residuos quantilicos (aleatori-
zados) normalizados, que foram introduzidos por Dunn e Smyth (1996) e fundamentados na
ideia de inverter a funcdo de distribui¢do estimada para cada observacdo. Esse procedimento
fornece os residuos normais padrdo e sdo utilizados para a avaliacdo da adequacao de ajustes de
modelos de regressdo. Considerando uma distribui¢do f(x|@), ajustada a um conjunto de ob-
servacoes y; com i = 1,2,...,n, os residuos quantilicos (aleatorizados) normalizados ajustados

sdo dados por:
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em que ®!(-) é o inversa da fungdo de distribuicio acumulada da normal padrio. Os 7; sio
residuos quantilicos, que s@o definidos de forma diferente para varidveis respostas continuas e
discretas.

Supondo que y seja uma observagdo de uma varidvel continua, entdo, u = F(y|0) e
a=F(y| é) s@o os valores da funcdo na distribuicao acumulada do modelo e do ajuste, respecti-
vamente. Se o modelo estiver correto, entdo, u tem distribui¢dao uniforme entre zero e um. Esse
processo € denominado de transformacado de probabilidade integral (STASINOPOULOS et al.,
2017).

Caso y seja uma observagdo de uma varidvel discreta, entdo, F(y|0) é uma funcéo des-
continua nos inteiros y € Ry. Dessa forma, a distribui¢do de u = F(y|0) tem amplitude de zero
a um, mas ¢ discreta com probabilidade positiva nos pontos F(y|0), y € Ry.

Os autores sugerem uma alternativa para contornar esse fato que € definindo ¥ como um
valor aleatério da distribuicdo uniforme no intervalo [u;,u;| = [F(y—1]0),F(y|0)] e, da mesma
forma, i é um valor aleatério de uma distribuico uniforme em [y, ] = [F(y— 1|8),F(y|0)).

Stasinopoulos et al. (2017) consideram que a principal vantagem dos residuos quan-
tilicos (aleatorizados) normalizados é que, se o modelo estiver correto, qualquer que seja a
distribui¢do da varidvel resposta, os residuos verdadeiros sempre t€m uma distribuicdo normal
padrdo. No pacote gamlss, esses residuos podem ser obtidos, por meio da funcao resid () e exis-
tem outras fungdes que utilizam os residuos quantilicos para obter informacdes sobre o modelo

ajustado. Algumas delas sao:

e plot (), para verificacdo geral de residuos.

e A funcdo wp () que fornece o worm plot. Este gréfico pode ser usado para identificar se
a distribuicdo ajustada é adequada. Nesse grafico, espera-se que, pelo menos, 95% dos

pontos (residuos) estejam contidos entre as duas curvas elipticas.

O formato da curva adaptada aos pontos do worm revela possiveis inadequacdes do
modelo. Por exemplo, se o nivel de pontos de plotagem no grafico de worms estiver acima de
uma linha horizontal na origem indica que a média residual é muito alta, o que implica que a
locacao da distribuicdo ajustada é muito baixa.

Uma tendéncia linear (positiva ou negativa), forma quadrética (U ou U invertido) ou

forma cubica (S ou S invertido) indicam um problema com a variancia, assimetria ou curtose
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dos residuos, respectivamente. Esse fato, por sua vez, destaca um problema com a distribui¢cdo

ajustada.

2.6.3 Selecao de covariaveis

Um dos critérios disponiveis no gamlss, para a selecdo de covaridveis, € a funcao step-
GAIC(), que € utilizada na constru¢do do modelo para qualquer um dos parametros da dis-
tribuicdo. Os modelos sdo selecionados por etapas usando o Critério de Informacdo de Akaike
Generalizada (GAIC).

Stasinopoulos et al. (2017) relatam que essa funcdo foi baseada na funcdo stepAIC
() da biblioteca MASS (VENABLES; RIPLEY, 2002). Basicamente a selecdo de covaridveis
¢ feita por um procedimento para frente, para trds ou passo a passo, em que todas as varidveis
consideradas no modelo sdo, individualmente analisadas, para serem descartadas em cada etapa,

enquanto todas as varidveis, que nao estio presentes no modelo, podem ser adicionadas.

2.6.4 Suavizacao por P-spline

No GAMLSS existem vérias funcdes de suavizacdo como splines cubicos, LOESS, re-
des neurais e P-splines. Essa ultima serd descrita com mais detalhes por ter sido a funcdo de
suavizacgdo utilizada na andlise dos dados deste trabalho.

Os P-splines ganharam popularidade com o trabalho de Eilers e Marx (1996) e sao
polindmios definidos por funcdes de base B-spline, na varidvel explicativa, em que os coefi-
cientes das fungdes de base sdo penalizados para garantir suavidade suficiente (STASINOPOU-
LOS; RIGBY, 2007).

Lee e Durban (2011) apresentam de maneira objetiva a definicao da fungdo P-spline,
inicialmente, considerando um modelo ndo-paramétrico para uma resposta y € uma covaridvel

X, representado por:

y=f(x)+€  €~N(0,06%D),

em que f(-) é uma funcdo de suavizagio e € é o erro aleatério com variincia 6°I. O método
proposto por Eilers e Marx (1996) considera f(-) como uma soma de fun¢des de base local,
ou seja, BO, em que B = (B;(x),B3(x),...,B¢(x)) é uma matriz n x ¢ de B-splines (¢ depende
do grau e nimero de nés da B-spline) construida a partir da covaridvel x e 8 é o vetor de

coeficientes de regressdo (LEE; DURBAN, 2011).
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O P-spline minimiza a soma de quadrados penalizada

S(0;y;1) = (y—B6)' (y—B6)+ 6" AP0, (2.3)

em que a matriz P é de penalidade discreta que depende de um pardmetro de suavizag¢do A. Este
termo de penalidade controla a suavidade do ajuste, aplicando penalidades sobre os coeficientes

adjacentes. Definimos a matriz P de ordem ¢ X ¢ como:

P=D'D,

em que D € uma matriz de diferenca de ordem “d”, aplicada diretamente aos coeficientes de

regressdo. Em geral, é considerado uma diferenca de segunda ordem a qual é definida como
(01 —20,+63)°+...+(0..,—20._,+6.)>=0"D'D6.

