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RESUMO

Objetivou-se usar técnicas de medidas repetidas para definir o modelo linear adequado que seja
capaz de comparar trés grupos de individuos quanto aos métodos aplicados na reducdo de fa-
diga muscular. O grupo cancer foi composto por individuos com diagndstico de cancer que ja
foram tratados com quimioterapia e radioterapia, o grupo controle foi composto por individuos
sauddveis e o grupo quimio/radio foi composto por individuos com diagndstico de cancer em
tratamento com quimioterapia e radioterapia. Os participantes do estudo foram submetidos a
tratamento com exergames. Cada individuo obteve uma série de dados de forca muscular em
seis musculos (gastrocnémio lateral esquerdo e direito, gastrocnémio medial esquerdo e direito
e tibial esquerdo e direito) e em trés sessoes (pré tratamento, metade do tratamento e final do tra-
tamento). Os grupos, as sessoes, as medidas, bem como as intera¢des duplas e a interagao tripla
entre os fatores foram analisados segundo o esquema de parcelas subdividas no tempo usando
modelos lineares mistos, que impde forte restricdo quanto a matriz de covariancias do erro ex-
perimental. De acordo com os resultados do teste de Mauchly, para os seis musculos rejeitou-se
a hipétese de esfericidade da matriz de covariancias, assim procedeu-se com a escolha da estru-
tura da matriz de covariancias do erro experimental que melhor se ajusta aos dados. A estrutura
ARMAC(1,1) foi a estrutura mais adequada segundo os critérios de AIC e BIC. Considerando a
estrutura ARMA(1,1) no procedimento MIXED no software SAS, a andlise de variancia para
os dados de for¢a muscular em cada musculo em estudo foi realizada. Apenas para o musculo
gastrocnémio lateral esquerdo nenhum dos fatores foi significativo. Para os outros musculos
houve diferencas significativas e tendéncias nas séries dos dados, principalmente para o mus-
culo tibial esquerdo, no qual as intera¢des entre grupo e sessdo e entre grupo € medida foram
significativas mostrando que o tratamento com exergames aumentou for¢a muscular nos pacien-

tes debilitados e, com 20 sessdes do tratamento, os grupos se igualaram quanto a forca muscular.

Palavras-chave: Modelo linear misto. Parcelas subdivididas. Andalise de variancia.



ABSTRACT

The objective was to use repeated measures techniques to define the appropriate linear model
that is able to compare three groups of individuals regarding the methods applied in the re-
duction of muscular fatigue. The cancer group consisted of individuals diagnosed with cancer
who were already treated with chemotherapy and radiotherapy, the control group was compo-
sed of healthy individuals and the chemo / radio group was composed of individuals diagnosed
with cancer undergoing chemotherapy and radiotherapy. Study participants were treated with
exergames. Each individual obtained a series of muscle strength data in six muscles (right/left
medial gastrocnemius, right/left lateral gastrocnemius e right/left anterior tibialis) and in three
sessions (pre treatment, half treatment and end treatment). The groups, the sessions, the mea-
surements, as well as the double interactions and the triple interaction between the factors were
analyzed according to the splits plots designs in time using linear mixed models, which imposes
strong restriction regarding the covariance matrix of the experimental error. According to the
results of the Mauchly test, the sphericity hypothesis of the covariance matrix was rejected for
all six muscles, so we chose the structure of the covariance matrix of the experimental error that
best fits the data. The structure ARMA(1.1) was the most adequate structure according to the
AIC and BIC criteria. Considering the structure ARMA(1,1) in the MIXED procedure in the
software SAS, the analysis of variance for the muscle strength data in each muscle under study
was performed. Only for the left lateral gastrocnemius muscle none of the factors was signifi-
cant. For the other muscles, there were significant differences and tendencies in the data series,
especially for the left tibial muscle, in which the interactions between group and session and
between group and measurement were significant, showing that exergamen treatment increased
muscle strength in debilitated patients and, With 20 treatment sessions, the groups matched for

muscle strength.

Keywords: Linear mixed model. Splits plots. Analysis of variance.
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1 INTRODUCAO

Em situacdes préticas onde existe o interesse de modelar o comportamento de varidveis
respostas de uma ou mais populacdes ao longo de alguma dimensdo ordenada, pode-se usar
duas medidas de coleta de dados. A primeira medida, conhecida como estudo transversal,
consiste em uma unica observacao das varidveis respostas para cada elemento de uma amostra
para cada populacdo de interesse. A segunda medida, conhecida como estudo longitudinal ou
medidas repetidas, consiste em duas ou mais observacgdes realizadas em instantes diferentes, das
varidveis respostas em cada unidade amostral que se estd investigando (SINGER; ANDRADE,
1986).

