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Resumo

Os individuos infetados com o virus da imunodeficiéncia humana (HIV, do inglés human
immunodeficiency virus infection) estao mais suscetiveis a outras infegoes e alguns tipos
de cancro. Atualmente, nao existe cura para a infegdo por HIV e os pacientes devem seguir
tratamento ao longo de toda a vida. Dois marcadores clinicos usados para avaliar o estddio
da infecao HIV e a eficicia do tratamento sdo a contagem das células CD4 e a carga viral.
Este estudo avalia a progressao da carga viral do HIV e da contagem das células CD4 ao
longo do tempo em resposta a diferentes regimes de terapia antirretroviral, numa coort
naive de pacientes com HIV e investiga os fatores associados a incapacidade de obter a
supressao da carga viral (valores de carga viral iguais a zero) e os fatores associados aos
valores de células CD4. Também ¢é determinado o risco de o paciente desenvolver neoplasia.

Neste estudo, foram usados modelos de efeitos aleatorios para avaliar a evolucao da
carga viral e das células CD4, e depois foram construidos modelos de risco proporcionais
de Cox para determinar o risco de neoplasia. Na construcao destes ultimos modelos foram
usados os valores ajustados (dos modelos de efeitos aleatérios) para as células CD4 e para
a carga viral.

Os fatores associados com a evolugao das células CD4 ao longo do tempo sdo Sexo,
Hemoglobina, Leucécitos, Neutrdfilos, Albumina, Tipo de tratamento, Idade na primeira
consulta e o Tempo de follow-up. Os fatores associados a valores de carga viral igual a
zero sao Sexo, Modo de transmissdo, Neutréfilos, Albumina, Adesdo ao tratamento na
primeira consulta, Tipo de tratamento e Tempo de follow-up.

De acordo com estes modelos, o tratamento mais eficaz é INSTIs e o menos eficaz é
PIs.

O risco de neoplasia estd associado com as células CD4 e Infegoes oportunistas (para o
modelo com as células CD4) e associado com a carga viral, Infe¢oes oportunistas, Plaque-
tas e Linfdcitos, existindo um efeito de interacao entre a carga viral e Infe¢oes oportunistas

(para o modelo com a carga viral).

Palavras-chave: modelo de efeitos aleatérios, andlise de sobrevivéncia, HIV



Abstract

Individuals infected with human immunodeficiency virus (HIV) are more vulnerable to
many infections and some types of cancer. Currently, there is no cure for HIV infection
and patients must follow lifelong treatment. Two clinical markers used to evaluate HIV
infection stage and treatment efficacy are CD4 cell count and viral load. This study
evaluates HIV viral load progression over time in an antiretroviral naive cohort of pacients
that received different treatments and determines the factors associated with the inability
to reach viral load supression (viral load values equal to zero) and the factors associated
with CD4 counts. Furthermore, the pacient risk of neoplasia is also determined.

This study used random effects models to evaluate CD4 and viral load progression,
and then built Cox proportional hazards models to determine neoplasia risk. These last
models were built using the adjusted values (obtained with the random effects models) for
the CD4 cells and viral load.

The factors associated with CD4 cells progression over time are Sex, Hemoglobin, Leu-
cocytes, Neutrophils, Albumin, Type of treatment, Age at first consultation and Follow-up
time.

The factors associated with viral load equal to zero are Sex, Mode of transmission,
Neutrophils, Albumin, Beginning treatment at the first consultation, Type of treatment
and Follow-up time.

According to these models, the most effective treatment is INSTIs and the least effec-
tive is PlIs.

The neoplasia risk is associated with CD4 cell count and Opportunistic infections (for
the model with CD4 cell count) and is associated with viral load, Opportunistic infections,
Platelets and Lymphocytes, existing an interaction effect between viral load and Oppor-

tunistic infections (for the model with viral load).

Keywords: random effects model, survival analysis, HIV
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Capitulo 1

Introducao

O virus da imunodeficiéncia humana (HIV, do inglés Human Immunodeficiency Virus)
é uma infecdo que ataca o sistema imunitario tornando o individuo mais vulneravel a
infegoes e alguns tipos de cancro (Organizacao Mundial de Satide, 2020).

O HIV foi responsével por quase 33 milhGes de mortes até ao momento e, no final de
2019, cerca de 38 milhoes de pessoas viviam com HIV (Organizacdo Mundial de Sauide,
2020). Em Portugal, as estimativas realizadas para o ano 2017 revelaram que viviam 39820
pessoas com infegao por HIV, 7,8% das quais nao estavam diagnosticadas (Dire¢ao Geral
de Saude, 2019). De acordo com as notifica¢oes recebidas até 30 de junho de 2019, em
2018 foram diagnosticados 973 novos casos de infecao por HIV em Portugal, o que equivale
a uma taxa de 9,5 casos/100 mil habitantes, ndao ajustada para o atraso da notificagdo
(Diregao Geral de Saude, 2019).

Duas medidas frequentemente usadas para determinar o estddio da infecao HIV sao a
contagem das células CD4 por milfmetro ctibico (células/mm?) no sangue e a quantidade
de moléculas HIV RNA por mililitro (c6pias/mL) no plasma, também designada por carga
viral (Volberding et al., 2010). A partir do momento em que hd uma infecdo, as células
CD4 vao diminuindo em nimero com o tempo, de tal modo que, o nimero de células CD4
de uma pessoa infetada pode ser usado para monitorizar a progressao da doenca. Assim,
a contagem de CD4 indica o grau de deplegao imunitdria ou imunodeficiéncia (Volberding
et al., 2010). A restante reserva imunolégica, refletida na contagem de CD4, é altamente
preditiva da capacidade do risco de doengas oportunistas e mortalidade (Volberding et al.,
2010). Por outro lado, a carga viral indica a taxa de producao de virides de HIV-1 e a taxa
esperada da subsequente destruicao das células CD4 (Volberding et al., 2010). Embora a

contagem de células CD4 é o meio principal para determinar o estddio da doenga na infegao
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por HIV (Volberding et al., 2010), a carga viral é a medida preferencialmente recomen-
dada para determinar o sucesso ou insucesso da terapia antirretrovirica (Volberding et al.,
2010; Organizagao Mundial de Saide, 2017). Apés o inicio do tratamento antirretrovirico,
espera-se que a carga viral diminua rapidamente e que desca para niveis inferiores a 50

copias/mL depois de 12 a 24 semanas de tratamento (Volberding et al., 2010).

Um pessoa saudavel, que nao esteja infetada por HIV, tem uma contagem de células
CD4 superior a 500 células/mm? (Klimas et al., 2008). Por outro lado, se o valor da
contagem das células CD4 para um individuo for inferior a 200 células/mm?, significa
que a sua imunidade estd severamente comprometida e, de acordo com a Organizacao
Mundial de Satide (2007), estes individuos possuem SIDA (Sindrome da imunodeficiéncia
adquirida). A SIDA é o estddio mais avangado da infecao HIV e pode demorar vérios
anos para se desenvolver se nao for tratada. A SIDA é definida como o desenvolvimento
de certos cancros, infe¢oes ou outras manifestacoes clinicas severas (Organizacao Mundial

de Satde, 2020).

Atualmente ndo existe tratamento antirretrovirico capaz de curar a infe¢ao por HIV
e o tratamento suprime a replicagao viral no corpo do individuo e permite a recuperagao
do sistema imunitario para combater as infe¢oes (Organizacao Mundial de Saude, 2020).
Desde de 2016, a Organizacao Mundial de Satide recomenda que todos os individuos infeta-
dos por HIV recebam tratamento antirretrovirico durante toda a vida, independentemente

do seu estadio clinico ou da contagem de células CDA4.

Segundo a Organiza¢ao Mundial de Saude (2017), um paciente é considerado estével na
terapia antirretrovirica se cumprir os seguintes critérios: segue a terapia ha pelo menos um
ano, nao apresenta doencas, boa compreensao da adesao para toda a vida e evidéncia do su-
cesso do tratamento (duas medidas consecutivas da carga viral abaixo de 1000 c6pias/mL).
Assim, visto que os pacientes tém que receber tratamento antirretrovirico ao longo da vida,
¢é importante avaliar a eficicia dos varios tratamentos disponiveis e identificar se existem

tratamentos mais eficazes do que outros.

O objetivo desta investigacao ¢ avaliar a dinamica da carga viral do HIV bem como
o numero de células CD4 ao longo do tempo em resposta a diferentes regimes de terapia
antirretroviral (TARV), numa coort naive de pacientes com HIV e investigar os fatores
associados & incapacidade de obter a supressao da carga viral (valores de carga viral iguais
a zero). Pretende-se também determinar o risco de um paciente de desenvolver neoplasia.

Em particular, tendo em conta que o que se pretende é reduzir a carga viral de forma a ser



zero e manter os CD4 em niveis que evitem as infe¢oes oportunistas ou outros problemas,

o presente estudo tem como objetivos:

e Avaliar qual o efeito tratamento retrovirico (TARV) na resposta viroldgica ao longo

do tempo e qual destes farmacos é o mais eficaz;

e Identificar quais os fatores associados a evolugao das células CD4 e carga viral ao

longo do tempo e os seus respetivos efeitos nas células CD4 e carga viral;

e Determinar a razao pela qual certos pacientes ao longo do tempo nunca atingem
valores de carga viral iguais a zero, o que seria de esperar ao fim de 6 meses de
tratamento, e quais as diferencas entre os pacientes que atingem os valores zero dos

pacientes cujos valores de carga viral sao superiores a zero;
e (Calcular o risco de neoplasia, usando o modelo de riscos proporcionais de Cox;

e Identificar quais os fatores de risco que estao associados a existéncia de neoplasias

e se algum tratamento em particular aumenta o risco de neoplasia.

Para além do capitulo da introducao, o presente trabalho estd organizado em mais seis
capitulos.

O segundo capitulo apresenta a teoria sobre a andlise de dados longitudinais. Apds
uma breve apresentacao do tipo de modelos que podem ser usados no tratamento destes
dado, é abordada a teoria sobre os modelos de efeitos aleatérios assumindo que os erros
seguem uma distribui¢ao normal e quando existe um excesso de zeros.

O terceiro capitulo aborda alguns conceitos bésicos em anélise de sobrevivéncia e
apresenta o modelo de riscos proporcionais de Cox.

O quarto capitulo apresenta as caracteristicas da base de dados e a andlise exploratoria.

No quinto capitulo sao apresentados os modelos com efeitos aleatérios para os biomar-
cadores (células CD4 e carga viral).

O sexto capitulo apresenta os modelos de risco proporcionais para determinar o risco
de neoplasia.

No ultimo capitulo, encontram-se as principais conclusées do trabalho desenvolvido,
indicando alguns comentdrios acerca dos resultados obtidos e das dificuldades/limitagoes

encontradas ao longo deste estudo.
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Capitulo 2

Analise de Dados Longitudinais

Os dados longitudinais surgem quando observacoes repetidas da varidavel resposta sao
obtidas ao longo do tempo para cada individuo, num ou mais grupos em estudo (Cabral
& Gongalves, 2011). Este tipo de dados estao frequentemente presentes em investigacao
clinica em que estudos longitudinais desempenham um papel importante em aumentar a
compreensao do desenvolvimento e da persisténcia da doenca (Rizopoulos, 2012).

Os estudos longitudinais permitem avaliar as alteracoes da variavel resposta ao longo
do tempo, através da medigao repetida dos individuos durante o estudo (Rizopoulos, 2012).
Para além disso, de acordo com Diggle et al. (2002), permitem distinguir as modifica¢oes
da varidvel resposta ao longo do tempo dentro do mesmo individuo (efeito logitudinal) das
diferencas entre individuos ao nivel dos valores de baseline (efeito de coorte).

Num estudo longitudinal, é esperado que as medidas repetidas obtidas num mesmo
individuo estejam correlacionadas (Rizopoulos, 2012). Esta caracteristica implica que
ferramentas estatisticas, tais como o teste t e regressao linear simples que assumem in-
dependéncia entre as observacoes, sejam desadequadas na andlise de dados longitudinais
(Rizopoulos, 2012). A aca@o de ignorar a correlagao dos dados longitudinais pode condu-
zir a inferéncias incorretas sobre os coeficientes de regressao, estimativas ineficientes dos
coeficientes e protecao sub-éptima contra os enviesamentos causados por dados omissos

(Diggle et al., 2002).

2.1 Modelos

De acordo com Diggle et al. (2002) existem trés tipos de modelos para lidar com dados

longitudinais: modelos marginais, modelos de efeitos aleatérios e modelos de transicao.
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Num modelo marginal, a relagao da resposta com as varidveis explicativas é mode-
lada separadamente da correlacao das observacoes para o mesmo individuo. No entanto,
embora os modelos marginais permitam modelar as consequéncias da correlagao entre as

medidas repetidas, estes modelos nao explicam a sua origem (Fitzmaurice et al., 2008).

Os modelos de transigdo (ou de Markov) sao modelos dinamicos que buscam estudar
a transicdo de um estado para o outro. Neste tipo de modelos, os valores passados sao

tratados como varidveis preditoras adicionais.

Nos modelos de efeitos mistos aleatérios é assumida uma relacdo linear entre a res-
posta e as varidveis explicativas, em que os coeficientes de regressao sao diferentes para
cada individuo. Este método foi o escolhido para analisar a base de dados e que serd

seguidamente explicado com mais detalhe.

2.2 Conceitos Basicos

Seja Y;; a resposta do individuo 4, ¢ = 1,...,m, no tempo t;, j = 1,...,n;, e seja N =
>t n; o numero total de medidas da base de dados. Se n; é igual para todos os individuos,
ou seja, se todas as medidas forem registadas nos mesmos tempos, n; = n e, neste caso, o

estudo é balanceado (Borges, 2015). Caso contrario, o estudo é nao balanceado.