Nesse caso, DT D define essa penalidade de segunda ordem, porém penalidades de primeira ou
terceira ordem podem ser consideradas.

Para um dado valor de A, a minimizagdo de (2.3) produz

6=(B"B+P)'BTy.

A escolha de A estd, em geral, sujeita a um determinado critério. Trés possibilidades sdo
o critério de informacdo de Akaike (AIC) (Akaike, 1973), o critério de informacdo bayesiano
(Schwarz, 1978) e validacdo cruzada generalizada (Craven e Wahba, 1979). Esses critérios
sdo diretos para calcular P-splines, mas o célculo da dimensao efetiva do modelo € necessério.
Hastie e Tibshirani (1990) sugerem aproximar a dimensdo efetiva ou graus de liberdade (gl)
com a matriz hat do suavizador. A matriz hat da P-splines é definida como (LEE; DURBAN,
2011).

H=B(B'B+P) 'B".

As propriedades do traco de uma matriz permitem usar uma expressao computacional-

mente mais eficiente para o grau de liberdade (g/), ou seja,

gl = traco(H) = traco(B(B*B+ P)'B'B),
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que envolve apenas matrizes ¢ X ¢, em vez do cdlculo de H de ordem n X n.

Nos P-splines, a quantidade de fun¢des bases € menor que a quantidade de observagdes,
diferentemente do que acontece no caso de suavizagdo de splines, em que ha tantos nés quanto
dados e torna-se necessario trabalhar com matrizes de alta dimensdo. O nimero de nés no P-
splines ndo excede 40, o que os torna computacionalmente eficientes, em especial, quando se

trabalha com uma grande quantidade de dados (LEE; DURBAN ,2011).
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3 CONCLUSAO

As informagdes contidas no contexto apresentado incluem desde os modelos mais sim-
ples até a classe GAMLSS, que fornece uma estrutura eficiente e flexivel na andlise de dados
longitudinais. Entre as principais vantagens desses modelos, podem-se destacar a grande vari-
abilidade na escolha da distribui¢do para a varidvel resposta e a facilidade de modelar outros
parametros da distribuicdo, o que os tornam modelos mais parcimoniosos.

O artigo resultante desta dissertacdo serd apresentado na sequéncia. Os GAMLSS foram
utilizados, para modelar dados de pressdo arterial, que é uma varidvel de natureza bioldgica
e apresenta grande variabilidade nas medi¢des ao longo do tempo. Dessa forma, considerar
modelos que sejam capazes de investigar e/ou avaliar as influéncias dessa variabilidade pode

ser uma contribui¢do valiosa para os estudos epidemiolégicos.
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Resumo:

A hipertensao € uma doenga cronica decorrente da elevac@o nas medidas de pressdo arterial (PA)
e que pode levar o hipertenso a sofrer graves consequéncias. A prética de exercicio fisico tem
sido recomendada como um método ndo farmacoldgico para controle da PA. O objetivo deste
trabalho é comparar o efeito hipotensor de dois treinamentos fisicos (hipertrofia e resisténcia)
em adultos normotensos ndo praticantes de atividades fisicas. Este estudo foi desenvolvido
em Lavras, MG, em que se avaliou a PA de 26 individuos, ao longo de 18 sessdes. Medidas
antropométricas também foram coletadas antes dos individuos serem submetidos aos treina-
mentos e ao final do estudo. Para avaliar o efeito (fixo) do tipo de exercicio na redugdo da PA,
foram utilizados modelos semiparamétricos dentro do contexto dos modelos aditivos generali-
zados para locacgdo, escala e forma (GAMLSS). De maneira geral, os resultados indicaram que
ambos os programas de treinamento provocam adaptagdes da PA e sdo capazes de diminuir os
niveis tensionais pré-treinamento. Observou-se que o treinamento de resisténcia ocasiona maior
variabilidade na pressao arterial sist6lica se comparado ao treinamento de hipertrofia e esse ul-
timo resultou em um efeito hipotensor cronico mais acentuado na pressao arterial diastdlica.

Palavras-chave: Dados longitudinais, pressdo arterial, treinamento fisico, GAMLSS,
hipotensao.

1. INTRODUCAO

A hipertensao arterial (HA) € uma doenca cronica decorrente da elevacao nas medidas
da pressdo arterial sistlica (PAS) e/ou pressdo arterial diastélica (PAD). E considerada um
problema de sadde publica global e estd associada a doengas cardiovasculares, acidente vascular
cerebral (AVC), insufici€ncia, morte subita e incapacidade (WHO, 2013).

Alguns estudos recomendam a prética de atividades fisicas para o controle e reducao

de pressdo arterial (PA). Essas atividades contribuem também para a reducio de peso corporal,
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melhora da funcdo imunoldgica, maior percepcao da qualidade de vida, aumento dos niveis
de forca, resisténcia e flexibilidade e auxilio na manuten¢do do peso corporal em longo prazo.
(LANDAL et al., 2014; SATO et al., 2018; MIRANDA et al., 2016; RADOVANOVIC et al.,
2014; CUNHA et al., 2012; DIMEQO, et al. 2012).