Nos estudos com medidas repetidas a dificuldade estd em modelar dados longitudinais
pois é necessario que se avaliem as mudancas que ocorrem ao longo do tempo. Espera-se
que ocorra correlacdo ndo nula entre as medidas no tempo e que exista heterogeneidade de
variancias, assim € possivel considerar que as respostas de tempos mais proximos sejam mais
correlacionadas do que aquelas de tempos mais distantes (LITTELL et al., 2006).

Diferentes estruturas da matriz de covariancia do erro experimental podem ser verifica-
das buscando, através de algum critério de selecao, aquela que melhor represente os dados de
medidas repetidas. Modelar de forma correta esse tipo de dado € essencial, caso contrdrio, as
conclusdes podem distorcer a realidade.

O uso de modelos lineares mistos é um procedimento estatistico util quando o interesse
estd em encontrar um modelo longitudinal que represente os dados de forma correta, evitando
inferéncias equivocadas.

Estudos envolvendo individuos debilitados, como € o caso dos individuos com diagnds-
tico de cancer, geralmente sdo estudos de medidas repetidas, pois estes individuos sdo acompa-
nhados ao longo de um tempo e mais de uma medida € realizada no periodo do estudo.

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (INCA), cancer é o nome dado a um
conjunto de mais de 100 doencas que tem em comum o crescimento desordenado (maligno) de
células que invadem os tecidos e 6rgaos, podendo espalhar-se (metdstase) para outras regidoes do
corpo. Dividindo-se rapidamente, estas células tendem a ser muito agressivas e incontroldveis,
determinando a formag¢ao de tumores (acimulo de células cancerosas), ou neoplasias malignas.
Um tumor benigno significa simplesmente uma massa localizada de células que se multiplicam

vagarosamente e se assemelham ao seu tecido original, raramente constituindo um risco de vida
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(BERGMANN et al., 2006)).

Os principais tratamentos de combate ao cancer sdo quimioterapia, radioterapia, hor-
monioterapia e imunoterapia (ALVES et al.l 2015). Os efeitos colaterais relacionados com o
tratamento de cancer, principalmente quimioterapia e radioterapia, podem variar de acordo com
a intensidade deste tratamento. Dentre os efeitos colaterais apresentados por pacientes em tra-
tamento de cancer os mais frequentes sdo: ndusea, perda de apetite, perda de cabelo, depressao,
ganho de peso, dificuldade respiratoria, perda de forca muscular e fadiga (COKKINIDES et al.,
2005).

A fadiga tem sido o efeito colateral mais relatado por pacientes que sobrevivem ao can-
cer e os fatores de risco associados a fadiga muscular ndo sdo completamente esclarecidos. E
importante ressaltar que a fadiga associada ao cancer é uma fadiga diferente daquela que pes-
soas sauddveis costumam ter. Em pessoas sauddveis a fadiga pode ser aliviada com repouso
e € causada devido a esforcos excessivos, j4 em pacientes com cancer, em tratamento ou nao,
a fadiga ndo estd relacionada com esforcos excessivos e nao € aliviada com repouso apenas.
Medir fadiga em pacientes com cancer ndo é uma tarefa facil, visto que as condicdes fisicas e
psicologicas destes pacientes sao restritas (CALABRICH; KATZ, 2010).

Nos ultimos anos, o uso de videogames tem sido comercialmente utilizado no processo
de reabilitacdo (PARRY et al., 2014). Encontra-se na literatura registros do uso de videogames
para melhora da capacidade fisica em pessoas sauddveis. Alguns estudos mostram que indivi-
duos sauddveis que realizaram terapia com exergames comparado com o método tradicional,
obtiveram melhor aptidao fisica (BATTAGLINI et al., 2006). Com isso, acredita-se que a te-
rapia de realidade virtual pode apresentar um meio eficiente, agraddvel e complementar para
a reabilitacdo em pacientes fisicamente descondicionados, como é o caso dos pacientes com

cancer.
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2 OBJETIVO GERAL

Definir, através do estudo de diferentes estruturas da matriz de covariancias do erro
experimental, o melhor modelo linear que se ajusta aos dados longitudinais de fadiga muscular

em individuos com diagndstico de cancer.

2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos do presente trabalho sdo:

a) Avaliar a eficiéncia do modelo ajustado considerando a melhor estrutura da matriz de
covariancias;

b) Avaliar a significancia dos fatores em estudo;

¢) Avaliar tendéncia nas séries dos dados de medidas repetidas.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo sdo apresentados conceitos e métodos que foram utilizados para o desen-

volvimento deste trabalho.