2.2.1 Variograma

Para explorar a estrutura de correlagao dos dados longitudinais é frequentemente usado
o variograma empirico construido a partir dos residuos obtidos apds a construcao de um

modelo saturado de regresssao simples para a média da resposta (Diggle et al., 2002).

De acordo com Diggle et al. (2002), a funcao de autocorrelagdo é mais eficaz para
estudar dados igualmente espagados que sao aproximadamente estacionarios. No entanto,
as autocorrelagoes sao mais dificeis de determinar para dados irregularmente espacgados a
nao ser que seja arredondado os tempos das observacoes. Alternativamente, pode ser usado
o variograma que descreve a associacao entre valores repetidos e é facilmente estimado para

tempos de observacao irregulares (Diggle, 1990).
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Para um processo estocastico Y (t), o variograma ¢é definido por

Y (u) = %E[{Y(t) Y-, w0 (2.2.1)

Se Y (t) é estaciondrio, o variograma estd diretamente relacionado com a fungao de

autocorrelacao, p(u), através da equagao

7(w) = 01 - p(u)}, (22.2)

em que o2 é a variancia de Y (). Para além disso, o variograma est4 também bem defi-

nido para uma classe restrita de processos nao-estaciondrios para os quais os incrementos,
Y (t) — Y(t — u), sdo estaciondrios.
Para dados longitudinais, o variograma empirico é calculado a partir da metade do

quadrado das diferengas entre os pares de residuos,

1
Vijk = 5(7%']' — )%, (2.2.3)

e das correspondentes medidas entre os tempos

Uijk = tij — tik- (2.24)

Se os tempos t;; nao forem completamente irregulares, haverd mais do que uma ob-
servacao para cada valor de u. Considerando que 4(u) é a média de todos v;j corres-
pondentes a um valor particular de u, entao para tempos de amostragem irregulares, o
variograma pode ser estimado a partir dos dados (u;jk, viji), j <k =1,..,n5i=1,...,m

2

ajustando uma curva nao paramétrica. A variancia, o, é estimada determinando a média

de todas as metades dos quadrados das diferencas %(yij —yik)? com i # 1. A funcdo de

autocorrelacao para o lag u pode ser estimada a partir do variograma empirico através de

p(u) =1—A(u)/o2. (2.2.5)

2.2.2 Fontes de Variabilidade dos Dados Longitudinais

Na construcao de modelos para dados longitudinais, é necessario perceber quais sao as

fontes de variacao deste tipo de dados. De acordo com Diggle et al. (2002), para dados
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longitudinais, existem trés fontes de variacao aleatéria:

- Efeitos aleatérios: quando as unidades sao amostradas de forma aleatéria de uma po-
pulacao, varios aspetos do seu comportamento poderao exibir variacao estocastica entre
as unidades. Por exemplo, algumas unidades podem responder intrinsecamente melhor ao

tratamento do que outras unidades.

- Correlagao em série: pelo menos algumas medidas observadas da unidade poderao ser a
resposta aos processos estocasticos que variam com o tempo dentro de cada unidade. Este
tipo de variacao estocdstica resulta na correlacao entre pares de medidas para a mesma
unidade. Esta correlagao depende do espagamento temporal entre os pares de medidas e,

tipicamente, a correlagao torna-se mais baixa quando o espagamento temporal aumenta.

- Erro de medida: quando as medidas individuais envolvem algum tipo de amostragem
dentro das unidades, o processo de medida pode adicionar uma componente de variacao

em relagao aos dados.

2.3 Modelo de Efeitos Aleatorios

Existem muitas formas em que as fontes de variabilidade dos dados longitudinais podem
ser incorporadas em modelos especificos.

Primeiro, seja Y;; a resposta do individuo ¢, 7 = 1,...,m, no tempo t;, j = 1,...,n;, e
sejam x;j;, os valores associados a cada Yj;, em que k = 1,...,p representa o nimero de

varidveis explicativas p. Assim, um possivel modelo para a resposta Y;; é

Yij = By + - + BpZijp + €ij5 (2.3.1)

em que 0s erros €;; sao sequencias aleatorias de comprimento n associadas a cada in-
dividuo m. Em regressao linear, ¢;; seriam varidveis aleatérias mutuamente independentes
com distribuicdo N(0,2). No entanto, no contexto de andlise de dados longitudinais, é
esperado que €;; estejam correlacionados para cada individuo (Diggle et al., 2002).

A ideia geral dos modelos de efeitos mistos aleatdrios é assumir a estrutura para €;;
como em (2.3.1), separando o erro de medida da variabilidade entre individuos e da vari-

abilidade dentro individuos (Sousa, 2011). Para a base de dados completa N = > | n;,
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seja Y = (Y1,...,Y,,) a varidvel aleatéria para todas as medidas de todos os individuos,

entao no modelo linear geral para dados longitudinais

Y ~ MNV(XB, 0%V (¢)), (2.3.2)

em que X é a matriz (N X p) das varidveis explicativas. A matriz V', de dimensao (N X
N) e com parametro v, é uma matriz diagonal de bloco porque é assumida a independéncia
entre individuos, em que a matriz diagonal V; representa a matriz de covariancia para o
individuo 7 (Sousa, 2011).

De acordo com Diggle et al. (2002), o modelo de efeitos aleatérios geral é definido por

Yij = pij + d;jUi + Wiltiy) + Zij, (2.3.3)

em que U; sao m realizagoes i.i.d. de MNV(0,G), que representa os efeitos aleatérios
a nivel individual, e d;j é um vetor de covaridveis para os efeitos aleatérios. Wj(t;;) é um
processo Gaussiano estaciondrio continuo no tempo com média 0, variancia o2 e funcio
de correlacao p(u), em que u é o intervalo de tempo. Para além disso, U;, W;(t;;) e Zij
correspondem aos efeitos aleatérios, correlagdo em série e erro de medida, respetivamente.

Ainda, Z;; sdo N realizacoes i.i.d com N (0, 72).

A funcao de correlagao entre Wj(t;;), p(u), pode ser definida de vérias formas. Para
um modelo de efeitos aleatorios que tem em conta a estrutura de correlagdo exponencial

dentro de individuos, p(u) é dada por

p(u) = exp (—;M) , (2.3.4)

e para um modelo de efeitos aleatorios que tem em conta a estrutura de correlagao

gaussiana dentro de individuos, p(u) é

p(u) = exp (—;1}) , (2.3.5)

em que ¢ ¢ a amplitude, que especifica a distancia a que dois pontos deixam de estar

correlacionados (Borges, 2015).
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Seja €; = (€1, ..., €in;) O vetor das varidveis aleatérias, €;;, associado a unidade .
Seja D; a matriz n; x r com a linha j, d;;, e H; a matriz n; x n; com elemento (7, k),
hij = p(|tij — ti|), isto é, hiji, é a correlagao entre Wi(t;;) e Wj(ti;). Finalmente, seja I; a

matriz identidade n; x n;, entao a matriz de covaridncia para ¢; é

Var(e) = D;GD! + o?H; + 721I;. (2.3.6)

Ainda ao longo desta seccao serao apresentados casos particulares de (2.3.6). Visto
que para estes modelos as medidas para diferentes individuos sao independentes, (2.3.6)

pode ser escrita como

Var(e) = D;GD’ + o®H + 7°1I. (2.3.7)

em que € = (€, ..., €,) denota uma sequéncia genérica de n medidas de um individuo.

2.3.1 Alguns Modelos Paramétricos Longitudinais
2.3.1.1 Correlagao em Série Pura

Assumindo que nao estao presentes efeitos aleatérios ou erros de medida, entao
€ = W(tj), (2.3.8)

e a equacao (2.3.7) corresponde a

Var(e) = o*H. (2.3.9)

2.3.1.2 Random Intercept com Correlacao em Série e Erro de Medida

O modelo (2.3.3) em que todas as componentes de varia¢ao estao presentes considera U
como sendo uma variavel aleatéria Gaussiana univariada, com média zero, variancia v?,
e dj = 1. Assim, o valor da realizagao de U representa o random intercept, ou seja,
a quantidade para qual todas as medidas de uma unidade aumentam ou diminuem em

relacado a média da populagao. Neste caso, a matriz de covariancia (2.3.7) é

Var(e) = v*J + o’ H + 721, (2.3.10)
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em que J é a matriz n X n com todos os seus elementos iguais a 1. O variograma para

este tipo de modelo tem a forma

Y(u) = 7%+ o*{1 — p(u)}, (2.3.11)

exceto que agora a variancia para cada €; é Var(e;) = v?2 + 0% + 72 e o limite de y(u)

quando u — oo é menor do que Var(e;).

2.3.1.3 Efeitos Aleatorios e Erro de Medida

Embora a presenca da correlacao em série para um modelo longitudinal aparente ser algo
natural, em certas situacoes o seu efeito pode ser dominado pela combinacao dos efeitos

2 ou V2, torna-se um

aleatérios e do erro de medida. Se o2 é muito mais baixa do que 7
refinamento desnecessario do modelo. Assim, eliminando a componente da correlagdo em

série, a partir da equagao (2.3.3), obtém-se

¢ = d;U + Zj. (2.3.12)

O modelo deste tipo mais simples tem random intercept escalar, U, com d; = 1 para

todos os j, e assim

Var(e) = v2J + 721, (2.3.13)

A variancia para cada €; é v? + 72, e a correlacdo entre duas medidas quaisquer para

o mesmo individuo é p = v2/(v? 4 72).

2.3.2 Estimacao de Parametros

A estimacao dos parametros dos modelos de efeitos aleatérios é usualmente baseada em
métodos de méaxima verosimilhanca. Uma estratégia adoptada para a determinagao de
parametros para este tipo de modelos é considerar simultaneamente os parametros de
interesse, /3, e os parametros da covariancia, o2 e Vj, usando a funcdo de verosimilhanca
(Diggle et al., 2002). Recorda-se que V' é a matriz diagonal de bloco com blocos comuns

diferentes de zero V. Por uma questao de simplicidade, serd considerada a base de dados
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completa N = nm. Assim, sob o pressuposto da normalidade (2.3.2), a log-verosimilhanga

para os dados observados y é

L(B,0%, Vo) = —0,5 {nm log(c?) + nm log(|Vo|) + 0 *(y — XB)'V ' (y — XB)} .

(2.3.14)

De acordo com Diggle et al. (2002), para um dado Vj, o estimador de maxima verosi-

milhanca para 3 é o estimador dos minimos quadrados ponderados, dado por

B(Vo) = (X'VIX) X'V . (2.3.15)

Substituindo a equagao (2.3.15) em (2.3.14), obtém-se

L(B(Vp), 02, V) = —0,5 {nm log(c?) + m log(|Vy|) + o 2RSS(Vo)}, (2.3.16)
em que
RrSS(o) = {y - x600)} v {w - xpw) . (2:3.17)

2

Diferenciando a equagao(2.3.17) com respeito a o* resulta que o estimador de méxima

verosimilhanca para o2, e V; fixo, é

52(Vo) = RS5(W), (2.3.18)

nm

A substituicao de (2.3.15) e (2.3.17) em (2.3.14) resulta numa log-verosimilhanga re-

duzida para Vj que, para além de um termo constante, é

L,(Vo) = —=0,5m {n log RSS(Vy) + log(|Vb])} . (2.3.19)

Finalmente, a maximizacao de L,(Vy) conduz a Vj e, por substituicio em (2.3.15) e

(2.3.17), resulta nos estimadores de méxima verosimilhanca, 8 = B(Vy) e 62 = 62(Vp).

2.3.2.1 Estimador de Maxima Verosimilhanca Restrita

Sob certas condigoes de regularidade, o estimador de maxima verosimlhanga para Vj sera

assintoticamente nao enviesado (Rizopoulos, 2012). No entanto, em amostras pequenas,
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o estimador de méaxima verosimilhanca para V é enviesado. Este viés surge porque a

2 ndo tem em conta que B também é estimado

estimativa de maxima verosimilhanca para o
a partir dos dados. Para evitar este problema, o estimador de maxima verosimilhanca
restrita (REML, do inglés restricted mazimum likelihood) foi desenvolvido por Harville
(1974). Neste tipo de estimagao para Vj, é eliminado B de forma a que a estimagao seja
2

apenas definida em termos de V. Assim, o estimador REML para o° é

5%(Vo) = RSS(Vy)/(nm — p), (2.3.20)

em que p é o numero de elementos de 3. O estimador REML para Vj maximiza a

log-verosimilhanca reduzida

1 1
L*(Vp) = —§m{nlog RSS (V) + log (|Vbl])} — 3 log (|X'V7IX)). (2.3.21)

Finalmente, a substituicio do estimador resultante Vg nas equacoes (2.3.15) e (2.3.20)

conduzem aos estimadores REML 8 = B(Vp) e 62 = 52(Vp).

2.4 Dados Omissos

Um aspeto importante na analise de dados longitudinais é o problema dos dados omissos.
Dados em falta surgem quando uma ou mais sequéncias de medidas de cada individuo
estao incompletas, i.e., as medidas que foram planeadas obter nao foram todas regista-
das (Diggle et al., 2002). Os dados em falta colocam diversos desafios ao planeamento e
a andlise de dados longitudinais. Este tipo de dados levam a perda de eficiéncia, visto
que as estimativas das evolugdes longitudinais médias sao menos precisas e, assim, seria
necessario incluir mais individuos no estudo para manter o poder em detetar efeitos im-
portantes (Rizopoulos, 2012). Esta redugdo na precisao estd diretamente relacionada com
a quantidade de dados em falta e também ¢é afetada pelos métodos de andlise escolhidos
(Rizopoulos, 2012). Para além disso, os dados em falta conduzem a bases de dados nao-
balanceadas, o que impossibilita o uso de métodos de andlise que conseguem apenas lidar
com dados cujas medidas foram registadas nos mesmos tempos para todos os individuos
(Diggle et al., 2002). Por tultimo, em certas circunstancias e indevidamente manuseados,
os dados em falta podem introduzir viés e, consequentemente, levar a inferéncias incorretas

(Rizopoulos, 2012).
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Os métodos de andlise de dados longitudinais incompletos sao determinados pelos me-
canismos de dados omissos. Em seguida, serdao definidos os diferentes tipos de mecanismos
de dados omissos.