E sabido que a influéncia do exercicio fisico, sendo ele aerébio ou resistido, na resposta
da PA depende de diversos fatores, como o tipo de exercicio, a intensidade, a demanda bioener-
gética determinante e a duracao. Tais fatores determinam o grau e o efeito na PA, podendo estes
efeitos ser de aumento ou diminuicao da PA de forma aguda. Mas as ocorréncias de respostas
hipotensivas do exercicio fisico cronico em diversos individuos vém sendo estudadas e estas,
em geral, provocam diminui¢ao significativa na PA (NEGRAO, 2001; DAMORIM et al., 2016;
PRATA et al., 2018).

Meta-andlises tém apontado que a pratica de atividade fisica realizada regularmente é
capaz de reduzir a PAS em 3 a 5 mmHg e a PAD em 2 a 3 mmHg em individuos normotensos.
Uma reducgdo de 5/2 mmHg na PA diminui a primeira incidéncia de acidentes cardiovasculares
fatais e ndo fatais em torno de 30% dos casos (DIMEOQO, et al. 2012; CORNELISSEN et al. 2011;
WHELTON et al, 2002). Ja em individuos hipertensos o treinamento aerébico reduz a PAS em
cerca de 7mmHg e a PAD em SmmHg (MEDINA et al, 2010). O treinamento resistido também
promove queda pressérica em torno de 2 a 3 mmHg em adultos hipertensos (CORNELISSEN
et al. 2011).

Com o avango de técnicas estatisticas e computacionais, a modelagem de dados de
pressdo arterial tem sido feita usando abordagens mais flexiveis. O uso dos modelos adi-
tivos generalizados (GAM) e dos modelos aditivos generalizados para locacdo, escala e forma
(GAMLSS) € proeminente (MERKER, 2018; XI et al, 2016; FINUCANE et al, 2014; BARBA

et al, 2014; YAN et al. 2013; LIU; TU, 2012). Esses dltimos referem-se a uma ampla classe
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de modelos que foi introduzida por Rigby e Stasinopoulos (2005). Entre as suas principais
vantagens destacam-se a grande variedade na escolha da distribui¢do para a varidvel resposta
e a facilidade de modelar outros parametros da distribuicdo. Apesar de as diversas aplicacdes
dos modelos GAMLSS em varias areas, at€é o momento nio se encontraram na literatura tra-
balhos que avaliassem o efeito hipotensor de diferentes treinamentos fisicos utilizando essa
modelagem.

Este trabalho tem como objetivo comparar o efeito hipotensor de diferentes treinamentos
fisicos (hipertrofia e resisténcia), usando dados de um estudo realizado em adultos normotensos,
de ambos os sexos, avaliados ao longo de 18 sessdes. Para avaliar o efeito do tipo de exercicio e
de outras varidveis, prop0ds-se o uso de modelos mistos semiparamétricos para as respostas PAS
e PAD. Para isso, utilizou-se o pacote gamlss do programa R (R Core Team, 2018). Os cédigos

utilizados nas anélises estdo disponiveis no Anexo A.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Descricao dos grupos de estudo

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por Barbosa (2013) em 2012. Os
participantes da pesquisa foram policiais e ndo policiais (dependentes) voluntarios do Programa
de Controle e Combate a Obesidade, desenvolvido pelo 8° Batalhdo da Policia Militar de Minas
Gerais, localizado na cidade de Lavras.

Para cada participante, foi entregue um termo de compromisso livre e esclarecido (TCLE)
e explicados os objetivos e exigéncias do projeto. Posteriormente, foram aplicados dois ques-
tiondrios: questiondrio sobre prontiddo para a atividade fisica - Par-q e questiondrio interna-

cional de nivel de atividade fisica - [PAQ versdo curta. A segunda fase de avalia¢Ges consistiu
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na realiza¢do de um teste progressivo em ciclo ergdmetro para predi¢do das cargas de treina-
mento.

O Par-q € um instrumento para identificar os individuos assintomdticos que ndo precisam
de um exame clinico mais especifico antes de se engajarem em programas de atividades fisicas.
O IPAQ versao curta foi utilizado para avaliar o nivel de atividade fisica do individuo. Somente
participaram da pesquisa os individuos que ndo apresentaram nenhum risco cardiovascular pelo
questiondrio Par-q e nivel sedentério de atividade fisica pelo IPAQ versdo curta.

Foram avaliados 26 individuos normotensos de ambos os sexos, ndo praticantes de ativi-
dades fisicas. Os participantes foram aleatoriamente divididos em dois grupos. Ao primeiro
grupo (Grupo 1), composto de 10 mulheres e 5 homens, com idades entre 40 a 50 anos, foi
prescrito um Treinamento de Resisténcia. Ao segundo grupo (Grupo 2), composto de 4 mulhe-
res e 7 homens, com idades de 30 a 50 anos, foi prescrito um Treinamento de Hipertrofia.

O Treinamento de Resisténcia constituiu em um programa de exercicio aerobico com
séries continuas de 30 a 45 minutos associadas a um treinamento resistido de mesma duracao,
voltado para o desenvolvimento de resisténcia e for¢a composto por 3 séries com 15 repeticoes
e pausas de 30 segundos entre cada série.