3.1 EXERGAMES

Exergames sdo jogos que utilizam os movimentos de diferentes segmentos corporais
como forma de interacdo com ambientes virtuais, podendo contribuir ndo apenas para o aumento
do gasto caldrico, mas também para o aumento no repertério de movimentos do individuo,
principalmente em fase de crescimento (MARQUES; ASSIS; SHOLL-FRANCO, 2012).

Ainda segundo Marques, Assis e Sholl-Franco (2012) o uso de videogames, desde sua
criacdo, foi colocado como um fator de risco para o desenvolvimento de LER (Lesdo por Es-
forco Repetitivo), além de deixar os praticantes mais propensos ao sedentarismo e a obesidade.
Hoje, a industria de jogos evoluiu de tal forma que os ambientes virtuais envolvidos na execu-
cdo destes jogos, além de exercitarem nossa mente, promovem a movimentagdo de todo o corpo
para que seus comandos sejam executados.

Um dos principais tratamentos que visavam reduzir fadiga muscular incluiam o repouso,
com isso era necessdrio evitar atividades fisicas durante o tratamento. Recentemente verificou-
se que essa indica¢do acentua o desenvolvimento da fadiga (PRINSEN et al., 2015). Alves et al.
(2015) mostra os beneficios dos exergames na reabilitacdo, principalmente na redu¢do da fadiga
muscular, em que sdo utilizados como fator motivacional, com a ado¢do de jogos especificos
que auxiliem os pacientes a realizarem os movimentos fisioterapicos desejados.

Em pacientes com cancer, os métodos nao farmacoldgicos como a préatica de exercicios,
tém proporcionado muitos beneficios a saide como reducao da depressao, o aumento da capa-
cidade aerdbica, da forca muscular, aumento do nivel de atividade fisica e da funcionalidade,
vitalidade, bem-estar emocional e reducdo dos niveis de fadiga, sendo também indicado, por
alguns autores, apds o periodo de tratamento (ADAMSEN et al., 2009).

Os dados obtidos em estudos com individuos sendo tratados com exergames, geralmente

sdo coletados longitudinalmente tornando-se estudos de medidas repetidas.



16

3.2 MEDIDAS REPETIDAS

Dados de medidas repetidas sao informagdes de individuos, por exemplo, que podem ser
acompanhadas ao longo do tempo. Usualmente, trata-se de um nimero significativo de dados
observados repetidamente por alguns periodos. Pode ser considerado como uma combinac¢ado
entre dados de corte transversal e de séries temporais permitindo o controle da heterogeneidade
presente nos individuos. Dados de medidas repetidas ou longitudinais sdo caracterizados por
possuirem observacdes em duas dimensdes que em geral sao o tempo e o espaco (LOUREIRO;
COSTA! 2009).

Estudos de medidas repetidas abrangem o delineamento de parcelas subdivididas no
tempo. Nos estudos com medidas repetidas os delineamentos experimentais sao completamente
aleatorizados em que os tratamentos sdo designados as unidades experimentais e os dados s@o
coletados mais de uma vez para cada unidade experimental. Neste tipo de estudo, tratamentos
e tempos sdo os fatores envolvidos. O fator entre individuos sdo os tratamentos e os tempos sao
os fatores intra-individuos. O objetivo principal dos estudos com medidas repetidas é examinar
e comparar as tendéncias dos efeitos dos tratamentos ao longo do tempo. Assim, podem-se
comparar tratamentos dentro de cada tempo ou tempos dentro de cada tratamento. Quando em
experimentos com medidas repetidas o fator tratamento puder ser considerado uma parcela e
o fator tempo uma subparcela, podemos pensar em experimentos em parcelas subdivididas no
tempo. A diferenca entre esses experimentos estd no fato de que em experimentos em parcelas
subdivididas existe aleatorizag¢do para distribuir os niveis da subparcela as unidades dentro das
unidades de parcelas. Assim, as respostas de diferentes subparcelas na mesma parcela sdao
igualmente correlacionadas umas com as outras. J4 em experimentos com medidas repetidas,
as respostas de tempos mais proximos sdo, em geral, mais fortemente correlacionadas do que
as respostas de tempos mais distantes (XAVIER] 2000).

Segundo |[Faraway| (2016)), o principal objetivo dos estudos de medidas repetidas é des-
crever as alteragdes de uma ou mais varidveis resposta na evolucdo do tempo e, estudar a in-
fluéncia de outros fatores ou covaridveis sobre a varidvel resposta na unidade experimental.
Com isso, espera-se uma dependéncia (autocorrelacdo) entre as observacdes referentes a uma
mesma unidade experimental. Essa dependéncia pode ser modelada através de uma estrutura
de covariancia.