Adotando a notacao em Diggle et al. (2002), seja Y* = (Y (), Y™) o conjunto completo
das medidas que seriam obtidas se ndo existissem dados omissos, em que Y (¥ designa as
medidas obtidas e Y™ as medidas que seriam obtidas se nio existissem dados omissos.
Para além disso, seja R o conjunto das varidveis aleatorias que indicam quais elementos
de Y* pertencem a Y ou a Y (™). Assim, a taxonomia do mecanismo de dados omissos
é baseada na distribuicio de probabilidade de R condicionada em Y* = (Y (), y (),

Existem trés tipos de mecanismos de dados omissos (Rubin, 1976; Little & Rubin,

1987):

- Dados Omissos Completamente Aleatérios (MCAR, do inglés Missing Completely at
Random) : R é independente de Y(© ¢ Y™ ie., p(R|Y*) = p(R) . Por exemplo,

quando um paciente se esquece de ir a consulta.

- Dados Omissos Aleatérios (MAR, do inglés Missing at Random): R é independente
Y™ e p(R|Y*) = p(R|Y). Por exemplo, os pacientes abandonam o estudo por

recomendacao dos médicos, tendo em conta as medidas observadas.

- Dados Omissos Nao Aleatérios (MNAR, do inglés Missing Not at Random), também
designados por dados informativos (Diggle et al., 2002): R é dependente de Y™ e,
p(R|Y*)=p(R|Y©, Y). Por exemplo, em estudos de dor, quando o paciente pede

mais medicamento porque nao consegue tolerar mais a dor.

Se o0 método de andlise é baseado na verosimilhanga, as inferéncias sao validas para
MAR ou MCAR (Diggle et al., 2002). Para demonstrar isto, seja f(y®,y(™ ) a funcio
de densidade de probabilidade conjunta de (Y(O), Yy (m), R) dada por

1@y ) = f )y f e |y ). (24.1)

Para aplicar um método de estimagao baseado na verosimilhanca, é necessario a funcao
de densidade de probabilidade conjunta das varidveis aleatorias observaveis, (Y(O), R), que

é obtida integrando a equacao (2.4.1) e que conduz ao seguinte resultado
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/f V([ y @, y™)dy ™. (2.4.2)

Se o mecanismo de dados omissos é aleatorio, f (y(o), y(m),r) nio depende de y(™ e

(2.4.2) é

f O, ) = f(r |y /f (0) 4ym)) gy m)
£ 15®) f @), (2.4.3)

Por fim, logaritmizando (2.4.3), a func@o log-verosimilhanga é

L=1logf(r|y)+1logf(y), (2.4.4)

que é maximizada pela maximizagao separada dos dois termos do lado direito. Visto
que o primeiro termo nao contém informacao sobre a distribuicio de Y'(9), este termo pode
ser ignorado para fazer inferéncias acerca de Y(9). Esta propriedade é conhecida como

ignorabilidade (Rizopoulos, 2012).

2.4.1 Intermattent Missing e Dropout

De acordo com Diggle et al. (2002), considerando que se pretende obter uma sequéncia de
medidas, Y7, ...,Y,, num determinado individuo, os dados omissos ocorrem como dropout
se quando Y; estd em falta, também estd Y}, para todos k > j, onde k, j € {1,...,n}. Caso
contrario, os dados omissos sao intermittent missing.

Quando surge intermittent missing por mecanismo de censura conhecido, por exemplo,
se os valores abaixo de um determinado valor estao em falta, o algoritmo EM (do inglés,
Ezxpectation Mazimization) proposto por Dempster et al. (1977) pode ser usado (Laird,
1988; Hughes, 1999). Quando os valores em falta intermitentes ndo surgem por censura,
a razao para a sua falta é usualmente conhecida, visto que os individuos permanecem no
estudo, e em alguns casos esta informacao tornard possivel assumir que se trata de MCAR
(Diggle et al., 2002; Sousa, 2011). Para além disso, quando o nimero de medidas repe-
tidas é grande, os mecanismos de dados omissos associados podem ser assumidos como
sendo MCAR ou MAR (Belin et al., 2000). Nestes casos, os dados podem ser analisados
usando qualquer método adequado a dados nao-balanceados. Adicionalmente, como jé foi

mecionado, se o método de estimacao é baseado na verosimilhanga, as inferéncias também
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serao validas para dados MAR (Diggle et al., 2002).

Little and Rubin (1987) propéem uma forma simples de verificar o pressuposto MCAR,
em que a informacao das unidades incompletas é usada para avaliar se as unidades com-
pletas sao uma sub-amostra aleatéria da amostra inicial. As observacoes na medida Y; sao
divididas em dois grupos: i) os individuos cujas observagoes foram registadas para outra
medida ou conjunto de medidas, e ii) os individuos cujas outras medidas estao em falta.

Se houver diferencas significativas entre as distribuicoes de ambos os grupos, entao
o pressuposto de MCAR ¢ invalido, e a andlise de casos completos conduz potencial-
mente a estimadores enviesados. A nao rejeicdo da igualdade das distribui¢bes aumenta
a evidéncia de MCAR, mas n&o confirma que de facto seja este o mecanismo de dados
omissos (Molenberghs & Verbeke, 2000). Este teste tem poder limitado quando a amos-
tra de unidades incompletas é pequena e nao providenciam evidéncia para o pressuposto
MAR (Little & Rubin, 1987). Para além disso, nao é possivel testar se os dados omissos
dependem dos valores previamente registados, ou seja, se o mecanismo de dados omissos
é MAR ou MNAR (Molenberghs & Kenward, 2007). Por este motivo, o analista assume
o pressuposto MAR ou MNAR para construir modelos, e sé depois é que faz uma andlise
de sensibilidade para avaliar se este pressuposto é valido (Minini & Chavance, 2004).

Outra dificuldade em testar se o mecanismo presente é MCAR para intermittent mis-
sing é que a co-existéncia de dropout nao pode ser ignorada (Yang & Shoptaw, 2005).
Quando o nimero de pacientes que abandonam o estudo é pequeno, estes pacientes po-

dem ser eliminados para fazer o teste de MCAR (Yang & Shoptaw, 2005).

2.5 Analise de Diagndstico

De acordo com Diggle et al. (2002), visto que o modelo é essencialmente um modelo para
a média e a estrutura de covariancia dos dados, uma forma simples e eficaz de avaliar o
ajustamento do modelo é construir um grafico com a média ajustada da varidvel resposta
e a sua média observada ao longo do tempo para cada combinacao de tempo e de trata-
mento, e construir o grafico com os variogramas ajustado e empirico. Assim, podem ser

detetadas discrepancias entre os dados e o modelo ajustado.
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O grafico dos residuos versus os valores ajustados é usado para avaliar o pressuposto
da variancia constante de €;; (Pinheiro & Bates, 2000). O pressuposto da normalidade

dos erros é avaliado através do grafico Q-Q dos residuos.

2.6 Modelos para Excesso de Zeros

2.6.1 Modelos Hurdle

Um modelo hurdle (Heilbron, 1994; Mullahy, 1986) é um modelo com duas componentes:
a dos zeros e a das observacoes que nao sao zero, que seguem uma distribuigcao de contagem
convencional, como a de Poisson ou binomial negativa.

Seja Y;; a varidvel resposta para o paciente i, 1 = 1,...,m, e tempo j = 1,....,n. A

estrutura geral de um modelo hurdle é dada por

g ;e yij =0

153045
(1 _Wij)lp—(?:agi[);ejj)) , S€ Yij >0

P(Yij = yij) = ; (2.6.1)

em que 7;; = P(Y;; = 0) é a probabilidade do individuo pertencer & componente dos
zeros; p(yi;; 0;) representa a distribuicao de probabilidade para uma distribuicao de con-
tagem regular com vetor de parametros 6;; e p(0; 6;;) ¢é a distribui¢do para a componente
dos zeros. Se a distribuicao de contagem segue uma distribuicao de Poisson, a distribuicao

de probabilidade para o modelo hurdle de Poisson é

Tij , S€ Yij = 0

Wi YT /.
€ ”P«Z‘j /yzj!

Noutros casos, a componente que nao contém os zeros pode seguir outras distribuigoes
que tém em conta a sobredispersao dos dados, como a binomial negativa. O modelo hurdle

binomial negativo (hurdle NB) é dado por

Tij s se Yy =0

P(Yij = yij) = ; (2.6.3)
1—m;5 F(y¢j+r)( i )yij( r )T

. r T(r)y;;! \pij+r Wii+r
1 (Tfrl) (r)yij ij ij

, se yi; >0

em que (1+ p;/7) 6 uma medida de sobredispersao. A medida que 7 — oo, a binomial

negativa converge para a distribuicao de Poisson.
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Ambos os modelos hurdle de Poisson e binomial negativo podem ser usados em re-
gressao, modelando cada componente como uma funcao de covaridveis. Nestes modelos,
as covaridveis que surgem nas duas componentes nao sao necessariamente iguais.

O modelo de regressao logistica é usado para m;; e o modelo log linear é usado para a
média y;; da funcéo p(y;j; 0;;). Para além disso, também podem ser adicionados efeitos
aleatérios que tém em conta a correlagao das medidas do mesmo individuo.

Sejam b; = (by;, be;)' os efeitos aleatérios do modelo, entao

lOgit(ﬂij) = wlh‘j,Bl + Z/h‘jbli (2.6.4)

log(pij) = ®;;B2 + 25;;ba; (2.6.5)

em que Ty;; € 2;; sao vetores de covaridveis associados aos efeitos fixos By e aos

efeitos aleatorios by;, respetivamente. Na prética, os modelos com um simples random

intercept sao frequentemente adequados e, neste tipo de modelos, by; = by; € by; = bo; sao
univariados e z1;; = 22;; = 1.

Tendo em conta a potencial associacao de medidas, pode ser assumido que os efeitos

aleatérios seguem uma distribuicdo multivariada normal conjunta,

b= [P0) oy [ 0] P P, (2.6.6)
bio 0 [X12 o2
em que Y11 e Yoo representam a variancia condicionada de by = (byg, ..., bln)T e by =
(b2, ..., ban) T respetivamente, e Y15 é a covaridncia entre by e by. A correlacdo entre by
e by é p=312/311X9 e, quando p = 0, significa que as duas componentes do modelo
hurdle nao estao correlaciandas.

Seja W o vetor de parametros, ¥ = (31, 52, %). A log-verosimilhanca marginal para o

modelo hurdle de efeitos aleatérios é dada por
(P) =% log Li(¥), (2.6.7)

em que

t

J1(uij|b1s) f2(yij, wij|b2;) | o(bs)db;, (2.6.8)
j=1

-/
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¢ denota a funcao de densidade normal para os efeitos aleatérios e

0 ,sey;; =0
uij = Vi . (2.6.9)
1 ,se Yij > 0

2.6.2 Modelo de Zeros Inflacionados

O modelo com inflagao de zeros assume que as observacoes de valor zero tém duas origens
distintas: estrutural e de amostragem. Os zeros estruturais ocorrem devido a distribuicao
de Poisson ou binomial negativa, que assumem que que essas observacoes dos zeros ocorre-
ram por acaso. Os modelos de zero inflacionados assumem que algumas destas observacoes
dos zeros ocorreram devido a estrutura especifica dos dados. Os modelos de zeros inflaci-
onados tém a seguinte estrutura geral
mij + (1 — mi;)p(0;0i5) , se yij =0
P(Yy = yij) = , (2.6.10)
(1 —mij)p(vij; 0i5) , s yij >0
que consiste de uma distribuicao degenerada em zero e distribuicao de contagem nao
truncada com vetor de parametros 6;;. Se a distribuicao de contagem segue uma distri-
buigao de Poisson, o modelo de Poisson inflacionado de zeros (ZIP, do inglés zero-inflated

Poisson model) é dado por

i + (1 — ﬂ'ij)e_“ij , S€ Yij = 0

—Kij YL )
e Uuij

(l—ﬂ'ij)Tj! , S€ Yij >0

em que p é a média da distribuicao de Poisson. Tal como nos modelos hurdle, se
houver sobredispersao, a distribuicao de contagem pode seguir uma distribuicao binomial
negativa. O modelo binomial negativo inflacionado de zeros (ZINB, do inglés zero-inflated

negative binomial model) é dado por

Wij+(1—7fij)[(mf+r)r] ; se yij =0
P(Yij = yij) = : (2.6.12)

C(yij+r) [ Mig \Yij T o
(1 B ﬂ—ij) F(r)]yij! (uij—JH") ’ (ui;—f—r) » 8€ Yij > 0

Tal como nos modelos hurdle, também podem ser adicionados efeitos aleatérios que
tém em conta a correlacao das medidas do mesmo individuo.

Sejam b; = (by;, by;)’ os efeitos aleatdrios do modelo, entao
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lOgit(ﬂ'ij) = m/h-jﬁl + lez‘jbli (2613)

log(pij) = ;82 + 23;;b2i (2.6.14)

em que Ty;; € 2;; sao vetores de covaridveis associados aos efeitos fixos By, e aos efeitos

aleatérios by;, respetivamente.

2.6.3 Analise de Diagnodstico

A analise de diagnéstico é feita através da construcao do grafico Q-Q dos valores obser-
vados versus os ajustados (Rizopoulos, 2020). Se o modelo estiver bem especificado, os
residuos seguirdo uma distribuigdo uniforme no intervalo (0,1). Também é feito o teste de
Kolmogorov-Smirnov para testar a uniformidade da distribuigao (Rizopoulos, 2020).
Para além disso, o grafico de dispersao dos residuos versus dos valores ajustados aju-
dam a detetar desvios da uniformidade na diregao dos eixo dos y (Rizopoulos, 2020). Este
grafico efetua uma regressao quantilica, em que sao providenciadas linhas para os quantis
0,25, 0,5 e 0,75. Estas linhas devem ser retas, horizontais e para os valores de y 0,25, 0,5 e
0,75. Alguns desvios sao esperados resultantes do acaso, mesmo para um modelo perfeito,

especialmente se a amostra é pequena.