O segundo grupo foi submetido a um programa de exercicios fisicos aerébicos intermi-
tentes de 30 a 45 minutos e, ao longo de cada série, 2 minutos foram destinados para a fase ativa
e 3 minutos para a fase de recuperacdo. Essa atividade também foi associada a um treinamento
resistido de forca objetivando hipertrofia com 3 séries compostas por 12 repeti¢cdes e pausas de
45 a 90 segundos.

Em termos gerais, um exercicio aerébico consiste em atividades com intensidade mode-
rada e com longa duracio cujo objetivo principal € estimular toda a estrutura muscular. Por

outro lado, um exercicio resistido oferece uma determinada resisténcia muscular, proporcionada
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por algum método proveniente da utilizacdo de pesos, equipamentos ou até mesmo o peso do
proprio corpo.

A Percepcao Subjetiva do Esfor¢o (PSE) foi o método utilizado, para fazer o monitora-
mento do treinamento, utilizando a Escala de Borg (6-20) que se baseia na frequéncia cardiaca.
O PSE entre 12 e 14 desta escala sugere que a atividade fisica seja realizada em um nivel de in-
tensidade moderada e, acima dessa escala, em um nivel intenso a exaustivo (BARBOSA, 2013).

O protocolo de realiza¢do de ambos os treinamentos € resumido na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Protocolos de realizacdo dos treinamentos fisicos.

Treinamento de Resisténcia Treinamento de Hipertrofia

Duragio Carga Séries Duragio Carga Séries
14-17 PSE 2 mi
min na
na fase . .
tiva: 8-10 ase ativa;
Aerdbico 30-45 min | 12-14 PSE | Continua 30-45 min | ooV 3 min na
PSE na
fase de
fase de re- ~
~ recuperagio
cuperacdo
3x12,
60a70% | SX13-com 70a85% | oo
.. . pausa 30 . pausa de
Resistido 30-45min carga 30-45min carga
: seg entre : 45a90
estimada P estimada
séries seg

Fonte: BARBOSA (2013, p. 26)

2.2 Afericao da pressao arterial

A duracdo do periodo de treinamento consistiu de 6 semanas com frequéncia semanal
de 3 vezes, totalizando 18 sessdes de treinamento. Em ambos os grupos, cada sessdo durava,
em média, 150 minutos de treinamento concorrente. A afericdo da PA foi obtida na baseline,
ou seja, antes dos individuos serem submetidos aos treinamentos fisicos e, durante as sessoes,
apos 5 minutos de repouso e imediatamente ao término do programa de exercicio fisico. Em
todas as ocasides, a afericao da PA foi realizada com os individuos sentados e com o brago a

altura do coracao.
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A PA dos participantes foi aferida de acordo com as VI Diretrizes Brasileiras de Hiperten-

s30. Como a PA € um mecanismo que sofre influéncia direta e indireta de fatores extrinsecos,
alguns cuidados foram tomados para que fosse minimizada esta influéncia. O aparelho utilizado
para a verificacdo da PA foi o esfigmomandmetro aneroide da marca WelchAllyn devidamente

calibrado.

2.3 Coleta de dados antropométricos

As medidas antropométricas foram tomadas no inicio e ao final do estudo. Os individuos
foram pesados em uma balanca eletronica microdigital com capacidade de 150 kg e precisao
de 100 g, em um mesmo hordrio pré-definido. A altura foi determinada, utilizando-se um
estadiometro (Personal Caprice, Brasil) vertical milimetrado, com escala de 0,5 cm. Em ambas
as situagdes, os individuos estavam em pé, em posicao firme, com os bracos relaxados e cabeca
no plano horizontal. A partir dos valores obtidos, foi calculado o indice de massa corporal
(IMO).

O somatorio de pregas cutineas (bicipital, tricipital, subescapular e suprailiaca) foi uti-
lizado para a afericdo do percentual de gordura corporal total. Para tanto, foi utilizado um
adipometro (CESCOREF Cientifico, Brasil) e obtida a média das 3 medidas. O lado direito do

corpo foi padronizado para a aferi¢do de todas as pregas cutaneas.

2.4 Analise estatistica

A modelagem de pressdo arterial foi feita usando GAMLSS, assumindo a distribui¢do
normal para os dados de PAS e PAD. Inicialmente consideraram-se os efeitos das covaridveis
sexo, idade, grupo, sessdo de treinamento, interacdo grupoXxsessdo para a modelagem dos
parametros de locacdo (i) e escala (o). Essas covaridveis foram, entdo, selecionadas pelo

critério de informacdo de Akaike generalizado (GAIC). Os modelos foram ajustados e sele-
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cionados usando o pacotegamlss (Rigby e Stasinopoulos, 2005) disponivel do programa R (R
Core Team, 2018).

Para os dados de PAS, a estrutura do modelo ajustado foi:

Yk ~ N(Uij, o)
g1(Mij) = Mij = Pio+ s11(sessdo;) + 111 (id;)
g2(ox) = log(oy) = Bao + Brigrupox,

em que Y, € a resposta de PAS com i = 1,2,...,26, j = 1,2,...,18, ¢ k = 1,2. Para o efeito
aleatdrio, assumiu-se que id ~ N(0,0;4). A fungdo suavizadora P-spline foi atribuida a covari-
avel sessdo por ndo apresentar efeito linear na resposta.

No modelo referente aos dados de PAD, foram detectados efeitos de covaridveis apenas

no parametro de posi¢do. Assim, foi selecionado como melhor modelo:

Yiji ~ N(Uijk, 0)
g1(Mijk) = Mijk = Bro+s11(sessdo;) + Br1grupoy + Brasessdox grupo . + 111 (id;)
82(0) = log(o) = Bro,

em que Y;j; € a resposta de PAD com i = 1,2,...,26, j = 1,2,...,18, e k = 1,2. A interagdo
sessdox grupo apresentou comportamento linear, portanto ndo foi necessario utilizar funcao
suavizadora nesse efeito.

