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Resumo

Os estudos de modelos lineares mistos (LMMs) t€ém-se tornado o foco em andlise de experimentos
em que as medidas sdo repetidas (dados longitudinais) em diversas dreas, tais como biomédica,
agricola e afins. Nestes tipos de pesquisas as observacodes sido provenientes da mesma unidade
experimental, havendo uma correlacdo entre elas que deve ser considerada na estimagdo dos
parametros. Por sua vez, a inferéncia Bayesiana para os LMMs é uma ferramenta poderosa para
lidar com dados longitudinais, geralmente na modelagem de interceptos e inclinacoes aleatdrias
sem enfrentar os requisitos de tamanho de amostra rigorosos que ocorrem em abordagens
frequentistas e além disso o conhecimento prévio sobre parametros podem ser incorporados
ao modelo mediante prioris informativas ou ndo. O objetivo deste estudo foi aplicar modelos
lineares mistos com cinco tipos de estruturas de matrizes de variancia e covariancia, por meio de
uma abordagem Bayesiana, para analisar os dados de um estudo longitudinal na drea de medicina
veterindria mediante o software R e JAGS. Os resultados encontrados permitiram concluir que o
uso das estruturas de covariancia para as medidas repetidas de interceptos e inclina¢des por cada
unidade experimental via inferéncia Bayesiana com priori nao informativa foi adequada e que
nao houve alteracoes significativas apds o exercicio de plataforma das temperaturas nas regides

estudadas.

Palavras-chave: Modelagem estatistica, Longitudinal, Plataforma vibratéria, Temperatura

muscular, Ultrassom.



Abstract

Studies of linear mixed models (LMMs) have become the focus on analyzing experiments in which
measurements are repeated (longitudinal data) in several areas, such as biomedical, agricultural
and similar. In these types of research, the observations come from the same experimental unit,
with a correlation between them that must be considered when estimating the parameters. In turn,
Bayesian inference for LMMs is a powerful tool for dealing with longitudinal data, generally in
modeling random intercepts and slopes without facing the stringent sample size requirements
that occur in frequentist approaches and in addition the prior knowledge about parameters they
can be incorporated into the model through informative or non-informative priors. The objective
of this study was to apply linear mixed models with five types of variance and covariance matrix
structures, using a Bayesian approach, to analyze data from a longitudinal study in the area of
veterinary medicine using software R and JAGS. The results found allowed us to conclude that
the use of covariance structures for repeated measurements of intercepts and slopes for each
experimental unit via Bayesian inference with non-informative priori was adequate and that there

were no significant changes after the temperature platform exercise in the regions studied.

Keywords: Statistical modeling, Longitudinal, Vibrating platform, Muscle temperature,

Ultrasound.
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1 Introducao

Os modelos mistos sdo extensivamente empregados em vdrias dreas, incluindo biologia,
medicina, economia, psicologia e outras disciplinas. Eles proporcionam a capacidade de modelar
dados com estruturas hierdrquicas ou correlacdes intraclasses, o que implica que os dados podem

ser agrupados em diferentes niveis ou unidades, como individuos, familias, empresas ou paises.

A modelagem através dos modelos mistos € amplamente utilizada na drea de Bioestatistica,
pois confronta-se com experimentos cuja coleta de dados geralmente € correlacionada. Este termo
genérico abrange uma infinidade de estruturas de dados, como observa¢oes multivariadas, dados
agrupados, medicOes repetidas, dados longitudinais e dados espacialmente correlacionados. Os
estudos de medidas repetidas sdao frequentemente denominados quando uma mesma unidade
experimental € mensurada vdrias vezes ao longo de uma dimensao (tempo ou espaco). Quando
€ ao longo do tempo, refere-se como dados longitudinais (DIGGLE; LIANG; ZEGER, 1994;
DIGGLE et al., 2002; ARIYO et al., 2020; GOMEZ-RUBIO, 2020; LIN; WANG, 2020).

Os modelos de efeitos mistos ou aleatorios para dados longitudinais permitem que os
coeficientes da regressao variem entre os individuos. Esses modelos tém dois componentes: um
intra-individual e outro entre individuos. Nos modelos mistos, hd variacao nos parametros de
regressao entre os individuos, cada um apresentando sua prépria trajetéria média. Dessa forma,
um subconjunto dos parametros de regressdo sao tomados como aleatdrios, sendo especifico
por individuo e os efeitos fixos sdo compartilhados por todos os individuos (VERBEKE, 1997,
PUSPONEGORO et al., 2017).