Capitulo 3

Analise de Sobrevivéncia

Em anélise de sobrevivéncia, o objetivo é determinar o tempo até que determinado evento
de interesse ocorra, i.e. o tempo de falha (Cox & Oakes, 1984). O evento de interesse
pode ser, por exemplo, a falha de determinada componente de uma méquina, o divércio

em estudos socioldgicos, o aparecimento de determinada doenca, ou o deixar de fumar.

3.1 Funcoes Basicas em Analise de Sobrevivéncia

Seja T" uma varidvel aleatoria nao-negativa e absolutamente continua que denota o tempo
para o evento. A fungao de distribuigao, F'(t), que representa a probabilidade de ocorrer

o acontecimento de interesse até ao tempo t, é definida como

F(t) = P(T < 1) :/0 Fu) du, (3.1.1)

em que f(u) denota a fungao densidade de probabilidade correspondente.
A probabilidade de determinado evento ocorrer apds o instante ¢, i.e. a funcgéo de

sobrevivéncia, é

S(t)=P(T >t) = /:o (u) du. (3.1.2)

A funcao de sobrevivéncia é mondtona nao-crescente, com S(0) = 1 e limy_,», S(t) = 0.
Outra funcao frequentemente usada em analise de sobrevivéncia é a funcao de risco,
que descreve o risco instantaneo para o evento no intervalo de tempo [t,t + dt), tendo em

conta que o individuo sobreviveu até ao instante t. A fungéo de risco é definida como

21
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Pt<T<t+dtT >1t)
dt— 0 dt ’

t>0. (3.1.3)

Tendo em conta a relagao entre as fungoes de sobrevivéncia e de risco, a sobrevivéncia

também pode ser expressa da seguinte forma:

S(t) = exp{—H()} = exp{— /0 h(u) du}, (3.1.4)

em que H(.) é a fungao de risco cumulativa. A funcao H(t) também pode ser interpretada

como o numero esperado de eventos que serao observados até ao tempo t.

3.2 Censura

Uma fonte especial de dificuldade na anélise de dados de sobrevivéncia é que para alguns
individuos o tempo até a ocorréncia do evento de interesse nao é observado (Cox & Oakes,
1984). Este fendmeno é conhecido por censura. Rizopoulos (2012) aponta duas implicagoes
da presenca de censura. Em primeiro lugar, ferramentas estatisticas como a média amos-
tral e o erro padrao, o teste t e a regressao linear nao podem ser usados porque assumem
informagcao completa e, por isso, conduzem a estimadores enviesados da distribuicao dos
tempo de evento e das quantidades relacionadas. Em segundo lugar, as inferéncias podem
ser mais sensiveis a mé especificacao da distribuicao do tempo de sobrevivéncia em relagao
aos dados completos.

A andlise dos dados censurados depende do tipo de mecanismo de censura presente.
Seguidamente, é apresentada uma classificagdo dos mecanismos de censura baseada na

posicao relativa no eixo do tempo da censura e dos verdadeiros tempos de falha:

- Censura & direita: ocorre quando um individuo abandona o estudo antes da ocorréncia
do evento, o estudo termina antes da ocorréncia do evento (Censura Tipo I), ou o estudo
termina depois de um pré-especificado nimero de eventos ter sido registado e, consequen-

temente, o evento de interesse nao ocorreu em todos os individuos.

- Censura & esquerda: quando o evento de interesse ocorreu antes do individuo iniciar
o estudo. Por exemplo, antes de frequentarem a primeira classe, algumas criangas ja sao

capazes de soletrar o seu nome .
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- Censura intervalar: quando apenas se sabe que o evento de interesse ocorreu num
intervalo de tempo. Por exemplo, os pacientes infetados por HIV sdo frequentemente tes-
tados para a presenca de SIDA. Quando um paciente obtém um resultado positivo, sabe-se

que o paciente contraiu a doenca entre as duas ultimas visitas.

Outra forma de classificar o mecanismo de censura é ter em conta se a probabilidade
de o individuo ser censurado depende ou nao do processo de falha (Rizopoulos, 2012).

Adotando este tipo de classificagao, sao definidos os seguintes tipos de censura:

- Censura informativa: ocorre quando o individuo abandona o estudo por razoes direta-
mente relacionadas com o tempo de falha esperado, por exemplo, quando o seu progndstico
piora. Formalmente, o mecanismo de censura ¢é informativo se para qualquer tempo t, as
taxas de falha para os individuos que ainda permanecem no estudo sao diferentes daque-
les que abandonaram o estudo. De certa forma, este mecanismo de censura é similar ao
mecanismo MNAR dos estudos longitudinais (Rizopoulos, 2012), mencionado no capitulo

anterior.

- Censura nao-informativa (ou aleatéria): o individuo abandona o estudo por razoes
nao relacionadas com o seu prognostico, mas pode depender das covaridveis. Este meca-

nismo de censura corresponde ao mecanismo MCAR (Rizopoulos, 2012).

Em relacao a primeira categorizagao, a maior parte da literatura foca-se nos métodos
para lidar com censura a direita (Rizopoulos, 2012). Na segunda categorizacao, quando
o mecanismo de censura ¢é informativo pouco pode ser feito no tratamento de dados
(Rizopoulos, 2012). Identicamente ao mecanismo MNAR nos estudos longitudinais, o
problema é que os dados observados nao contém informagao suficiente para modelar o

mecanismo de censura (Rizopoulos, 2012).

Quando se pretende estimar as fungoes apresentadas na secao 3.1 ou outra caracteristica
da fungao de distribuicao do tempo de falha, a partir de uma amostra aleatéria, deve-se
ter em conta a censura (Rizopoulos, 2012). Considerando 7; o tempo de falha para o
individuo ¢ e C; o tempo de censura para o individuo ¢, entao o tempo de vida observado

para um individuo é uma realizacao da variavel S; = min(T;,C;) (Borges, 2015). Para
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além disso, o indicador do evento &; = I(T; < C;) tem valor 1 se o tempo de falha é
observado e 0 caso contrario, em que I(.) é a fungao indicatriz.

Para realizar uma inferéncia sobre o modelo paramétrico indexado por um vetor de
parametros @ em que o tempo de vida T segue uma distribuicao especifica, é frequente-
mente usado o método da maxima verosimilhanga. De acordo com Borges (2015), a fungao
de verosimilhanga de um vetor de parametros, 6, tendo em conta os dados Y = (T3, 6;),

i=1,..., N, em que N é a dimensao da amostra, é

N
L(O)Y) = [ £(£:16)7 S(t:|0)' . (3.2.1)
i=1

3.3 Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

O modelo de riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972) é um modelo frequentemente usado
em andlise sobrevivéncia. Este modelo assume que as covaridveis tém um efeito multipli-

cativo no risco de evento, e é formulado como

hiltlzs) = lim P(t < T <t+dt|T > t,z)/dt = ho(t)exp(8” =), (3.3.1)

em que le = (21, ..., zip) € 0 vetor de p covaridveis que est@o associadas com o risco
de cada individuo 4, ¢ = 1,...,N, e 3 representa o vetor de coeficientes de regressao
correspondente. A funcao ho(t) é designada por risco de base e corresponde a fungao de
risco de um individuo com 87z = 0.

Neste tipo de modelo, a funcao de risco de base nao é especificada, i.e. a especificacao
da distribuicao de T; nao é necesséria, e o efeito das covariaveis é modelado parametrica-
mente (Klein & Moeschberger, 2006). Assim, o modelo de riscos proporcionais de Cox é
nao-paramétrico.

O modelo de Cox ¢é designado por modelo de riscos proporcionais porque, se for con-
siderado o vetor de covaridveis z; para o individuo i e o vetor de covaridveis z; para o

individuo j, a razao das suas taxas de risco é

hi(t|zi)
h;(t|z5)

que é uma constante e, assim, as taxas de risco sdo proporcionais (Klein & Moesch-

berger, 2006).

= ewp{,BT(zi - z)}, (3.3.2)
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Cox (1972) apresentou um método para a estimacdo dos principais parametros de

interesse, 3, baseado na maximizag¢ao da fun¢do da log-verosimilhanca parcial,

N

PLB) =Y 4 [ﬁTzi—log{ 3 exp(ﬁsz)}] (3.3.3)

i=1 T, >T;
Para d observagoes do tempo de falha, sejam t1 < t9 < ... < tg as observagoes dos

tempos ordenadas e R(t) o conjunto de individuos em risco para o tempo ¢, entao a fungao

da log-verosimilhanca parcial é

d
PLB) = [[ =2 (6”=) (3.3.4)

1 Ykera) eop(Bz)

A funcao da log-verosimilhanga parcial nao depende de hg(.) e, por isso, nao é ne-
cessario especificar a sua distribuicao. Nesta funcao, o numerador da verosimilhanca
depende apenas da informagao do individuo em que o evento ocorreu, enquanto que o
denominador utiliza informacao de todos os individuos que nao sofreram o evento, o que

inclui alguns individuos que serao censurados mais tarde (Klein & Moeschberger, 2006).

3.4 Testes de Hipodteses para os Coeficientes de

Regressao

De acordo com Therneau e Grambsch (2000), os teste de Razao de Verosimilhanca, de
Wald e de score também estdo disponiveis para a verosimilhanca parcial de Cox para
testar a hipétese nula Hy : 8 = B(). As estatisticas de teste sdo calculadas da seguinte

forma:

e Para o teste de Razao de Verosimilhanca:

2{PL(B) — PL(B)}, (3.4.1)

ou seja, duas vezes a diferenca da fungao log-verosimilhanca parcial para as estima-

tivas incial, B8, e final, B

e Para o teste de Wald:

(B-BYYI(B-B), (3.4.2)
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em que I = I(B) é a matriz de informacao estimada para a equacio (3.6) em

Therneau e Grambsch (2000), ou o seu equivalente estratificado.

e Para o teste de score:
U' (BN 1B o), (3.4.3)

em que U(3) = 88,6 PL(B) é o vetor das funcdes score.

A distribuicdo da hipétese nula para cada um destes testes é uma qui-quadrado com p

graus de liberdade.

3.5 Diagnésticos do Modelo

Para avaliar o pressuposto da proporcionalidade dos ricos pode ser usado um teste proposto
por Gambasch & Therneau (1994), que é baseado no célculo dos residuos de Shoenfeld.

Também pode ser usado o grafico dos residuos de Cox-Snell (Cox & Snell, 1968) para
avaliar o pressuposto da proporcionalidade dos riscos. De acordo com Klein and Moesch-
berger (2006), considerando o modelo de Cox (3.3.1) ajustado aos dados (T},0;,2;),j =
1,..n, e assumindo que z; = (21, ..., sz)’ sao covaridveis que nao variam com o tempo.
Entao, se o modelo estiver correto e se for considerada a transformacao da probabilidade
integral no tempo verdadeiro de falha T', a varidvel aleatéria resultante tem distribuicao
uniforme no intervalo da unidade ou a variavel aleatéria U = H(T} | z;) tem distribuicao
exponencial com taxa de risco 1. Neste caso, H(T} | zj) é a verdadeira taxa de risco
acumulada para um individuo com vetor de covaridveis z;.

Se as estimativas de 3 para o modelo (3.3.1) s@o o vetor b = (by,...,b,)’, entdo os

residuos de Cox-Snell sao definidos por

P
rj = ) exp (Z (2K br,) ) i=1,..,n. (3.5.1)

k=1
Se o modelo esta correto e as estimativas estao proximas dos valores verdadeiros, entao
os r; sao semelhantes a uma amostra censurada da distribuicao exponencial de parametro
1. Para verificar isto, é computado o estimador Nelson-Aalen (Nelson, 1972; Aalen, 1976)
para a taxa de risco acumulada dos 7. Se a distribuicao exponencial de parametro 1 se
ajustar aos dados, o gréfico da taxa de risco acumulada de r;, fIr(rj), contra r; deve ser

aproximadamente uma linha reta que passa na origem com declive 1.



Capitulo 4

Descricao e Analise Exploratéria

da Base de Dados

4.1 Descricao da Base de Dados

A base de dados usada neste trabalho contém uma coort naive de 1044 pacientes adultos
infetados com HIV que iniciaram terapia antirretroviral entre janeiro 2008 e dezembro
2017 num hospital de cuidado terciario e de ensino localizado na regiao Norte de Portugal.
Neste estudo, foram incluidos 642 pacientes da base de dados com HIV do tipo 1 e cuja
diferenca entre a data de diagndstico da infecao e a data de inicio de tratamento foi inferior
ou igual a 366 dias.

Este estudo é um estudo longitudinal nao balanceado pois os valores das variaveis nao
foram registadas nos mesmos tempos para todos os pacientes. Na Tabela 4.1, encontram-se

as variaveis registadas para cada paciente e posteriormente usadas neste estudo.

27
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Tabela 4.1: Variaveis registadas e usadas neste estudo.

Variaveis Categéricas

Niveis

Sexo

Naturalidade

Tipo de admissao

Modo de transmissao

Resisténcias

Presenca de sifilis

Presenca de hepatite

Presenca de infecoes oportunistas

Presenga de neoplasia

Adesao ao tratamento na primeira consulta

Tipo de tratamento

Feminino, Masculino

Portugal, Outros

Consulta, Hospital

Heterossexuais, HSH, Toxicodependentes
Sim, Nao

Sim, Nao

Sim, Nao

Sim, Nao

Sim, Nao

Sim, Nao

PIs, NNRTIs, INSTIs

Variaveis Continuas

Valores de hemoglobina (g/dL)
Valores de leucéeitos (x10%/L)
Valores de neutréfilos (x107/L)
Valores de linfécitos (x109/L)
Valores de plaquetas (x10°/L)
Valores de albumina (x10°/L)
Tempo de follow-up (meses)

Idade na primeira consulta (anos)
Idade ao inicio do tratamento (anos)
Idade em cada consulta de follow-up (anos)
Niveis de células CD4 (células/mm?)