As fungdes disponiveis no pacote gamlss e utilizadas nas andlises foram a stepGAIC,

para a selecdo das covaridveis, que foram inseridas na regressdo de cada um dos parametros, a
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getSmo() utilizada para a obtencdo da estimativa do efeito aleatério que € dada em termos do
desvio padrao e a fungdo pvc() para estudar o comportamento da interacao sessao x grupo.

Os dados das diferencas (antes - apds o periodo de treinamento), nas varidveis antropo-
métricas, foram comparados entre os dois grupos, utilizando o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney.

Em todos os casos, os testes foram aplicados separadamente para cada sexo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Analise exploratéria

Algumas medidas descritivas, para os dados de PAS e PAD, estao apresentadas na Tabela
3.2, considerando todo o conjunto de dados e separados por grupos. Em ambas as respostas e
ao considerar os dados de todos os individuos, nota-se que as distribui¢des apresentaram uma
leve assimetria a direita (as médias sdo maiores do que as medianas).

No entanto, quando essas mesmas medidas sdo obtidas, considerando os diferentes gru-
pos de treinamento, observa-se que o Grupo 2 (treinamento de hipertrofia) apresentou assimetria
a esquerda, para os dados da PAS e simetria para a os dados da PAD. Possivelmente essa mu-
dancga € decorrente da presenca de valores extremos (Figura 3.1 (b)), que € mais frequente nesse
grupo. No Grupo 1 (treinamento de resisténcia), a assimetria se manteve levemente a direita
em ambas as respostas. Pelo coeficiente de variagdo (CV), observa-se maior variabilidade no

Grupo 1.

Tabela 3.2 — Medidas descritivas das varidveis respostas PAS e PAD considerando todas as sessdes.

Resposta Categorias Média Mediana DP CvV

Geral 114,49 110,00 11,74 10,25
PAS  Grupol 113,31 110,00 12,76 11,26
Grupo2 116,11 118,00 9,99 8,60

Geral 73,27 70,00 10,62 14,49
PAD  Grupo 1 72,70 70,00 10,96 15,07
Grupo2 74,05 74,00 10,11 13,65
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Os boxplots da Figura 3.1 (a) e 3.1 (c) sdo referentes as medidas inicias de PAS e PAD,
respectivamente, que sao obtidas antes dos individuos serem submetidos aos treinamentos fisi-
cos, ou seja, sdo as medidas na baseline. Os graficos da Figura 3.1 (b) e 3.1 (d) apresentam
as medidas dos participantes considerando todas as sessdes. Observa-se uma aparente reducao
nos valores das medianas em ambos os graficos, dando indicios de que ambos os treinamentos

foram eficientes na reducao das medidas da PAS e PAD.

Figura 3.1 — Gréficos boxplot para os Grupos 1 (Treinamento de Resisténcia) e 2 (Treinamento de
Hipertrofia) para as varidveis respostas PAS na baseline (a), PAS considerando todas as
sessoes (b), PAD na baseline (c) e PAD considerando todas as sessdes (d).

(a) (b)
; o

140 o ' F 140 o ° =
(2] 3 (o]
< 120 o - , o < 120 | -
a ! o -

-
100 | F 100 | r
Grupal Grupo2 Grupo1 Grupo2
(c) (d)
100 Sessseopesseoes = 100 ' r
20 | : N 90 r
: .

80 - i - 80 "
[a] [a
=< <<
o o

70 - 70 - * =

I et - 60 =

50 - L I e =

As médias inicias e, considerando todas as sessOes, também, foram calculadas. No
inicio do estudo, as médias da PAS dos Grupos 1 e 2 foram 120,0 (mmHg) e 122,0 (mmHg),
respectivamente. Ao longo das sessdes, essas médias foram de 110,0 (mmHg) para o Grupo 1

e 118,0 (mmHg) para o Grupo 2. As médias de PAD dos respectivos grupos sdo 80,0 (mmHg)
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e 84,0 (mmH /g) na baseline e, considerando todas as sessoes, corresponderam a 70,0 (mmHg)
e 71,0 (mmHg) para os grupos 1 e 2, respectivamente.

Na Figura 3.2, ttm-se o comportamento médio da PAS e PAD para os dois grupos, con-
siderando as sessdes treinamento. Pela Figura 3.2 (a), sdo observadas quedas mais acentuadas
nas medidas da PAS, em ambos os grupos, ja a partir da quarta sessdo. Em média, a menor me-
dida da PAS do Grupo 1 foi identificada na 10? sessdo e a do Grupo 2 ocorreu na 16? sessdo. Na
Figura 3.2 (b), observa-se que entre a 8* e 12? sessdo a PAD se manteve nos niveis mais baixos
para o Grupo 1, enquanto, no Grupo 2, isso € identificado na 6* e na 13* sessdo. De maneira
geral, pode-se observar que houve oscilagdes da PAS e PAD, ao longo das sessdes, cujo efeito
se d4 de forma nao linear. Em ambos os graficos, ha evidéncias da reducao dessas medidas ao

longo do tempo.
Figura 3.2 — Gréficos de perfis médios dos Grupos 1 (Treinamento de Resisténcia) e 2 (Treinamento de
Hipertrofia), para as varidveis respostas PAS (a) e PAD (b), ao longo das 18 sessdes de

treinamento.
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3.2 Avaliacao das medidas antropométricas nos grupos de treinamento

Medidas antropométricas dos participantes foram tomadas antes e apds o periodo de

treinamento. Na Tabela 3.3, sdo apresentadas as médias e erros padrao para as diferencas entre
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as medidas iniciais e finais do indice de massa corporal (IMC), circunferéncia de cintura (CC)

e porcentagem de gordura (PG) dos participantes, em ambos 0s treinamentos.