A maior dificuldade enfrentada nesses estudos estd relacionada com seu custo, pois o
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estudo € longo e as vezes exige muito esfor¢o para garantir a observacdo das unidades amos-
trais. Em ensaios clinicos, por exemplo, € necessario um acompanhamento dos pacientes com
extremo cuidado para que eles ndo abandonem o estudo. Outra dificuldade € a anélise estatistica
dos dados que, em geral, é mais complexa do que em estudos transversais (MALAVOLTA et
al., 2011).

A propriedade dos dados de medidas repetidas pode ser classificado como problema
de Analise de Variancia (ANOVA), se as pressuposi¢des desta forem atendidas. A ANOVA
¢ usada quando o pesquisador quer comparar tratamentos. Embora exija o cdlculo de varian-
cias, a ANOVA compara média de tratamentos. E uma extensio do teste t de Student, pois o
teste t compara apenas duas médias e ANOVA compara duas ou mais médias de tratamentos
(MONTGOMERY] 2008).

As medidas repetidas sugerem a existéncia de caracteristicas diferenciadoras dos indi-
viduos, entendidos como "unidade base". Essas caracteristicas podem ndo ser constantes ao
longo do tempo, de tal forma que estudos temporais podem ser requeridos conjuntamente com
a andlise longitudinal (HSIAO, [2014).

Uma possivel dependéncia existente ao longo do tempo impacta de forma direta na
matriz de covariancias do erro experimental, sendo assim fundamental usar um modelo linear

que seja capaz de representar os dados usando a estrutura adequada dessa matriz.

3.3 MODELOS LINEARES

Sao chamados de modelos lineares aqueles modelos que apresentam uma relacdo linear
entre varidveis. Essa linearidade implica que a variagdo de cada um dos parametros € indepen-
dente dos demais parametros do modelo. De forma geral, tem-se dois grandes grupos classicos
de modelos lineares, os Modelos de Regressao e os Modelos de Andlise de Variancia.

O modelo linear classico utilizado na andlise dos dados € representado pela férmula:

y=X3+e (3.1)

em que:
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a) y representa o vetor de dados observados de dimensdes n x /;

b) X é a matriz de delineamento de dimensdes n X p;

¢) B € o vetor de parametros desconhecidos e tem dimensdes p x /;

d) € é o vetor de erros aleatdrios e tem dimensodes n X 1.

As varidveis respostas no vetor y podem ser continuas, discretas ou dicotdmicas. O
mesmo vale para as varidveis explicativas, que também podem ser de qualquer natureza (TURK-
MAN; SILVAL[2000).

Os modelos lineares permitem investigar a relacdo entre duas ou mais varidveis. Tem
como objetivo modelar a média de y, usando o vetor de parametros de efeitos fixos 3. Assume-
se que os componentes do vetor € sejam varidveis aleatdrias independentes e identicamente
distribuidas, ou seja, € ~ N(0, o°I), e assim y ~ N(X3,0°I).

A estimagao de 3 é realizada minimizando a soma de quadrados dos residuos para qual-

quer possivel vetor de parametros 3 de dimensdes p x I, escrita como:

SQRes(/B) = (y'L - xzﬁ>2

-

=1

Tomamos a derivada da soma de quadrados dos residuos em relagdo a 3 e igualamos a

zZero:
8SQ§ES(L§) —0
Tomando a transposta de X, temos que a derivada de SQg.(3) é equivalente a:
X(y - XB) =0
ou
X’X3 = X’y

Assim, o estimador de 3 € dada por B = (X’X) !X’y desde que X’X seja ndo singular.
Caso (X’X)~! ndo exista, utiliza-se uma inversa generalizada, que como o préprio nome diz é
a generalizacdo da matriz inversa, e o estimador de 3 serd: 3° =(X’X)"X’y.

Os estimadores supracitadas foram feitas usando o Método dos Minimos Quadrados
Ordinérios (MQO). Esse método foi usado pois considerou-se os componentes do vetor € ho-
moceddsticos e ndo-correlacionados no tempo e no espaco. Dessa forma, tem-se uma matriz

de covariancias da seguinte forma: V = (oI I,, em que o é a variancia da regressdo,
n t
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denota o produto de Kronecker e I, e I; sdo as matrizes identidades de ordem n e ¢, respectiva-
mente. No caso de medidas repetidas, pode-se ter heterocedasticidade e autocorrelagdao dentro
dos grupos, entre os grupos e nos dois casos simultaneamente (intra e entre grupos).