Niveis de carga viral (cépias/mL)

A amostra analisada contém 155 pacientes do sexo feminino e 487 do sexo masculino.

A maior parte dos pacientes era de naturalidade portuguesa (584) e apenas 58 pacientes

tinha outra nacionalidade. Dos 642 pacientes, 170 foram admitidos por consulta e 478 pelo
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hospital. Também foram registados trés modos de transmissao do virus HIV: heterosse-
xual, homens que tém sexo com outros homens (HSH) e toxicodependentes. Pelo modo
de transmissao heterossexual foram registados 382 pacientes, os casos de homens que tém

sexo com outros homens foram 213 e 47 pacientes toxicodependentes (Figura 4.1).
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Figura 4.1: Numero de pacientes por modo de transmissao: heterossexuais, HSH e

toxicodependentes.

Foram registados 198 pacientes com sifilis, ndo havendo registo desta varidvel para 6
individuos, e 69 pacientes com hepatite.

Os pacientes foram sujeitos a trés tratamentos: Pls (do inglés, protease inhibitors),
NNRTIs (do inglés, non-nucleoside reverse transcriptase inhibitors) e INSTIs (do inglés,
integrase strand transfer inhibitors). A maior parte dos individuos foram submetidos ao
tratamento NNRTIs (284), 144 foram submetidos a PIs e 214 a INSTIs (Figura 4.2). Foi
verificado que 549 pacientes adeririam ao tratamento na primeira consulta, enquanto que
90 nao adeririam a nenhum tratamento na primeira consulta. A adesdo ao tratamento ou
nao na primeira consulta nao foi registada para trés individuos.

Apoés a avaliacdo genérica efetuada pelo médico, foi constatado que a maior parte dos
pacientes nao apresentaram resisténcias ao tratamento (525), sendo verificado apenas 117
pacientes com resisténcias.

Houve 77 individuos que desenvolveram infeg¢oes oportunistas e 35 que desenvolveram

neoplasia. Para a varidvel neoplasia, nao existe registo para 4 individuos.
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Figura 4.2: Numero de pacientes que adeririam aos diferentes tratamentos.

O numero de pacientes que no total e em cada grupo de tratamento seguiram sempre
0 mesmo tratamento, morreram, mudaram de tratamento e perderam-se de follow-up
(FU) esté representado na Tabela 4.2. Dos 642 pacientes, 444 (69,16%) seguiram sempre
o mesmo tratamento, 154 (23,99%) mudaram de tratamento, 28 (4,36%) perderam-se
durante o follow-up e 15 (2,34%) faleceram, e nao existe este tipo de informacao para
1 paciente. O grupo sujeito ao tratamento INSTIs apresenta a percentagem mais baixa
de pacientes que mudaram de tratamento (9,81%) em relagao aos grupos PIs (37,50%) e
NNRTIs (27,82%). A percentagem mais alta de pacientes que seguiram sempre 0 mesmo

tratamento também foi para o grupo de tratamento INSTIs (82,24%).
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Tabela 4.2: Numero de pacientes que seguiram sempre o mesmo tratamento, mor-

reram, mudaram de tratamento e perderam-se de follow-up (FU) globalmente e por

tratamento.
Tratamento
Global INSTIs NNRTIs Pls
Mesmo 444 176 187 81
Mudou 154 21 79 54
Morreu 15 6 4 )
Perdeu-se de FU 28 11 13 4

A distribuigdo das idades na primeira consulta estd representada na Figura 4.3. A

idade minima na primeira consulta em anos é 15,10 e a maxima é 82,6, sendo a média de

42,06.
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Figura 4.3: Distribuicao das idades dos pacientes na primeira consulta.

A distribuigdo das idades ao inicio do tratamento esta representada na Figura 4.4. A
idade minima em anos ao inicio de tratamento é 15,90 e a maxima ¢é 82,6, sendo a média

de 42,27.



32CAPITULO 4. DESCRICAO E ANALISE EXPLORATORIA DA BASE DE DADOS

o

o —

i

o
n —]
QJCO
et
c
Q o _|
&

o _|
L <
©
Z o

Q

o -

[ I I I I I I
20 30 40 50 60 70 80

Idade ao Inicio do Tratamento (anos)

Figura 4.4: Distribuicao das idades dos pacientes ao inicio do tratamento.

A Tabela 4.3 apresenta um breve sumério de algumas estatisticas descritivas para as

variaveis continuas.
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Tabela 4.3: Estatisticas descritivas para as variaveis continuas registadas e usadas

neste estudo.

Tratamento
Global INSTIs NNRTIs Pls
Mediana 13,60 13,75 13,90 12,50
Valores de Média 13,21 13,24 13,61 12,39
hemoglobina (g/dL) Minimo 7,30 7,30 8,10 7,50
na data do diagnoéstico Méxima 19,10 17,30 19,10 16,70
Variancia 4,90 5,05 4,09 5,36
Mediana 5,06 5,32 5,14 4,50
Valores de Média 5,42 5,68 5,37 5,14
leucécitos (x109/L) Minimo 0,19 1,72 1,38 0,19
na data do diagnoéstico Méxima 21,84 16,50 13,90 21,84
Variancia 5,46 5,07 4,22 8,40
Mediana 2,89 2,94 2,83 2,85
Valores de Média 3,34 3,40 3,26 3,44
neutrécitos (x10%/L)  Minimo 0,29 0,50 0,45 0,29
na data do diagnoéstico Méxima 19,33 14,34 12,75 19,33
Variancia 4,00 3,56 291 6,87
Mediana 1,36 1,43 1,43 1,11
Valores de Média 1,60 1,52 1,48 1,96
linfécitos (x109/L) Minimo 0,03 0,18 0,17 0,03
na data do diagnoéstico Méaxima 103,00 4,10 4,67 103,00
Variancia 17,10 0,58 0,57 74,84
Mediana 186,00 188,00 188,50 177,00
Valores de Média 190,60 194,70 193,50 178,50
plaquetas (x10°/L) Minimo 10,00 10,00 10,00 10,00
na data do diagnostico Maxima 587,00 587,00 546,00 485,00
Variancia 620557 688248 6186,93 5126,22
Mediana 40,10 40,00 41,00 36,80
Valores de Média 38,25 38,63 39,48 35,23
albumina (x10°/L) Minimo 13,90 16,80 14,60 13,90
na data do diagnoéstico Méxima 57,40 49,50 57,40 50,10
Variancia 51,95 4220 43,18 71,77
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Tabela 4.3: Estatisticas descritivas para as variaveis continuas registadas e usadas

neste estudo (continuagao).

Tratamento

Global INSTIs NNRTIs Pls

Mediana 41,20 42,05 40,70 41,70

Idade na primeira Média 42,06 42,48 41,34 42,88
Minimo 15,10 19,10 15,10 19,30

consulta (anos) —yima 82,60 82,60 77,80 73,60
Variancia 173,37 180,16 171,23 183,10

Mediana 41,40 42,55 41,10 41,60

Idade ao inicio Média 42,27 42,65 41,58 43,07
do tratamento Minimo 15,90 19,30 15,90 19,50
(anos) Maéaxima 82,60 82,60 78,10 73,70
Variancia 170,53 180,18 167,14 181,28

Mediana 42,72 43,47 39,39 43,11

Idade em cada Média 43,68 4411 4297 44,46
consulta de Minimo 16,06 19,41 16,06 19,59
follow-up (anos) Maéxima 83,65 51,91 80,14 74,71
Variancia 173,55 169,93 172,68 177,85

Mediana 7,21 6,02 7,66 7,61

Tempo de Média 9,06 8,47 9,36 9,21
Minimo 0,00 0,00 0,00 0,00

follow-up (meses) L

Méxima 62,00 62,00 43,98 44,54

Variancia 68,09 70,69 67,65 65,48
Mediana 368,00 467,00 367,00 273,00
. Média 418,60 505,30 411,00 336,60

Niveis de células )
Minimo 1,00 5,00 3,00 1,00

CD4 (célul ’
(células/mm?) Maxima ~ 2.037.00  2.037.00 1.598,00 1.953,00

Variancia 77.659,78  94.879,82 = 62.412,69 70.403,71

Mediana 0 0 0 35
. Média 8123,3 19524 7190 16701
Niveis de carga L.
Minimo 0 0 0 0

(i e
viral (copias/mL) o e 2461078 676000 2461078 1670000

Variancia 7,29E409 595645098 7641222829 1,4094E+10
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4.2 Analise Exploratoéria

A contagem das células CD4 usualmente aumenta apés o inicio do tratamento (Volberding
et al., 2010). Analisando a trajetéria dos niveis de CD4 para cada paciente, o nimero de
células parece geralmente aumentar ao longo do tempo para todos os tratamentos (Figura

4.5). No entanto, este aumento aparenta ser menos pronunciado para o grupo Pls.
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Figura 4.5: Progressao dos niveis das células vC D4 por mm? ao longo do tempo
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para cada paciente. A linha a tracejado é uma spline cubica.

desga para niveis inferiores a 50 cépias/mL depois de 12 a 24 semanas de tratamento

Apoés o inicio do tratamento, espera-se que a carga viral diminua rapidamente e que
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(Volberding et al., 2010). A Figura 4.6 sugere que os niveis de carga viral diminuem ao

longo do tratamento e que estabilizam, aproximadamente, entre o més 20 e 30. No entanto,

alguns pacientes nunca atingem niveis baixos de carga viral. Quanto as diferencas entre

os diferentes tratamentos, o tratamento INSTIs apresenta os niveis mais baixos e mais

constantes de carga de viral, o que podera indicar que este tratamento seja o mais eficaz.
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Figura 4.6: Progressao dos niveis da carga

para cada paciente.
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viral (cépias/mL) ao longo do tempo

Existem 444 individuos que completaram o tratamento e 154 individuos que mudaram

de tratamento, embora nao tivessem abandonado o estudo (Tabela 4.2). Antes de avangar

com a andlise de dados, é importante averiguar se estes dois grupos devem ser tratados
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como grupos distintos. Analisando a Figura 4.7, parece haver poucas diferencas entre as
medianas para quase todas as variaveis continuas. No entanto, essas diferengas aparentam
ser um pouco mais acentuadas para as variaveis Hemoglobina, Albumina, Idade na pri-
meira consulta e Idade ao inicio do tratamento. Para além disso, existe um grande niimero

de outliers para as variaveis Leucocitos, Neutréfilos, Linfocitos, Plaquetas e Albumina.
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Figura 4.7: Graficos de caixa de bigodes para as variaveis continuas que nao variam

ao longo do tempo.

Seguidamente, foram efetuados testes de Mann-Whitney para verificar se existem di-
ferencas estatisticamente significativas entre as medianas destes dois grupos para cada
varidavel continua invaridvel com o tempo. Este teste requer que as distribuicoes sejam

simétricas, o que é verificado (Figura 4.7). Para um nivel de significancia de 10%, rejeita-
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se a hipotese de que as medianas entre os dois grupos sejam iguais para todas as variaveis,

exceto para os valores de plaquetas (Tabela 4.4).

Tabela 4.4: Resumo dos testes de Mann-Whitney para as variaveis continuas que

nao variam com o tempo.

Variavel Estatistica de Teste Valor de Prova
Valores de hemoglobina 37290 0,0383
Valores de leucécitos 39209 0,0018
Valores de neutrofilos 37020 0,0490
Valores de linfécitos 40182 0,0002
Valores de plaquetas 33682 0,7663
Valores de albumina 37020 0,0092
Idade na primeira consulta 30986 0,0977
Idade ao inicio do tratamento 30946 0,0934

Para comparar as caracteristicas dos individuos dos dois grupos, foram usados testes
de Qui-Quadrado. Para um nivel de significancia de 10%, as diferencas entre os dois
grupos nao sao estatisticamente significativas para as varidveis sexo, Naturalidade, Modo
de transmissao, Resisténcias e Presenca de sifilis (Tabela 4.5). Para as restantes varidveis,
existem diferencas significativas entre os dois grupos.

Tendo em conta os resultados obtidos com os testes de Mann-Whitney e de Qui-
Quadrado, os grupos que completaram o estudo seguindo sempre o mesmo tratamento e
que mudaram de tratamento foram considerados como grupos distintos. Para além disso,
visto que o nimero de individuos que abandonaram o estudo foi pequeno, estes também
foram eliminados. Assim, todas as analises que se seguem foram feitas usando apenas o

grupo que completou o tratamento.
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Existem dados em falta do tipo intermittent missing, que foi assumidos como sendo

MCAR.

Tabela 4.5: Caracteristicas dos individuos que completaram o tratamento e dos que

mudaram de tratamento e respetivos testes de Qui-Quadrado.

Numero de Individuos

Variavel Categoria Mesmo Mudou Valor de Prova
Sexo Feminino 107 37

Masculino 337 117 1
Naturalidade Portugal 408 140

Outros 36 14 0,8331
Tipo de admissao Consulta 98 56

Hospital 346 98 0,0007
Modo de transmissao  Heterossexuais 258 100

HSH 159 44

Toxicodependentes 27 10 0,2609
Resisténcias Sim 75 34

Nao 369 120 0,1884
Presenca de sifilis Sim 130 55

Nao 310 98 0,1704
Presenca de hepatite ~ Sim 41 13

Nao 403 141 5,12E-10
Presenca de infecoes Sim 42 27
oportunistas Nao 402 127 0,0106
Presenca de neoplasia  Sim 19 13

Nao 422 141 0,0801
Adesao ao tratamento Sim 404 121
na primeira consulta  Nao 39 32 0,0001
Tipo de tratamento PlIs 81 54

NNRTIs 18 79

INSTTs 17 21 2,09E-06

4.2.1 Anadlise Exploratoria para os Individuos que Comple-

taram o Tratamento

Para um individuo havia dois valores para células CD4 e carga viral registados no mesmo

dia. Foi assumido que se tratava de um erro e, por isso, estas duas observagoes foram
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retiradas.