Tabela 3.3 — Média e erro padrdo da média dos valores de diferenca nas medidas antropométricas antes
e apOs o treinamento. Os valores-p reportados referem-se ao teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney para comparar as diferencas entre os dois grupos de treinamento.

IMC CcC PG
Sexo  Xa EPy,  Valor-p XA EPy  Valor-p XA EPy,  Valor-p

F 2,382 0,850 0,198 9,095 2,728 0,278 3,016 0,553 0,075
M 1921 0,201 0,073 4,192 0,663 0,007 3,336 0,274 0,518

Os valores positivos das médias indicam que as medidas antropométricas finais foram
menores do que as iniciais em ambos os treinamentos fisicos. O teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney foi aplicado aos dados das diferengas, para verificar se elas foram as mesmas, em
ambos os grupos de treinamento. Pelo valor-p dos testes, houve diferenca significativa entre os
grupos em relacao a reducdo da circunferéncia da cintura em homens. Aos demais, os exercicios

fisicos ndo diferiram significativamente.

3.3 Os efeitos dos treinamentos fisicos na pressao arterial

Na Tabela 3.4, apresentam-se as estimativas dos parametros, erros padrao e valor-p dos
efeitos fixos dos modelos ajustados aos dados de PAS e PAD. Em relag@o a PAS e independente
do grupo, observa-se sua redugdo ao longo das sessdes de treinamento. Como a essa covaridvel
foi atribuida uma fun¢do suavizadora, sua estimativa ndo é passivel de interpretacdo direta e seu
efeito € avaliado de forma gréfica na Figura 3.3 (a). Observa-se que, ao longo das sessdes, a
PAS decresce gradativamente, tornando-se, aproximadamente, estavel entre a 10* e 152 sesso.
A partir da 15? sessdo, seus valores médios decrescem novamente.

Ainda em relac@o a PAS, a covaridvel grupo de treinamento apresentou efeito significa-
tivo no parametro de escala. A estimativa para o Grupo 2 indica que sua variabilidade (em

2 15-0,16)

termos de desvio padrao) foi menor que a do Grupo 1 em 7,31 unidades ( . Essa vari-
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Tabela 3.4 — Estimativas dos efeitos fixos dos modelos ajustados aos dados de PAS e PAD.

Resposta  Parametros Efeito Estimativa Erro Padrdo Valor-p
Intercepto 118,79 0,69 <0,01
H pb(sessao) - - -
PAS
o Intercepto 2,15 0,04 <0,01
Grupo 2 -0,16 0,06 0,01
Intercepto 75,07 0,88 <0,01
Grupo 2 3,70 1,33 <0,01
PAD H pb(sessao) - - -
Grupo?2 x sessdao -0,26 0,12 0,04
o Intercepto 2,03 0,03 <0,01

Figura 3.3 — Gréficos do termo aditivo para os dados da PAS (a) e PAD (b) ao longo das sessdes de
treinamento.
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abilidade nos dados pode ser proveniente de outras caracteristicas individuais ndo consideradas
neste estudo. Por fim, o valor do desvio padrdo do efeito aleatdrio é 7,79 mmHg para o modelo
ajustado aos dados da PAS.

Para o modelo ajustado aos dados da PAD, a varidvel grupo e a interagdo sessao X grupo
apresentaram efeitos significativos. A estimativa para o Grupo 2 indica que sua média é maior
que a do Grupo 1 em 3,13 mmHg. No entanto, ao avaliar a interagdo, nota-se que a cada
aumento de uma unidade da sessd@o hd um decréscimo de 0,26 mmHg nas medidas do Grupo

2 em relacdo ao Grupo 1. Na Figura 3.4, representa-se a interacao grupo X sessao e observa-se
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que, ao longo das sessdes de treinamento, o Grupo 2 obteve um efeito hipotensor maior em
relacdo a PAD do que o Grupo 1.

Na Figura 3.3 (b), nota-se o efeito das sessdes de treinamento, independente do grupo,
no comportamento da PAD. Assim como para a PAS, hd uma reducdo nos valores médios, que
ocorre de maneira nao linear, apresentando-se estavel entre 10* e 15? sessdo. O valor do desvio

padrdo do efeito aleatério € 6,61 mmHg para o modelo ajustado aos dados da PAD.

Figura 3.4 — Grafico de valores preditos de PAD, para o Grupo 1 (Treinamento de Resisténcia) e para o
Grupo 2 (Treinamento de Hipertrofia) ao longo das sessdes de treinamento.
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Uma analise dos residuos dos modelos ajustados, para os dados de PAS e PAD, € apre-
sentada na Figura 3.5. Ao avaliar os residuos quantilicos (Figura 3.5 (a) e (b)), pode-se notar
que, para ambos os modelos (PAS e PAD), eles se apresentaram de forma aleatéria. Além disso,
foram verificadas trés observagdes fora do intervalo [—3, 3] para os dados da PAS e apenas uma
para os dados da PAD.