Quando tem-se heterocedasticidade e autocorrelagdo presentes no modelo, ou pelo me-
nos um deles, a matriz de covariancias do modelo deixa de ser diagonal e passa a assumir a
seguinte forma: V = (¢?R) ® €2, em que R e §2 sdo matrizes cujo os elementos podem assu-
mir quaisquer valores (LOUREIRO; COSTA,[2009).

Como a matriz V ndo é conhecida, ndo se pode estimar os parametros do modelo, sendo

necessario estimar R e €2, para que V possa ser encontrada.

3.4 MODELO LINEAR PARA DELINEAMENTO EM PARCELA SUBDIVIDIDA

Os experimentos em parcelas subdivididas, também conhecidos como Split-Plot, sdo
casos particulares dos experimentos fatoriais. Sao usados quando ndo somos capazes de ale-
atorizar completamente a ordem dos fatores, ou seja, usado quando tem-se uma restricdo que
vem da drea experimental. O fator mais importante € o fator que fica na subparcela, para que se
tenha maior precisdo de comparacdo (AGAWIN; DUARTE; FORTES, |[1996).

A estrutura de parcelas subdivididas em um estudo com dados longitudinais, é caracte-
rizada quando os niveis do fator A sdo designados as parcelas e se tornam medidas repetidas,
em ocasides sucessivas, sob a mesma parcela, admitindo que as medidas coletadas em ocasides
distintas possuem as mesmas variancias e sao igualmente correlacionadas.

Em estudos com medidas repetidas no tempo, no esquema de parcelas subdivididas, o
fator tempo ndo pode ser aleatorizado. Dessa forma, a andlise de variancia usual ndo ¢ vélida,
pois com a falta de aleatorizacao os erros correspondentes as respectivas unidades experimentais
ou individuos podem ter uma matriz de covariancias que nao tenha variancias homogéneas
(XAVIER, 2000).

Assume-se para o modelo de andlise de parcelas subdivididas, que tanto o erro da par-
cela, conhecido como erro entre individuos ou Erro (a) o qual engloba o fator de tratamentos
ou grupos, quanto o erro da subparcela, conhecido como erro intra-individuos ou Erro (b) e
que engloba o fator tempo e a interagdo tempo x tratamento, tenham distribui¢cao normal, sejam

independentes e identicamente distribuidos com média zero e variancias constantes.
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Assim, de acordo com [Ferreiral (2013)) o modelo com o delineamento inteiramente ca-

sualizado no esquema de parcelas subdivididas no tempo, pode ser escrito como:

Yijk = ko + Ti + 60) + e + (T7) ik + €iji (3.2)

em que:

a) y;j; € o valor observado para a varidvel resposta na j-ésima unidade experimental
submetida ao i-ésimo tratamento no k-ésimo tempo;

b) 1 € a média geral ou simplesmente constante comum a todas as observacoes;

¢) 7; é o efeito do i-ésimo tratamento;

d) J;(;) representa o efeito aleatério da j-ésima unidade experimental dentro do i-ésimo
tratamento, tais que &;(;) ~ N;;4(0,03);

e) v € o efeito do k-€simo tempo;

) (77)ix € 0 efeito da interag¢@o entre o i-ésimo tratamento e o k-ésimo tempo;

g) € € o erro aleatdrio associado as observagdes do k-ésimo tempo para o i-€simo
tratamento e j-ésima parcela experimental, supostos homocedasticos, independentes e normal-
mente distribuidos, para i=1,2,...,I tratamentos, j=1,2,...,J unidades experimentais e k=1,2,....K
tempos, tais que €;;x ~ Ny;q4(0,02).

Tem-se o esquema de andlise de varidncia (ANOVA), bem como as esperancas dos qua-

drados médios e o teste F de interesse apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Esquema para ANOVA, esperancas dos quadrados médios e teste F para o modelo no
delineamento inteiramente casualizado no esquema de parcelas subdivididas no tempo

FV! | G | sQ* | oMm' | F¢

: SQa _QMy

Tratamento (A) I-1 SQa T-1 QMpes(a)

Residuo (a) I(J-1) SQ Res(a) %

(Parcelas) 1J-1)

Tempo (B) K-1 SUn s Qz\%iif(w

AxB T-1D)(K-1)  SQan (If?)?é’in c%{iﬁ)

L S €es
Residuo (b) I0-DE-D)  SQresry 125
Total IJK-1 SQrotal

Fonte: Da autora

Notas: 'Fontes de variagio
2Graus de liberdade
3Soma de quadrados
4Quadrados médios
SEstatistica do teste

Os valores para as somas de quadrados e para os quadrados médios sdo obtidos usando



21

as expressoes:

I
2
C:ﬁ’SQTTGt:ﬁZ;yE-_C’SQA_%

HM~.