Apos a visualizagao do histograma para a variavel células CD4, foi constatado que a
sua distribuicao nao seguia a normalidade. Por esta razao, foi usada a transformacao da
raiz quadrada para CD4. Esta transformacao é bastante comum em estudos com CDA4,

por exemplo, em Temesgen & Kebede (2016) ou Mcneil & Gore (1996).

A multicolinearidade é definida como a presenca de um alto grau de correlagdo entre
as varidveis explicativas (Freund et al., 2006). Na anédlise exploratéria foram identificadas
variaveis bastante correlacionadas e, por isso, apds a geracao do primeiro modelo (de
regressao linear simples ou linear misto de efeitos aleatério) foi usado o Fator de Inflagao
de Variancia (VIF) para selecionar as varidveis. De acordo com James et al. (2013), um
valor de VIF que exceda 5 ou 10 indica uma quantidade problemaética de colinearidade.
Assim, todas as varidveis que apresentaram um valor VIF superior a 5 foram retiradas. Na
construcao do modelo de regressao linear simples assumindo erros independentes foram
retiradas as varidveis idade ao inicio do tratamento e idade na primeira consulta. Os
residuos deste modelo completo foram usados para construir o variograma empirico (Figura

48).
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Figura 4.8: Variograma empirico sem pontos para as células CD4.

Como jé foi referido na subseccao 2.2.1, o variograma descreve a associacao entre
medidas e pode ser decomposto em trés componentes de variabilidade: do erro de medida
(representada pelo espago entre as abcissas e a primeira linha horizontal a tracejado),
intraindividual (espago entre as duas linhas horizontais a tracejado) e entre individuos
(entre a segunda linha a tracejado e linha a negrito). Observando a Figura 4.8, pode
ser constatado que a variabilidade dentro do mesmo individuo geralmente aumenta com
a diferenca entre os tempos, u. Isto sugere que as medidas de um individuo em tempos
mais proximos estao mais correlacionadas entre si. A diminuigdo da variabilidade dentro
do mesmo individuo quando o u se aproxima de 50 pode ser explicada pela diminuicao do
nimero de dados e por o individuo atingir valores mais constantes. Através do variograma
empirico, ainda pode ser constatado que a variabilidade entre individuos é grande e que é

maior do que a variabilidade intraindividual e a variabilidade do erro de medida.
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Capitulo 5

Modelos de Efeitos Aleatorios

para os Biomarcadores

5.1 Modelo para as Células CD4

Na construcao dos diversos modelos de efeitos aleatérios foram retiradas as varidveis idade
ao inicio do tratamento e idade em cada consulta de follow-up. Seguidamente, foi feita
a andlise longitudinal com as restantes varidveis explicativas. Foram ajustadas diferentes
estruturas de correlagao para o modelo longitudinal tendo em conta que os dados sao nao
balanceados e o variograma empirico. Assim, os seguintes modelos foram ajustados: com
um fator aleatério a nivel individual, com dois efeitos aleatérios correlacionados ao nivel
da especificidade individual (que tém em conta a variagdo aleatéria entre individuos e a
variancia para cada individuo ao longo do tempo), um efeito aleatério a nivel individual e

uma estrutura de correlacao temporal continua no tempo Gaussiana e Exponencial.

Em seguida, foi usado o teste de Razao de Verosimilhanca para comparar os modelos
com um fator aleatério a nivel individual e com dois efeitos aleatérios correlacionados ao
nivel da especificidade individual. Para um nivel de significancia 5%, estes dois modelos
sao estatisticamente diferentes (valor de prova < 0,0001), entao escolhe-se o modelo com
o maior niamero de parametros: com dois efeitos aleatdrios correlacionados ao nivel da
especificidade individual. Os restantes modelos foram comparados usando o Critério de
Informacao de Akaike (AIC, do inglés Akaike Information Criterion) . O modelo escolhido
para modelar CD4 foi o modelo com um efeito aleatério a nivel individual e uma estrutura

de correlacao temporal continua no tempo Exponencial, pois foi aquele que apresentou

43
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menor AIC (Tabela 5.1).

Tabela 5.1: AIC para os modelos ajustados.

Graus de
Modelo AIC

liberdade

1- Com dois efeitos aleatdrios correlacionados
o o 25 13041,19
ao nivel da especificidade individual

9. C feito aleatéri trutura d
o um ereito aleatorio € uma estrutura de 25 12988,73

correlagao exponencial continua no tempo

3- Com um efeito aleatdrio e uma estrutura de
~ ) ) 25 12990,15
correlagao gaussiana continua no tempo

O modelo escolhido tem coeficientes que nao sao significativos. Seguindo o método
descrito em Zuur et al. (2009), as varidveis explicativas foram retiradas uma a uma até
que foi obtido um modelo sé com coeficientes significativos, comecando com aquela cujo
teste t para a estimativa do coeficiente tem maior valor de prova. Também pode ser usado
o método stepwise backward baseado no AIC para a selecao de varidveis e, neste caso, o
modelo apos a selegao é idéntico ao modelo obtido pelo método anterior. Seguidamente, o
modelo com todas as varidveis explicativas foi comparado com o modelo s6 com coeficientes
significativos usando o teste de Razao de Verosimilhanga, e nao se rejeitou a hipdtese
de que os dois modelos sejam iguais (valor de prova =0,9085, nivel de significancia de
5%). Por fim, o modelo escolhido foi novamente ajustado usando o método da maxima

verosimilhanga restrita. Assim, o modelo final obtido foi

\/ZYZ-j) = 5,9766 + 2, 3390 - se(Sexo =Feminino) + 0,3430 - Hemoglobina

41,8759 - Leucécitos — 1,6064 - Neutrofilos + 0, 1844 - Albumina

—2,2410 - se( Tratamento = NNRTIs) — 2,7281 - se( Tratamento = Pls)

—0,0764 - Idade na 1* consulta — 0,194 - Tempoy; + U} + Wi(ti;) + Zij,
(5.1.1)
em que Ul ~ N(0;2,24262), Z;; ~ N(0;3,1404) e W;(t;;) é um processo Exponencial

continuo no tempo, onde ¢ =1,2,...,444 e j € R>.

A estimativa dos coeficientes do modelo e os testes de significancia para cada coeficiente

estao na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Estimativa dos coeficientes do modelo e os testes de significancia para

cada coeficiente do modelo para CDA4.

Estimativa Erro Padrao Estatistica t P-valor

(Intercept) 5,9776 2,4236 2,4664 0,0137
Sexo Feminino 2,3390 0,6346 3,6856 0,0000
Hemoglobina 0,3430 0,1847 1,8571 0,0640
Leucocitos 1,8759 0,2400 7,8176 0,0000
Neutrofilos -1,6064 0,3005 -5,3464 0,0000
Albumina 0,1844 0,0587 3,1423 0,0018
Tratamento NNRTIs  -2,2410 0,5573 -4,0209 0,0001
Tratamento Pls -2,7281 0,7348 -3,7130 0,0002
Idade na 1* consulta -0,0764 0,0202 -3,7817 0,0002
Tempo 0,1941 0,0090 21,6064 0,0000

O coeficiente de interse¢ao significa que o paciente do sexo masculino, que segue o
tratamento INSTTIs e cujos valores de hemoglobina, leucocitos, neutrofilos, albumina, idade
na primeira consulta e tempo sejam zero teria um valor de células CD4 de 5,97762.

De acordo com o modelo, o tratamento mais eficaz é INSTIs. Um paciente que siga o
tratamento NNRTTs teria um valor de células vC D4 2,410 inferior em relacdo ao trata-
mento INSTIs, mantendo as restantes varidveis constantes. Para o tratamento Pls, esta
diferenca seria 2,7281 inferior em relacao ao tratamento INSTIs.

Os valores de células v/C' D4 diminuem 1,6064 por cada unidade de aumento de neutréfilos,
mantendo as restantes varidveis constantes. Enquanto que os valores de células v/CD4
aumentam 0,3430 por cada unidade de aumento de hemoglobina, mantendo as restantes
varidaveis constantes. Em relacao a variavel leucécitos, os valores de células VOD4 au-
mentariam 1,8759, por cada unidade de aumento de leucécitos, mantendo as restantes
varidveis constantes.

Os valores de células v/CD4 aumentam 0,1844 por cada unidade de aumento de albu-
mina, mantendo as restantes varidveis constantes. Os valores de células v/C' D4 diminuem
0,0764 por cada unidade de aumento da idade na primeira consulta, mantendo as restantes
varidveis constantes. Os valores de células v/CD4 aumentam 0,1941 por cada més que o
paciente continua o tratamento, mantendo as restantes varidveis constantes.

O modelo de efeitos mistos escolhido tem um efeito aleatorio a nivel individual e uma

estrutura de correlacao exponencial para descrever a variabilidade ao longo do tempo
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para cada paciente, em que a variabilidade entre individuos, 2, é 2, 24262, a estrutura de
correlagao exponencial para descrever a variabilidade ao longo do tempo para cada paciente
tem p = eyjp(—é.|u|) = ea:p(—m.mb, a variabilidade dentro do mesmo individuo, 62,
é 22,9065 e a variancia do erro de medida,7?2, é 3, 1404.

Analisando os variogramas empirico e tedrico (Figura 5.1), pode ser constatado que
para distancias inferiores a 20 meses o modelo escolhido ajusta-se bem aos dados. A

escassez de dados para distancias temporais longas pode explicar a discrepancia entre o

variograma tedrico e o empirico nestes pontos.
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Figura 5.1: Variogramas empirico e tedrico para as células CD4. A linha azul repre-
senta o variograma tedrico para o modelo com um efeito aleatorio a nivel individual

e uma estrutura de correlacao exponencial continua no tempo.

Os pressupostos do modelo longitudinal sao verificados. Os erros seguem uma distri-
buigao normal e verifica-se a homogeneidade das variancias dos erros (Figura 5.2). Também
foi feito o teste de Kolmogarov-Smirnov para avaliar a normalidade dos erros. Para um
nivel de significancia de 5%, nao é rejeitada a hipdtese de que os erros sigam uma distri-

bui¢ao normal (valor de prova = 0,1066).
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Figura 5.2: Anadlise de residuos para o modelo das células CDA4.
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5.2 Modelos para a Carga Viral

Através do histograma para a Carga viral, foi constatado que a sua distribuicao nao
seguia a normalidade e que hd um elevado numero de zeros (1617 em 2760 observagoes).
Assim, mesmo ap6s a aplicagdo de transformacéo, a Carga viral ndo segue uma distribui¢ao

normal.

Existem véarios modelos de efeitos aleatorios que tém em conta a existéncia de excesso
de zeros nos dados, tais como o Modelo Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP) de efeitos
aleatdrios, o Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB) de efeitos aleatdrios,
0 Modelo Hurdle Poisson de efeitos aleatorios e Modelo Hurdle binomial negativo de efeitos

aleatorios. Estes modelos poderao ser uma alternativa vidvel na anélise destes dados.

5.2.1 Modelo de Poisson com Efeitos Aleatorios

Primeiro, os seguintes modelos de Poisson foram ajustados: com um fator aleatério a nivel
individual e com dois efeitos aleatorios correlacionados ao nivel da especificidade individual
(que tém em conta a variacao aleatéria entre individuos e a variancia para cada individuo
ao longo do tempo). A Carga viral foi considerada como variavel resposta e as restantes

variaveis da Tabela 4.1 (exceto as Células CD4) foram usadas como varidveis explicativas.

Para evitar a elevada correlagao entre as variaveis explicativas, foi novamente usado
o VIF para selecionar as variaveis a incluir no modelo. Assim, as variaveis explicativas
Idade na primeira consulta e Idade em cada consulta de follow-up para o modelo com um
efeito aleatdrio foram retiradas e para o modelo com dois efeitos aleatdrios foram retiradas

as variaveis Idade ao inicio de tratamento e Idade na primeira consulta.

Seguidamente, foi usado o Critério de Informagao de Akaike (AIC) para comparar os
dois modelos nao-aninhados. Assim, escolhe-se o modelo que apresenta um menor AIC:
o modelo de Poisson com dois efeitos aleatdrios correlacionados ao nivel da especificidade

individual (Tabela 5.3).

Para verificar se existe sobredispersao dos dados pode ser calculada a soma dos residuos
de Pearson ao quadrado e comparar esta soma com os graus de liberdade dos residuos
(Zuur et al., 2013; Bolker, 2020). Neste caso, o valor obtido foi 2,3914 x 10'%, o que indica

que ha sobredispersao. Caso contrario, o valor seria préximo de 1.
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5.2.2 Modelo Binomial Negativo com Efeitos Aleatoérios

Para lidar com a sobredispersiao dos dados, foi seguidamente usado o modelo binomial
negativo com efeitos aleatérios. Na aplicagao deste modelo, foi necessaria a transformacao
da raiz quadrada para a variavel resposta Carga viral. Os seguintes modelos binomial
negativos foram ajustados: com um fator aleatério a nivel individual e com dois efei-
tos aleatérios correlacionados ao nivel da especificidade individual (que tém em conta a
variagao aleatéria entre individuos e a variancia para cada individuo ao longo do tempo).

De modo a evitar a multicolinearidade, foi novamente usado o VIF para selecionar as
varidveis explicativas a incluir no modelo. Assim, as varidveis Idade ao inicio de tratamento
e Idade em cada consulta de follow-up para o modelo com um efeito aleatério a nivel
individual e as varidveis Idade ao inicio de tratamento e Idade na primeira consulta para
o segundo modelo foram retiradas.