A Figura 3.5 (c) e 3.5 (d) refere-se aos graficos worm, propostos no contexto dos mode-
los GAMLSS e indicam que a distribui¢do normal foi uma boa escolha para esses dados, ja que

nenhuma tendéncia (deslocamento vertical, inclinagdo) foi observada. Por fim, a qualidade de
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Figura 3.5 — Gréficos de indices dos residuos quantilicos dos modelos ajustados aos dados de PAS (a) e
PAD (b), grificos worms dos modelos para PAS (c) e PAD (d) e graficos de probabilidade
normal com envelope simulado dos modelos para PAS (e) e PAD (f).
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ajuste dos modelos foi verificada pelos envelopes simulados (ATKINSON, 1982) apresentados

nas Figuras 3.5 (e ) e (f). Observa-se que a maioria dos residuos esta contida entre as faixas de

confianc¢a simuladas, indicando que os modelos sdo plausiveis e podem ser considerados para

explicar os dados de PAS e PAD.
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No ensaio longitudinal apresentado, buscou-se comparar dois tipos de treinamento quan-
to ao efeito hipotensor pds-exercicio fisico em individuos normotensos. Para isso, apresentou-se
um procedimento semiparamétrico, para modelar dados da PA, utilizando a classe GAMLSS,
que oferece uma alternativa pratica e flexivel a outras técnicas de modelagem estatistica.

Neste trabalho, foi importante modelar o parametro de escala nos dados de PAS, pois
detectou-se efeito significativo de grupo que nao seria captado com o uso de uma modelagem
mais simples. Silva (2017) relata que a pressao arterial ¢ uma varidvel bioldgica que ndo é
constante no decorrer do tempo, pois € influenciada por fatores emocionais e atividades cotidi-
anas. Sendo assim, considera-se que seja importante ajustar modelos capazes de investigar e/ou
captar as influéncias dessa variabilidade na PA.

A modelagem do parametro de escala comecou na década 70 com Harvey (1976) e
Aitkin (1987) que foram os primeiros a modelar a variancia da distribuicdo normal. O pardmetro
de dispersdo, nos modelos lineares generalizados, foi modelado por Nelder e Pregibon (1987),
Smyth (1989) e Verbyla (1993).

Rigby e Stasinopoulos (1996) introduziram as funcdes suavizadoras, para modelar os
paramentros U e 0, metodologia chamada de modelos aditivos de média e dispersao (MADAM).
Na formulagdo original da MADAM, a distribuicao da resposta tinha que pertencer a familia ex-
ponencial e o método de estimacdo usado era o da quase-verossimilhanca. O GAMLSS ¢ visto
como uma classe mais geral desses modelos, em que € usado o método da maxima verossimi-
lhanga e que possibilita a modelagem de todos os parametros da distribui¢c@o, ndo sé6 de locacdo
e escala.

Assumiu-se a distribuicao normal para ambas as respostas e o ajuste foi satisfatério. Em

trabalhos dessa natureza, muitas outras distribui¢des podem ser consideradas e outros parame-
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tros podem ser modelados. Para isso, podem ser usados termos paramétricos e/ou funcdes de
suavizacao.

Os pontos extremos identificados nas andlises sdo esperados em estudos desse tipo. Parte
dessa variabilidade também pode ser provocada por fatores genéticos ou ambientais que nao
foram medidos, sendo assim, uma alta heterogeneidade entre e dentro os individuos € natural.
De acordo com a V Diretrizes Brasileiras de Monitorizagdo Ambulatorial da Pressdo Arterial
(MAPA), a alta variabilidade da pressao arterial de um mesmo individuo pode ter correlacao
direta com eventos cardiovasculares e o desenvolvimento de lesdo em Orgaos-alvo. Porém,
dispde que € necessdrio investigar essa variabilidade de maneira apropriada, o que deve ser
feito por meio do registro continuo da pressdo arterial (batimento a batimento), o que nao é
obtido pelo método usual de registro da PA.

Em ambos os modelos, foi possivel verificar o efeito hipotensor dos exercicios fisicos
ao longo das sessdes. Em relacdo a PAD, destaca-se que sua redu¢do foi maior no grupo que
recebeu o treinamento de hipertrofia. Este estudo concorda com outras pesquisas que mostram
os beneficios desses exercicios combinados (aerébico + resistido) na redugdo da pressao arterial

(PIRES et al, 2018; SILVA, 2017; AZEVEDO et al, 2017; SANTOS et al, 2016).

4. CONCLUSAO

Modelos semiparamétricos pertencentes a classe GAMLSS foram ajustados a dados de
PAS e PAD e se mostraram eficientes no estudo do efeito hipotensor de diferentes treinamentos
fisicos. O efeito de treinamento, no parametro de escala da distribuica@o, foi detectado gracas
a flexibilidade dessa metodologia e, possivelmente, ndo seria captado com o uso de modelos
mais simples. Além disso, por se tratar de um estudo com medidas repetidas no tempo, o efeito

aleatorio de individuos pdde ser devidamente inserido nos modelos.
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Do ponto de vista pratico, pelas andlises apresentadas, constatou-se que o exercicio
aerobio intermitente, juntamente com o exercicio resistido com cargas mais elevadas (treina-
mento de hipertrofia), resultou em um efeito hipotensor mais acentuado do que os exercicios
aerébios continuos associados com treinamento resistido, em um volume maior de repeti¢des
(treinamento de resisténcia).