J I )
Z_) ;yi..’
1 K 1 I K
SQTempo = T1J ];192k - O’ SQInt =7 ;’;yfk - C - SQTTat - SQTempo’

I J K
SQB = SQTotal - SQTrat - SQA - SQTempo—SQInt c SQTotal - Z Z Z yfjk -C

i=1j=1 k=1

QMTTat - S?T;at9 QMA QMTempo = SQTempo QMInt % €
5Q
QM (IJ— 1)(?( 1)

As hipdéteses de interesse a serem testadas, de acordo com STORCK et al.| (2000), sdo:

a) Para efeito de tratamentos:

H0:7—1:7_2:'-':7—i:0

H; : pelo menos um 7; # 0

b) Para efeito de tempo:

Hy:vy=vw%=..=v%=0

H; : pelo menos um 7, # 0

c¢) Para efeito da interacdo tratamento x tempo:

Hy: (my)n=(T)12= = (™) =0

H, : pelo menos um (77); # 0

E comum considerar o nivel minimo de significincia o = 0,05 para testar as hipSteses
nulas. Rejeita-se Hy quando o valor da probabilidade do teste F for menor ou igual ao nivel
de significincia, e ndo rejeita y quando o valor da probabilidade do teste F for maior que o

nivel de significancia. No caso de dois fatores, a averiguacdo dos resultados € iniciada pelas



22

interacdes duplas, procedendo em desdobramentos em caso da rejei¢do da hipdtese nula e, em
caso de ndo rejei¢ao da hipdtese nula, estuda-se os efeitos principais.

Huynh e Feldt (1970) mostraram que em um esquema de parcelas subdivididas com
dados longitudinais, ou seja, com medidas repetidas no tempo, o teste F da parcela tem distri-
buicdo F exata, ja o teste F da subparcela s6 terd distribuicao F exata se a matriz de covaridncias
satisfizer algumas pressuposicoes. Essas pressuposicdes requerem uma estrutura diferente da
usual para a matriz de covariancias denotada por R.

Algumas estruturas para matriz R podem ser encontradas em softwares especializados
na andlise que necessite considerar essa estrutura. O software SAS® (SYSTEM ANALYSIS
STATISTICAL INSTITUTE - SAS INSTITUTE, 2004) apresenta algumas opc¢des no proce-
dimento MIXED sendo a escolha desta realizada pela selecdo do melhor modelo ajustado uti-
lizando algum tipo de critério como o de Informacdo de Akaike (AIC) ou o de Informagao

Bayesiano (BIC).

3.5 MODELOS LINEARES DE EFEITOS FIXOS

Um efeito € considerado fixo quando o pesquisador determina o nivel fixado do fator
que ele deseja estudar. Efeitos fixos modelam caracteristicas populacionais. Um modelo linear
¢ chamado de modelo fixo quando ele apresenta apenas fatores de efeitos fixos, além da média
geral que € sempre fixa e do erro experimental que é sempre aleatério (MONTGOMERY' [2008)).

Dessa maneira, o modelo:

Yij = 0+ Ti + €j (3.3)

comi=1,..,lej=1,..J, € considerado fixo se 7; for efeito fixo.
Na ANOVA, para modelos fixos compara-se variancias para concluir sobre médias de
tratamentos. O interesse do pesquisador € estimar e testar hipdteses sobre combinagdes lineares

dos niveis de cada fator.
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3.6 MODELOS LINEARES DE EFEITOS ALEATORIOS

Um efeito é considerado aleatorio quando existe um sorteio para o nivel do tratamento,
ou seja, o pesquisador ndo determina seu valor ele simplesmente ocorre. Efeitos aleatdrios
modelam caracteristicas individuais. Um modelo linear ¢ chamado de modelo aleatério quando
ele apresenta apenas fatores de efeitos aleatorios, além da média geral que é sempre fixa e do
erro experimental que € sempre aleatorio.

O modelo linear:

Yij = H+ Ti + €j 3.4)

comi = 1,..,/ej = 1,..Jé chamado de modelo aleatério se 7; for efeito aleatorio. Dessa
maneira, tem-se que 7; € €;; sdo varidveis aleatérias e assume-se que 7; ~ Nl-id(O,af) € € ~
N;ia(0,02). Se 7; tem variancia 072_ e € independente de ¢;;, entdo a varidncia de alguma obser-
vagdo serd Var(y;;) = 02 + o2, em que o2 e o sdo chamados de componentes de varidncia.