Em seguida, foi usado o AIC para comparar os dois modelos anteriores. Entao, escolhe-
se 0 modelo com o menor AIC: o modelo binomial negativo com dois efeitos aleatérios

correlacionados ao nivel da especificidade individual (Tabela 5.3).

5.2.3 Modelos para Excesso de Zeros

Os modelos de Poisson e binomial negativos mencionados até agora foram construidos
usando o pacote Ime4 do R. Seguidamente, varios modelos de efeitos aleatérios que tém
em conta a existéncia de excesso de zeros foram ajustados usando o pacote GLMMadap-
tative do R. A lista dos modelos construidos estd na Tabela 5.3, com os seus respetivos
AIC, indicacao do pacote usado, as variaveis explicativas e as transformagoes da varidvel
resposta usadas. Alguns modelos construidos previamente com o pacote Ime4 foram no-
vamente construidos usando GLMMadaptative. Isto foi feito porque, para comparar os
modelos usando o critério AIC, é necessario que a varidvel resposta esteja transformada
da mesma forma ou nao sofra transformagao (Akaike, 1974) e os algoritmos dos dois pa-
cotes sao diferentes, o que permite a construcao de modelos diferentes com diferentes

transformagoes para a Carga viral.

Ainda na Tabela 5.3, pode ser constatado que AIC do modelo 3 (de Poisson) é inferior ao
do modelo 5 (binomial negativo) e o AIC do modelo 7 (binomial negativo) é superior aos
dos modelos 8 (binomial negativo inflacionado de zeros) e 9 (hurdle binomial negativo),

sendo o valor deste ultimo o mais baixo. Assim, o modelo escolhido para modelar a Carga
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viral é o modelo 9, o modelo hurdle binomial negativo de efeitos aleatérios.
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s

Tabela 5.3: Modelos para a Carga viral.
... 'Transformagao . (. o L
Modelo Distribuicao ) Pacote Efeitos aleatorios AIC Varriaveis Explicativas
da Carga viral
Sexo , Naturalidade, Admissao,
Transmissao, Resisténcias,
Hemoglobina, Neutréfilos,
. Um efeito aleatério ao nivel Leucocitos, Linfécitos, Plaquetas,
1 Poisson Sem Ime4 o . 14411306 ] o )
da especificidade individual Albumina, Sifilis, Hepatite,
Adesao, Tratamento, Idade ao
inicio de tratamento, Tempo,
Infe¢bes oportunistas
Sexo, Naturalidade, Admisséao,
) ) . ) Transmissao, Resisténcias,
Dois efeitos aleatérios que tém . ]
o . Hemoglobina, Neutrdéfilos,
em conta a variacao aleatoria o .
. o L Leucocitos, Linfécitos, Plaquetas,
2 Poisson Sem Ime4 entre individuos e a variancia 9576127 ] o )
o Albumina, Sifilis, Hepatite,
para cada individuo ao N
Adesao, Tratamento, Idade
longo do tempo
em cada consulta de follow-up,
Tempo, Infecbes oportunistas
Sexo, Naturalidade, Admissao,
) . . ) Transmissao, Resisténcias,
Dois efeitos aleatérios que tém . )
o . Hemoglobina, Neutrdfilos,
Rai em conta a variagao aleatoria L {citos. Linfocitos. Pl ¢
aiz eucécitos, Linfocitos, Plaquetas,
3 Poisson GLMMadaptative entre individuos e a variancia  30902,63 ] o ) d
quadrada Albumina, Sifilis, Hepatite,

para cada individuo ao

longo do tempo

Adesao, Tratamento, Idade
em cada consulta de follow-up,

Tempo, InfecGes oportunistas
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s

Tabela 5.3: Modelos para a Carga viral (continuagao).

Transformagao
Modelo Distribuicao .n Pacote Efeitos aleatorios AIC Varidveis Explicativas
da Carga viral
Sexo, Naturalidade, Admissao,
Transmissao, Resisténcias,
Dois efeitos aleatorios que tém Hemoglobina, Neutrdfilos,
Bi ol em conta a variagao aleatoria Leucécitos, Linfécitos,
inomia
7 u Sem GLMMadaptative entre individuos e a variancia  18142,02 Plaquetas, Albumina,
negativo
& para cada individuo ao Sifilis, Hepatite, Adesao,
longo do tempo Tratamento, Idade em
cada consulta de follow-up,
Tempo, Infecées oportunistas
Para as duas componentes: Sexo,
Naturalidade, Admissao,
Parte dos zeros: o o
i . , Transmissao, Resisténcias,
Um efeito aleatdrio ao nivel ) )
d ficidade individual Hemoglobina, Neutrofilos,
a especificidade individua
8 ZIBN sem GLMMadaptative P o 17920,13 Leucdcitos, Linfécitos, Plaquetas,
Parte dos valores positivos: ] o .
. . i Albumina, Sifilis, Hepatite,
Um efeito aleatério ao nivel ~ .
o o Adesao, Tratamento, Idade a
da especificidade individual o
primeira consulta, Tempo,
Infecbes oportunistas
Para as duas componentes: Sexo,
Naturalidade, Admissdo,
Parte dos zeros: o o
. . , Transmissao, Resisténcias,
Um efeito aleatdrio ao nivel . .
. ) o o Hemoglobina, Neutrdéfilos,
Hurdle binomial . da especificidade individual . .
9 sem GLMMadaptative 17917,71  Leucécitos, Linfécitos, Plaquetas,

negativo

Parte dos valores positivos:
Um efeito aleatério ao nivel

da especificidade individual

Albumina, Sifilis, Hepatite, Ades&o,

Tratamento, Idade na primeira
consulta, Tempo, Infe¢oes

oportunistas
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5.2.4 Modelo Escolhido para a Carga Viral

Como ja foi referido anteriormente o modelo escolhido para a Carga viral foi o modelo
hurdle binomial negativo de efeitos aleatérios.

A selegao das varidveis do modelo escolhido foi feita retirando as varidveis uma a uma,
comecando com aquelas cujo teste para avaliar a sua significincia apresenta maior valor
de prova, até ser obtido um modelo s6 com variaveis significativas. Seguidamente, foi feito
um teste de Razao de Verosimilhanca para avaliar se existem diferencas significativas entre
o modelo antes da selecao e o modelo apéds selecao. Para um nivel de significincia de 10%,
os dois modelos nao apresentam diferencas significativas (valor de prova > 0,10). Assim,

o modelo final obtido estd nas Tabelas 5.5, 5.4 e 5.6. Este modelo pode ser escrito como

logit(mi;) = Bio + P11 se(Sexo = Feminino) + B2 se( Transmissao = HSH)
+ 513 se( Transmissao = Toxzicopendentes) — B14 Neutréd filos + 15 Albumina
— b6 se(Adesdo na 1% consulta = Nao) — Bi7se( Tratamento = NNRTIs)

—Big se( Tratamento = Pls) — (19 Tempo;; + bi;,
(5.2.1)

log(pij) = B2o + P21 Hemoglobina + P Albumina
—Ba3 se(Adesdo na 1% consulta = Nao) — Paa se( Tratamento = NNRTIs)

— o5 se( Tratamento = Pls) — Bag Tempo;j + ba;,  (5.2.2)

em que os betas indicam os coeficientes da regressao e (b14, by;) sdo os efeitos aleatérios

para o paciente ¢ = 1,...,422 e para o instante j € R>.
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Tabela 5.4: Estimativa dos coeficientes do modelo e os testes de significancia para

cada coeficiente para a componente dos zeros do modelo para a Carga viral.

Estimativa Erro Padrao Valor Z P-valor

logit(m;;)

(Intercept) -3,3219 0,5439 -6,1079 < 1x 1074
Sexo Feminino 0,4421 0,1848 2,3919 0,0168
Transmissao HSH 0,1300 0,1770 0,7342 0,4628
Transmissao Toxicopendentes 1,1203 0,3195 3,5062 0,0005
Neutrdfilos 0,1495 0,0424 3,5229 0,0004
Albumina 0,0461 0,0120 3,8393 0,0001
Adesao na 1* consulta - Nao -2,0682 0,2910 -7,1070 < 1x10~*
Tratamento NNRTTs 0,2640 0,1674 1,5765 0,1149
Tratamento Pls -0,5269 0,2185 -2,4117 0,0159
Tempo 0,1693 0,0089 18,9874 < 1x10~*

Tabela 5.5: Estimativa dos coeficientes do modelo e os testes de significancia para

cada coeficiente para a componente dos valores positivos do modelo para a Carga

viral.
Estimativa Erro Padrao Valor z  P-valor

log(i;)

(Intercept) 7,4872 0,5765 13,6128 <1 x 1074
Hemoglobina -0,1118 0,0565 -1,9801 0,0477
Albumina -0,0318 0,0183 -1,7425 0,0814
Adesao na 1* consulta - Nao 2,2333 0,2974 75096 < 1x 1074
Tratamento NNRTIs 0,975 0,2078 46919 <1x1074
Tratamento Pls 1,6629 0,2505 6,6387 < 1x107*

Tempo -0,1281 0,0075 -16,9875 < 1x 1074
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Tabela 5.6: Componentes da variancia para o modelo hurdle binomial negativo de

efeitos aleatorios.

Componentes da variancia

var(by;) 1,8225
var(by;) 1,1617
cov(by;, bo;) 0,7903
corr(by;, bo;) -0,5432

De acordo com o modelo apresentado, os fatores associados a valores de carga viral
igual a zero sdo Sexo, Modo de transmissao, Neutrofilos, Albumina, Adesao, Tipo de
tratamento e Tempo (Tabela 5.4).

Mantendo as restantes varidveis constantes, a chance de um paciente atingir valores
de carga viral iguais a zero é exp(0,4421)=1,5560 vezes superior para um paciente do sexo
feminino em relacdo a um do sexo masculino (Tabela 5.4). Também a chance de um
paciente atingir valores de carga viral iguais a zero é exp(1,1203)=3,0658 vezes superior
para um paciente cuja a transmissao foi por via toxicodependente em relagao a trans-
missao heterossexual. A chance de o paciente atingir niveis zero de carga viral aumenta
exp(1,1495) = 1,1613 vezes por cada aumento de uma unidade de Neutréfilos. A chance
de o paciente atingir niveis zero de carga viral aumenta exp(0,0461) = 1,0472 vezes por
cada aumento de uma unidade de Albumina. A chance de o paciente atingir niveis zero
de carga viral aumenta exp(0, 1693) = 1, 1845 vezes por cada aumento de uma unidade de
Tempo.

A chance de o paciente atingir niveis zero de carga viral diminui [1 — ezp(—2, 0682)] x
100% = 87,36% se o paciente nao aderir ao tratamento na primeira consulta em relagao
aqueles que aderiram na primeira consulta.

A chance de o paciente atingir niveis zero de carga viral diminui [1 — exp(—0,5269)] x
100% = 40, 96% se o paciente seguir o tratamento PIs em relacao aos pacientes que seguem
o tratamento INSTIs.

A chance de o paciente atingir valores de carga viral zero diminui [1 —exp(—3,3219)] x
100% = 96,39% quando o paciente é do sexo masculino, o modo de transmissao foi por
via heterossexual, aderiu ao tratamento na primeira consulta, segue o tratamento INSTIs

e os valores de neutrdfilos, albumina e o tempo sao zero.
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O aumento de Albumina e de Tempo de tratamento aumentam as chances de o paciente
atingir valores de carga viral zero (Tabela 5.4), e a diminuigao de Albumina e de Tempo de
tratamento aumentam as chances de o paciente ter valores de carga viral superior a zero
(Tabela 5.5). A diminuicdo da Hemoglobina aumenta a chance de o paciente ter valores
de carga viral superiores a zero (Tabela 5.5).

A néo adesao ao tratamento na primeira consulta e os tratamentos NNRTIs e PIs (em
relacao ao INSTIs) aumentam as chances de o doente apresentar cargas virais superiores
a zero (Tabela 5.5).

A néo adesdo ao tratamento na primeira consulta e o tratamento PIs (em relacao ao
INSTIs) diminuem as chances de o paciente ter cargas virais iguais a zero (Tabela 5.5).

As componentes de variacao dos efeitos aleatdrios indicam que a correlagao das duas
componentes (dos zeros e dos valores positivos) é —0, 5432 (Tabela 5.6). A variancia para
os pacientes ¢ que apresentam Carga viral zero é 1,8225 e para os pacientes ¢ que apre-

sentam Carga viral superior a zero é 1,1617.

Observando a figura 5.3, pode ser constatado que se verificam os pressupostos do mo-
delo: os residuos seguem uma distribuicdo uniforme no intervalo (0,1) e nao se verificam

desvios da uniformidade na diregdo dos y.

Grafico Q-Q dos Residuos Residuos vs. Valores Preditos

o _ 8 . % e

Teste KS =0,01721

0.8
1
0.75

0.6

0.50

Valores observados

0.4
Residuos estandardizados|

25

0.2
0.

0.0

& T T T T 1 T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Valores Esperados Predigdes do Modelo (com Transformagéo de Postos)

Figura 5.3: Avaliagao dos pressupostos do modelo para a Carga viral.



Capitulo 6

Modelos de Riscos Proporcionais

de Cox para a Neoplasia

Para determinar o risco de o paciente desenvolver neoplasia, foram construidos modelos
de riscos proporcionais de Cox.

Este tipo de modelos nao permite a inclusao de varidveis endégenas que variam com
o tempo (Rizopoulos, 2012). Por este motivo, para as variaveis que variam com o tempo,
foram apenas incluidos os valores registados ou ajustados ao inicio do estudo.

Quando se ajusta o modelo de riscos proporcionais de Cox é também importante ter
em conta a censura dos dados. Os dados analisados apresentam censura a direita.

Os modelos apresentados incluem apenas os individuos que apresentaram observacoes
completas, em que a amostra tinha a dimensao de 419 individuos e foram registados 18

eventos (i.e., 18 individuos desenvolveram neoplasia).