No entanto, o treinamento de resisténcia também pode ser usado como uma ferra-
menta ndo farmacoldgica por provocar adaptagdes da PA, diminuindo os niveis tensionais pré-
treinamento. De maneira geral, do ponto de vista da Medicina e da Satde Publica, a pratica de
atividade fisica ¢ um método preventivo de doenca e proporciona melhor qualidade de vida a

uma populagao.
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APENDICES

APENDICE A - Codigo em R: Analise da pressao arterial
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rm(list=1s())

dados <- read.table("pressao.txt"), h=T)
attach (dados)

str (dados)

grup <- factor (dados$grupo)

sex <—- factor (dados$sexo)

dados <- transform(dados, id=factor(id))
require (gamlss)

require (lattice)

require (fBasics)

# Analise descritiva dos dados
basicStats (dados$PAS)

basicStats (dados$PAD)

basicStats (dados$PAS{[}grup==1{]})
basicStats (dados$PAS{[}grup==2{]1})
basicStats (dados$PAD{ [}grup==1{]1})

basicStats (dados$PAD{ [}grup==2{]1})

#Grafico boxplot das medidas na baseline e ao longo das sessoes

par (family = "serif")

bwplot (dados$base0S ~ grup, data=dados,main="(a)",ylab="PAS",

col="red",par.settings=1list (box.rectangle=1list (col="salmon",
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fill="salmon",alpha=0.4)))
bwplot (dados\$PAS ~ grup, data=dados,main=" (b)",ylab="PAS",
col="red",par.settings=1list (box.rectangle=list (col="salmon",

fill="salmon",alpha=0.4)))

#Grafico de perfis medios

# Perfis medios

par (mar=c(4,4,0,0)+.1)
interaction.plot (sessao, grup,dadosl$PAS, col=1, lty=c(1, 3),
lwd=3, xlab="Sessao",ylab="PAS", legend =FALSE)

legend ("topright", c("Grupol", "Grupo2"),b xpd=TRUE, horiz=FALSE,
inset=c(0,0),bty="n",cex=1.0,1ty=c(1, 3), col=1, 1lwd=3)

par (mar=c(4,4,0,0)+.1)
interaction.plot (sessao, grup,dadosl$PAD, col=1, lty=c(l, 3),
lwd=3, xlab="Sessao",ylab="PAD", legend =FALSE)

legend ("topright", c("Grupol", "Grupo2"),b xpd=TRUE, horiz=FALSE,

inset=c(0,0),bty="n",cex=1.0,1ty=c(1, 3),col=1, 1wd=3)

# Medidas antropometricas

dados<- read.table("diferenca.txt", h=T)
attach (dados)
str (dados)

grup <- factor (dados$grupo)
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sex <— factor (dados$sexo)

dados<- transform(dados, id=factor(id))

require (gamlss)

dadosf<-subset (dados, sexo=="F")
View (dadosf)

wilcox.test (IMC~grupo, data=dadosf)
wilcox.test (CC~grupo, data=dadosf)

wilcox.test (PG~grupo, data=dadosf)

dadosm<-subset (dados, sexo=="M")
wilcox.test (IMC~grupo, data=dadosm)
wilcox.test (CC~grupo, data=dadosm)

wilcox.test (PG~grupo, data=dadosm)

mean (dados£$IMC)
mean (dados£$CC)
mean (dados£$PG)
mean (dadosm$IMC)
mean (dadosm$CC)

mean (dadosm$PG)

se <- sqgrt(var (dadosf$IMC) /length(dadosf)) ; se
se <—- sqgrt(var (dadosf$CC) /length(dadosf)); se
se <- sqgrt(var (dadosf$PG) /length(dadosf)); se
se <- sqgrt (var (dadosm$IMC) /length (dadosm)) ; se

se <- sqgrt (var (dadosm$CC) /length (dadosm) ) ; se
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se <—- sqgrt (var (dadosm$PG) /length(dadosm)) ; se

# Modelagem Estatistica

#Modelo final para os dados da PAS.

ml <- gamlss (PAS ~ {re(random=} 1|id) + pb(sessao),
sigma.fo=~ grup, family= NO ,data=dadosl, trace=FALSE)
summary (ml)

wp (m1)

# Modelo completo (considerando todas as covariaveis)
m.l<—gamlss (PAD ~ pb(sessao)t+grup*sessao+sex+idade+re (random=~ 1|id),
data=dadosl, trace=FALSE)

modl<-stepGAIC (m.1, trace=FALSE)

modl.1l <- stepGAIC(m.l, parameter="sigma'",

scope=~ pb(sessao) + grup*sessao + sexo + idade +

re (random= ~ 1]id), k=log(41l),trace=FALSE)

# Modelo final para os dados da PAD

m2<—- gamlss (PAD~ pb (sessao)+grup*sessao+re(random= ~ 1 | id),
data = dadosl, trace=FALSE)

#Funcao pvc ()

interacao <- gamlss (PAD~ grup+pb (sessao)+re(random= ~ 1 | id)
+pve (sessao,by=grup) ,data = dadosl, trace=FALSE)

term.plot (interacao, pages=1)

summary (m2)
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wp (m2)

#Grafico de interacao

PAD1 <- gamlss (PAD~ (sessao), data=subset (dados,
grupo=="1"))
PAD2 <- gamlss (PAD~ (sessao), data=subset (dados,

grupo=="2"))

x11 ()

par (family = "serif")

with (dados, plot (sessao,PAD,pch=(20) [unclass (grupo) ], xlab="Sessao",

col=c("white", "black") [unclass (grupo)]), legend =
FALSE)

with (dados, lines (sessao[grupo=="1"], fitted(gasB), col="red",
1lwd=2))

with (dados, lines (sessao[grupo=="2"], fitted(gasA), col="green3",
1lwd=2))

legend ("topright",lwd=2, col=c("red", "green3") ,c("Grupo 1", "Grupo 2"))
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