O procedimento computacional e a Andlise de Variincia para o modelo de efeitos aleato-
rios € o mesmo do modelo de efeitos fixos, as conclusdes que podem ser diferentes. O interesse
do pesquisador € estimar os componentes de varidncia do modelo e de acordo com esses com-
ponentes realizar os testes de hipdteses apropriados. O procedimento usado para estimar os

componentes de variancia € chamado de Anélise de Variancia.

3.7 MODELOS LINEARES MISTOS

Um modelo linear é chamado de modelo misto se apresentar tantos fatores fixos como
aleatorios, além da média geral e do erro experimental. Assim, como nos modelos aleatérios, a
andlise de variancia apresenta a composi¢ao das esperangas matematicas dos quadrados médios,
cujo conhecimento permite o estabelecimento correto dos teste de hipéteses (HICKS, 1963).
Uma vantagem em adotar modelo misto € fazer predi¢ao de efeitos aleatorios na presenca de
efeitos fixos, através dos BLUP’s (best linear unbiased prediction) que € uma classe 6tima de

preditores de maxima verossimilhanca.
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Considere o modelo de dois fatores (7 fixo e [ aleatorio):

Yijk = b+ 7+ B + (75)ij + €iji (3.5)

com i=l,...,[; j=1,....J e k=1,...,K se, por exemplo, 7; € um efeito fixo e 3; é um efeito aleatorio,
tem-se entdo um modelo misto. Assume-se a interagdo (73);; como efeito aleatorio e €;;;, € o

erro aleatdrio. Assume-se tambémque ) | 7; = 0e 3; ~ Niid(O,ag). O efeito da interagdo (73);;

(2
¢ uma varidvel aleatéria que segue a distribuicdo normal, com média 0 e variancia (%)035,
entretanto » (73);; = 0. Essas restri¢des implicam que certos elementos da interacdo em

ij
diferentes niveis do fator fixo ndo s@o independentes. E como a soma dos efeitos da interagdo

sobre os niveis do fator fixo € igual a zero, essa versao do modelo misto é muitas vezes chamado
de modelo restrito (MONTGOMERY| 2008)).

Os modelos mistos podem ser usados para analisar dados de medidas repetidas no
tempo, pois esses modelos possibilitam a utilizacdo de diferentes estruturas para a matriz R
e para estimar o efeito do tratamento deve-se modelar adequadamente a estrutura de covarian-
cia das medidas repetidas (FERREIRA/ 2013).

Os modelos mistos englobam andlise de curvas de crescimento ou curvas polinomiais,
que tem a vantagem de poder optar pela estrutura da matriz R que melhor representa os dados,
ou seja, pode levar em consideragdo se os dados sao independentes, dependentes, correlaciona-
dos ou ainda apresentar outra relacdo que a matriz de covariancias usual ndo consegue explicar
e ajustar modelos que reduzem o ndmero de parametros (FERREIRA| |[2013)).

O modelo misto pode ser especificado de forma matricial (HENDERSON, |1975):

y=XB+Zu+e¢ (3.6)

em que
a) y representa o vetor das respostas individuais ou vetor de observacdes, de dimensao

nxl;

b) X é uma matriz do planejamento experimental relativa aos parametros de efeitos fi-
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x0s, de dimensodes nxp;

c¢) B € o vetor de parametros fixos, desconhecidos, de dimensao px/;

d) Z ¢ uma matriz conhecida do planejamento experimental, relativa aos efeitos aleatd-

rios, de dimensdes nxq;

e) u € o vetor de efeitos aleatdrios, desconhecidos, de dimensdo gx/;

f) € é o vetor de erros aleatérios nao observaveis, de dimensao nx/.
No modelo matricial, assume-se que E(u)= 0 e E(e)= 0 com matrizes de covariincias

representadas por:

u G 0
€ 0 R

Var =

Supde-se que u e € sdo normalmente distribuidos e independentes, assim u ~ N(0, G) e
€ ~ N(0, R).
O modelo misto especificado em termos das respostas condicionais aos efeitos aleatorios

¢ dado por:

ylu~ N(X3 + Zu,R), (3.7)

sendo, y um vetor especifico de medidas repetidas para alguma unidade experimental.