6.1 Selecao das Variaveis Explicativas

Para determinar quais as varidveis explicativas a serem incorporadas nos modelos de riscos
proporcionais de Cox que incluirao os valores ajustados para as Células CD4 e Carga viral
(usando os modelos anteriormente construidos no capitulo 5), foram ajustados modelos de
Cox em que a Neoplasia foi considerada como a varidvel resposta e as restantes variaveis
da Tabela 4.1 (exceto a Carga viral e as Células CD4) foram utilizadas como covaridveis.
Para avaliar a existéncia de multicolinearidade, foi utilizado o fator de inflacao de variancia

(VIF) para o modelo de Cox, disponivel no pacote rms do R. Seguidamente, foi usado o

29
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método de selegao stepwise backward baseado no critério de informagao de Akaike (AIC).

O modelo obtido possuia uma variavel, a Naturalidade, cujo teste para a significancia
do coeficiente da estimativa tinha um valor de prova demasiado alto (superior a 0,99).
Tendo em conta que a literatura nao suporta a inclusao desta varidvel no modelo, a

Naturalidade foi retirada.

A razao de risco para cada covaridvel do modelo final e respetivos intervalos de con-

fianca e valores de prova estao na Tabela 6.1.

Os valores de prova para os testes de significancia (Verosimilhanga, Wald, score) do
modelo sao inferiores a 0,01, o que indica que o modelo ¢ significativo para um nivel de

significancia de 1%.

Tabela 6.1: Razao de risco para cada covariavel do modelo final e respetivos inter-

valos de confianga (IC) e valores de prova.

Covariaveis Razao de Risco 95% 1C Valor de Prova

Linfécitos 0,4783 [0,204; 1,124] 0,0906

Plaquetas 0,9944 [0,988; 1,001] 0,1021
Infecoes oportunistas 6,1100 2,1737; 17,174] 0,0006

Segundo o modelo, o risco dos pacientes desenvolverem neoplasia ¢é significativamente
maior para aqueles que apresentam infe¢oes oportunistas (Razao de Risco = 6,11), man-
tendo as restantes covaridveis constantes. Adicionalmente se os valores dos linfécitos
aumentarem uma unidade, e mantendo as restantes covaridveis inalteradas, o risco do
individuo desenvolver neoplasia diminui 52,17%. Finalmente, o risco de o individuo de-
senvolver neoplasia diminui 0,56% por cada unidade de aumento dos valores das plaquetas

e mantendo as restante variaveis explicativas constantes.

A Figura 6.1 representa a probabilidade de o individuo desenvolver neoplasia. Pode
ser constatado, segundo o modelo, que aproximadamente apds os dez meses de follow-up,

o risco de o paciente desenvolver neoplasia mantém-se constante.
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Figura 6.1: Curva de sobrevivéncia.

6.2 Diagnésticos do Modelo

Na Tabela 6.2, para um nivel de confianca de 10%, pode ser constatado que o pressuposto

da proporcionalidade dos riscos nao é rejeitado (valor de prova > 0,10).

Tabela 6.2: Teste para avaliagao do pressuposto da proporcionalidade dos riscos.

Covariaveis Estatistica Qui-quadrado Valor de Prova
Linfécitos 0,8517 0,36
Plaquetas 0,0071 0,93

Infegoes oportunistas 0,9081 0,34

Global 1,2906 0,73
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6.3 Modelo com as Células CD4

Apés a construcao do modelo anterior foi constatado que as covariaveis Plaquetas, Linfécitos
e Infegoes oportunistas afetam significativamente a ocorréncia de neoplasia. Seguidamente
foi construido um modelo com estas covariaveis conjuntamente com os valores de células
CD4 ajustados usando o modelo construido no capitulo 5 como uma covaridvel adicio-
nal. Apéds a verificacao da auséncia de multicolinearidade, foi feita a selecdo de varidveis
usando o método stepwise backward baseado no AIC. Assim, foi obtido um modelo cujas

covariaveis sao as Células CD4 e as Infecoes oportunistas.

A razado de risco para cada covaridvel do modelo obtido e respetivos intervalos de

confianga e valores de prova estao na Tabela 6.3.

Os valores de prova para os testes de significancia (Verosimilhanca, Wald, score) do
modelo sao inferiores a 0,01, o que indica que o modelo € significativo para um nivel de

significancia de 1%.

Tabela 6.3: Razao de risco para cada covariavel do modelo e respetivos intervalos

de confianca (IC) e valores de prova.

Covariaveis Razao de Risco 95% 1C Valor de Prova
CD4 0,9911 [0,9862; 0,9960] 0,0004
Infecoes oportunistas 2,7338 [0,9601; 7,7840] 0,0596

Segundo o modelo, o risco dos pacientes desenvolverem neoplasia é significativamente
maior para aqueles que apresentam infegoes oportunistas (Razao de Risco = 2,7338),
mantendo as restantes covariaveis constantes. Para além disso, o risco do individuo de-
senvolver neoplasia diminui 0,89% por cada unidade de aumento dos valores das células

CD4 e mantendo as restante variaveis explicativas constantes.

Na Tabela 6.2, para um nivel de confianca de 10%, pode ser constatado que o pressu-

posto da proporcionalidade dos riscos nao é rejeitado (valor de prova > 0,10).
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Tabela 6.4: Teste para avaliacao do pressuposto da proporcionalidade dos riscos.

Covariaveis Estatistica Qui-quadrado Valor de Prova
Células CD4 0,219 0,7
Infecoes oportunistas 1,088 0,30
Global 1,089 0,58

6.4 Modelo com a Carga Viral

Ap6s a construcao do primeiro modelo de riscos proporcionais de Cox foi constatado
que as covariaveis Plaquetas, Linfocitos e Infecbes oportunistas afetam significativamente
a ocorréncia de neoplasia. Foi construido um modelo com as covaridaveis Plaquetas,
Linfécitos, Infegoes oportunistas e os valores de Carga viral ajustados usando o modelo
construido no capitulo 5 como uma covaridvel adicional. Neste modelo, nao foram conside-
radas interacgOes entre as covaridveis. Seguidamente foi feita a selecdo de varidveis usando
o método stepwise backward baseado no AIC. Assim, foi constatado que a varidvel Carga
viral foi eliminada do modelo, o que significa esta covaridvel nao estd associada com a

presenca de neoplasia.

Considerando o modelo com a interagao entre as variaveis Carga viral e Infe¢oes oportu-
nistas, as razoes de risco para cada cada covariavel e respetivos intervalos de confianca e

valores de prova estao na Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Razao de risco para cada covariavel do modelo e respetivos intervalos

de confianga (IC) e valores de prova.

Covariaveis Razao de Risco 95% IC Valor de Prova
CV 1,0001 [1,0000; 1,0002] 0,1081
Infecoes oportunistas 28,8700 [6,4345; 129,5325] 1,13 x 1079
Plaquetas 0,9930 [0,9859; 1,0002] 0,0552
Linfécitos 0,3810 [0,1563;0,9286] 0,0338
CV*Infecoes oportunistas 0,9980 [0,9961; 0,9999] 0,0429

Segundo o modelo, o risco de os pacientes desenvolverem neoplasia é significativamente
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maior para aqueles que apresentam infe¢ées oportunistas (Razao de Risco = 28,87), con-
siderando as restantes covaridaveis como zero. Existe uma interagao entre a carga viral e
as infecoes oportunistas, ou seja, o efeito da carga viral na neoplasia muda consoante a
presenca ou auséncia de neoplasia.

Para além disso, o risco de o individuo desenvolver neoplasia diminui 0,7% por cada
unidade de aumento dos valores de plaquetas e mantendo as restante varidveis explica-
tivas constantes. O risco de o individuo desenvolver neoplasia diminui 61,9% por cada
unidade de aumento dos valores de linfécitos e mantendo as restante varidveis explicativas
constantes.

Na Tabela 6.6, para um nivel de significancia de 5%, pode ser constatado que o pres-

suposto da proporcionalidade dos riscos nao é rejeitado (valor de prova > 0,05).

Tabela 6.6: Teste para avaliacao do pressuposto da proporcionalidade dos riscos.

Covariaveis Estatistica Qui-quadrado Valor de Prova
CV 0,9331 0,334
Infegoes oportunistas 0,7078 0,400
Plaquetas 0,0036 0,952
Linfécitos 0,9143 0,339
CV*Infegoes oportunistas 3,2538 0,071
Global 5,5462 0,353

6.5 Limitacoes dos Modelos Apresentados

Os dados apresentam um baixo nimero de pacientes que desenvolveram neoplasia (18 em
419 pacientes). Para efetuar a estimagao correta dos coeficientes de regressao do modelo
de Cox, Peduzzi et al. (1995) recomendam que existam pelo menos 10 eventos de interesse
por cada covariavel incluida no modelo, o que nao é verificado para os modelos construidos.
Para além disso, existem 9 pacientes em que a neoplasia foi registada ao inicio do follow-up,
i.e., 0 tempo em que ocorre o evento € zero meses. Esta situagao pode indicar a presenca

de censura a esquerda, i.e., o evento foi registado antes do inicio do estudo.
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Conclusao

O objetivo deste projeto foi avaliar a evolucao da carga viral e contagem das células CD4
ao longo do tempo em resposta a diferentes regimes de terapia antirretroviral (ARV),
numa coort naive de pacientes infetados com HIV e investigar os fatores associados a
incapacidade de obter a supressao da carga viral (valores de carga viral iguais a zero). Para
além disso, foi determinado o risco neoplasia, aplicando o modelo de riscos proporcionais
de Cox.

Apos a aplicagdo do modelo de efeitos aleatorios para modelar a evolugao das células
CD4 ao longo do tempo foi constatado que os seguintes fatores estavam associados com
a dinamica deste tipo de células: Sexo, Hemoglobina, Leucdcitos, Neutréfilos, Albumina,
Tipo de tratamento, Idade na primeira consulta e o Tempo de follow-up. Os valores de
células CD4 aumentam com o aumento dos valores de Hemoglobina, Leucécitos, Albu-
mina e Tempo e para os pacientes do sexo feminino. Por outro lado, os valores de CD4
diminuem com os valores de Neutréfilos, Idade na primeira consulta e se o paciente seguir
o tratamento NNRTIs ou Pls, sendo os valores de CD4 ainda mais baixos se seguir o
tratamento PIs. Assim, de acordo com o modelo, o tratamento mais eficaz é INSTIs e o
menos eficaz é Pls.

Para modelar a resposta da carga viral ao longo do tempo, e apds a aplicacao de varios
modelos, foi escolhido o modelo hurdle binomial negativo com efeitos aleatérios. De acordo
com este modelo, os fatores associados a valores de carga viral igual a zero sao Sexo, Modo
de transmissao, Neutréfilos, Albumina, Adesao, Tipo de tratamento e Tempo.

Um paciente tem a maior probabilidade de atingir valores de carga viral iguais a zero
se for do sexo feminino em relagdo a um do sexo masculino. Também a chance de um

paciente atingir valores de carga viral iguais a zero vezes é maior para um paciente cuja a
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transmissao foi por via toxicodependente em relacdo & transmissao heterossexual. A nao
adesdo ao tratamento na primeira consulta e o tratamento PIs (em relacao ao INSTIs)
diminuem as chances de o paciente ter cargas virais iguais a zero. A chance de o paciente
atingir niveis zero de carga viral aumenta com os valores de Neutrofilos, Albumina e

Tempo.

O aumento de Albumina e de Tempo de tratamento aumentam as chances de o paciente
atingir valores de carga viral zero, e a diminuicdo de Albumina e de Tempo de tratamento
aumentam as chances de o paciente ter valores de carga viral superior a zero. A diminuigao
da Hemoglobina aumenta a chance de o paciente ter valores de carga viral superiores a

Zero.

A nao adesao ao tratamento na primeira consulta e os tratamentos NNRTIs e PIs (em
relacao ao INSTIs) aumentam as chances de o doente apresentar cargas virais superiores

a Zero.

A nao adesao ao tratamento na primeira consulta e o tratamento PIs (em relagao ao
INSTIs) diminuem as chances de o paciente ter cargas virais iguais a zero. Assim, de
acordo com o modelo construido para a Carga viral, o tratamento mais eficaz é INSTIs e
o menos eficaz é Pls, o que é semelhante ao modelo de efeitos aleatérios construido para

as células CD4.

Usando os valores ajustados para as células CD4 e carga viral (obtidos a partir dos
modelos de efeitos aleatérios anteriormente construidos) como covaridveis nos modelos de
Cox para calcular o risco de neoplasia, o risco de neoplasia esta associado com as células
CD4 e Infegoes oportunistas (para o modelo com as células CD4) e associado com a carga
viral, Infecoes oportunistas, Plaquetas e Linfocitos, existindo um efeito de interacao entre a
carga viral e infe¢bes oportunistas (para o modelo com a carga viral). No primeiro modelo
de Cox mencionado, o risco de os pacientes desenvolverem neoplasia é maior para aqueles
que apresentam infecoes oportunistas e o risco de neoplasia diminui com o aumento das
células CD4. No segundo modelo, o risco de os pacientes desenvolverem neoplasia é maior
para aqueles que apresentam infegoes oportunistas e o risco de neoplasia diminui com o

aumento de plaquetas e linfécitos.

Ainda, em relagao aos modelos de riscos proporcionais apresentados, os coeficientes de
regressao podem nao estar corretamente estimados, dado que nao é registado pelo menos
10 eventos de interesse por cada covariavel incluida no modelo. Para além disso, existem 9

pacientes em que a neoplasia foi registada ao inicio do follow-up, o pode indicar a presenga
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de censura a esquerda (i.e., o evento foi registado antes do inicio do estudo). Esta possivel
presenca de censura a esquerda nao foi tida em conta nos modelos de riscos proporcionais

de Cox construidos.
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