A consideracdo das matrizes de varidncia e covaridncia desempenha um papel
fundamental na modelagem longitudinal. Essas matrizes contém informagdes essenciais sobre
a dispersdo e as interacOes entre as varidveis em um conjunto de dados, sendo ferramentas
indispensaveis na anélise de dados em diversos campos, como econometria, ciéncia de dados
e andlise multivariada. Portanto, a correta especificacdo dessas matrizes € crucial para realizar
uma andlise estatistica robusta e obter informagdes valiosas sobre a distribuicdo e as relagdes
entre as varidveis no conjunto de dados (DIGGLE; LIANG; ZEGER, 1994; ARIYO et al., 2020;
LIN; WANG, 2020).

O interesse em explorar os modelos mistos reside na capacidade niao apenas de descrever

a tendéncia temporal através da correlacdo entre medidas sucessivas, mas também de estimar
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a variacdo na medida inicial e a taxa de mudanca ao longo do tempo. No caso dos dados
longitudinais, o comportamento da varidvel resposta € observado ao longo de uma direcao
especifica, sendo o tempo a mais comum. Uma caracteristica dos dados longitudinais € a falta
de independéncia entre as observagdes. Isso significa que, quando as medidas sdo tomadas em
intervalos temporais diferentes, a correlacdo pode ser baixa ou até mesmo inexistente, uma vez
que as mesmas sdo realizadas em uma mesma unidade experimental. Outra possivel caracteristica
¢ a heterogeneidade de variancias nas diversas ocasides observadas, as quais ndo precisam ser
igualmente espacadas e balanceadas. Além disso, as andlises podem ser conduzidas com os
dados de individuos com perda de seguimento total ou parcial (auséncia de informac¢ao em algum
momento do estudo) (FAUSTO et al., 2008; CABRAL; GONCALVES, 2011).

ApOs definida a estrutura do experimento e a familia de modelos a ser estudada, o proximo
passo € a inferéncia dos parametros. Na abordagem frequentista, os parametros sao considerados
fixos e a andlise € baseada exclusivamente nas informagdes contidas nos dados amostrais.
Por outro lado, na abordagem Bayesiana, pode-se atribuir uma distribui¢do de probabilidade
para o comportamento de cada parametro, visto que sao considerados aleatdrios, entdo todas
as incertezas, incluindo aquelas associadas aos efeitos fixos, sdo quantificadas por meio de
distribuicdes de probabilidade especificado como uma distribui¢do a priori. Neste caso, o
conhecimento prévio sobre o comportamento da distribuicao do parametro € de fundamental
importancia sendo incorporada na andlise através de uma informacgao a priori (CONGDON,
2007; ALBERT, 2009; BOX; TIAO, 2011; PUZA, 2015).

Dessa forma, a abordagem Bayesiana, permite a integracao de informacdes prévias (a
priori) e amostrais (verossimilhanga) na andlise. Ao contrdrio da abordagem frequentista, que
se concentra em estimar os valores fixos dos parametros, a abordagem Bayesiana permite obter
a distribuicdo a posteriori dos parametros a partir da combinac¢ao de distribuicdo a priori e a
verossimilhanga (WAKEFIELD, 2013; SEIDE; JENSEN; KIESER, 2020).

Na modelagem Bayesiana de modelos mistos, tanto os efeitos fixos quanto os aleatérios
sao considerados como varidveis aleatérias com uma distribuicao a priori especificada. Essa
distribuicdo a priori pode ser baseada no conhecimento prévio do pesquisador. A obten¢do da
distribuicao a posteriori dos parametros deve ser feita utilizando métodos computacionais, como
o algoritmo de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). O MCMC € uma técnica que
possibilita amostrar de maneira aproximada a distribuicdo a posteriori sem a necessidade de
calcular a fun¢do de densidade de probabilidade, especialmente quando a distribuicao a posteriori
ndo pode ser calculada de forma analitica. Isso permite inferéncias em situacdes complexas onde
nao € vidvel obter solugdes analiticas. Os resultados da andlise incluem estimativas dos pardmetros
e suas incertezas, assim como medidas da adequag@o do modelo, como a probabilidade preditiva

posterior.

Neste trabalho, utilizaram-se informacdes experimentais na drea de medicina veterindria.

O tratamento veterindrio utiliza exames laboratoriais, como exames de sangue e temperatura,



Capitulo 1. Introdugdo 4

para avaliar a saide dos animais. A plataforma vibratéria € uma ferramenta amplamente utilizada
em medicina veterindria para diversos tratamentos, trazendo vérios beneficios para a satde
dos animais. E importante ressaltar que o uso dessa ferramenta deve ser supervisionado por
profissionais qualificados (SILVA, 2016; GOMES et al., 2018; GOMES, 2019; MARTINS, 2020;
OLIVEIRA et al., 2020; JUNIOR et al., 2020; WUTZKE et al., 2020).

Neste cendrio, foram realizadas avaliagdes por Santos et al. (2017) sobre o impacto da
plataforma vibratdria de corpo inteiro nos muisculos das pernas e no indice de resisténcia femoral.
Neste trabalho, utilizando-se a andlise de variancia, constataram-se alteragcdes significativas nas
temperaturas da pele nas regides dos musculos biceps femoral e vasto lateral, além do aumento

do indice de resisténcia (IR) do ultrassom.
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6 Conclusoes

A partir dos resultados verificou-se que os modelos ajustados com as diferentes estruturas
de matrizes de variancia-covariancia obtiveram um bom desempenho, reforcando a importancia
de testar vdrios tipos de estruturas das matrizes. Assim, as matrizes autorregressivo de primeira

ordem e componentes de variancia que adequaram-se aos dados de temperatura termografica.

A andlise da correlacdo entre o intercepto e a inclinagdo aleatéria em modelos mistos é
importante porque ela reflete a relag@o entre o nivel inicial da temperatura e sua taxa de mudanca
ao longo do tempo. Desta forma, observou-se que o coeficiente de correlacao entre intercepto
e inclinacao aleatdrios por caes (p,) foi proximo de zero para o modelo 1. Logo os caes que
comecam com um nivel mais alto da temperatura tendem a ter uma taxa de mudanga significativa
ao longo do tempo. Pelos resultados obtidos a partir do ajuste do modelo 2, os coeficientes de
correlagdo entre inclinagdo e intercepto aleatorios por caes e dias (s, € ps, ), foram positivos e

proximos a a zero.

O estudo da correlacdo entre o intercepto e a inclinag@o aleatéria é importante pois se a
correlagdo entre o intercepto e a inclinagdo aleatdria € positiva, entdo os efeitos das varidveis
explicativas nas taxas de mudanca ao longo do tempo podem ser afetados pela distribuicao inicial
da temperatura. Nesse caso, pode ser necessario considerar modelos que levem em conta essa

correlacdo para obter estimativas confidveis dos efeitos das varidveis explicativas.

Portanto o estudo da variabilidade das temperaturas entre os momentos em cdes pode ser
importante para monitorar a saide, detectar problemas precocemente, compreender a resposta ao
estresse e garantir o controle adequado da temperatura corporal dos caes, pois a observagao de
mudancas significativas ao longo do tempo pode indicar a presenca de doengas ou disturbios,

como infecg¢oes, inflamacdes, desequilibrios hormonais ou doengas metabdlicas.

Na andlise das diferencas nas medi¢Oes das temperaturas termogréificas nas regioes
de biceps femoral, vasto lateral e ultrassom, observa-se que os modelos 4 e 5 foram os mais
adequados. Isso se deve ao fato de que nesses modelos foram considerados como bloco aleatério
os dias e os caes, respectivamente. Com base na andlise de DIC, conclui-se que o modelo mais
adequado para as medicOes nas regides de biceps femoral e vasto lateral € o modelo 4. No entanto,
pela natureza do experimento realizado e pela visualiza¢do dos graficos, percebe-se que o modelo

adequado € o modelo 5.

Desta forma percebe-se a importancia dos andlises adequada aos dados obtidos em
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experimentos com esta ferramenta, assim a modelagem utilizando a inferéncia Bayesiana com
as diferentes estruturas de matrizes de variancia e covariacia obtiveram resultados importantes.
Além disso, a andlise com a diferenga das temperaturas de biceps femoral, vasto lateral e IR do

ultrassom reafirma a importancia de modelar considerando diferentes efeitos aleatdrios.

Finalmente, este estudo introduz uma abordagem inovadora na 4rea de medicina
veterindria, explorando os exames de vibracdo de corpo inteiro em cdes e propondo uma

modelagem alternativa a andlise conduzida por Santos er al. (2017).

6.1 Trabalhos futuros

Com base nos resultados alcancados neste estudo, sdo propostas algumas dire¢des para

orientar futuros desenvolvimentos de pesquisas:

e Sugere-se realizar uma exploragdo mais abrangente considerando uma variedade maior de

momentos, e matrizes de variancia e covariancia em relacdo ao tempo (momentos).

e Recomenda-se realizar uma busca cuidadosa das prioris informativas e nao informativas

para melhorar o ajuste dos modelos Bayesianos.

e Realizar uma andlise de modelos mistos longitudinais para as informacoes de exames de
sangue dos estudo de Santos ef al. (2017) e desse modo, verificar de uma forma mais

abragente a eficiéncia da terapia WBV em caes.
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