Entretanto, as inferéncias sdo realizadas no modelo marginal, portanto,

Varly]= Var[X3 + Zu + €] = Var[Zu + €],
Var(y] = Var[Zu] + Var[e] + Cov[Zu, €] + Cov[e, Zu]
pois Var[X3] = Cov[Xg, €] = Covle, X3] =
Varly] = ZV [u]Z’ + R + ZCov][u, €] + Cov[e, u]Z’

Com relagdo as propriedades do modelo matricial, tem-se que:

V=ZGZ’ + R+ Z® 4y + P (naq)Z’
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logo,
V=ZGZ +R
e
Ely] = E[XB + Zu + €] = E[X3] + E[Zu] + E[¢] = X3
assim,

y ~ N(X3,V) (3.8)

3.7.1 Estimacao de 3 e predicao de u

Nesta classe de modelos, existe o interesse pratico de estimar os efeitos fixos, os compo-
nentes de variancia e predizer os efeitos aleatdrios. A obten¢do das equagdes de modelos mistos
¢ feita pela minimizacdo da soma de quadrados dos residuos ou pela maximizacao da fungdo
densidade de probabilidade conjunta de y e u (FREITAS, 2007).

A funcdo densidade de probabilidade de y pode ser escrita, quando se assume a norma-

lidade, como:

_ 1 ~1/2ly-XB) (ZGZ+R)~(y-XB)
3.9
) 26"2(|ZGZ’ + R|)'/2° 39)

a funcao de probabilidade conjunta de y e u pode ser obtida como:

f(yu) = f(yu).f(u)

Dessa forma, tem-se:

1 —1/2((y—XB)—Zu),(R)~ (y—XB) —Zu)] 1 —1/2((u-0),(G)~" (u—0)]

flyw) = (20)"2(|R)1/2¢ (20)72(]G|)1/2

(3.10)
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em que, n e j s@o os postos das matrizes R e G, respectivamente.
No intuito de proceder a maximiza¢do da fun¢do de densidade de probabilidade con-
junta, para efeito de simplificacdo, usa-se trabalhar com a fun¢do suporte /, ou seja, utiliza-se o

logaritmo neperiano da fun¢do de verossimilhanga, isto é:

1(B,uly) = " in(2¢) — L(InR + InG)—
Ly'R'y —2y’R'XB — 2y’R'Zu + 28’X’R'X3 + wZ’R™'Zu + w’'G ™ 'u)

Derivando /(3,u]y) em relacdo a 3 e u, tomando-se as derivadas parciais iguais a 0,

obtém-se:

A | XRVy+XRVXB+XRZa | _ [0
2| |-ZR'Y+ZRXBHZR ' Za+ G la] |0

Desenvolvendo as expressoes e agrupando de modo conveniente, tem-se:

X’R!X X’R'Z Bl |XRy

ZR'X Z’R'Z+ G |4 Z’R 'y

Essas equacdes sdo conhecidas como equacdes de Henderson e com as mesmas sao

obtidas as solugdes para os efeitos fixos B e a predicao para os efeitos aleatérios & (FERREIRA,
2013).

As solugdes das equagdes sdao dadas por:

3 X’R'X X’R'Z X’Rly
Q Z’R'X Z’R'Z+G! Z’Ry

Henderson et al.| (1959) provaram que ,é, dado pela equacdo (3.16), coincide com a so-

lucao obtida pelo método dos minimos quadrados generalizados, cuja expressao é

B =(X’VX)" X’V ly. (3.11)
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E a predicdo de 1, segundo Henderson (1963)), € dada por:

A

@ =GZV '(y — X3) (3.12)
em que
V'=R'-R'"Z(ZR'Z+G ") 'Z’R". (3.13)

Segundo Searle (1971), ha desvantagem em ndo utilizar esta op¢do, pois o cdlculo de
V! pode se tornar laborioso, uma vez que a dimensio de V é igual ao nimero de observagdes
que, muitas das vezes, € alta. Sendo G e R conhecidas, ,C:I ¢ o melhor estimador linear ndo

viesado (BLUE) e 4 é o melhor preditor linear ndo viesado (BLUP) (LITTELL et al., [2006).

3.7.2 Estimacao dos parametros das matrizes de covariancias R e G

Para estimar 3 e predizer 4 € necessario que se conheca a estrutura da matriz V, porém,
a mesma estd condicionada 4s estruturas de R e G, que sdo desconhecidas na maioria das vezes.
Sendo assim, para se conhecer V, € necessdrio estimar os parametros de R e G.

A estimacgdo de G e R pode ser realizada por varios métodos, dentre os quais destacam-
se 0os métodos da maxima verossimilhanca (ML) e mdxima verossimilhanga restrita (REML)
(SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, [1992).

O método de maxima verossimilhanca consiste em obter a fungdo de verossimilhanca
das observagdes e maximiza-la em fungdo dos parametros de R, G e dos efeitos fixos, as-
sumindo, neste caso, a premissa de que y apresente distribuicdo normal multivariada. J4 os
estimadores de maxima verossimilhancga restrita sdo obtidos maximizando-se a parte da fun¢do
de verossimilhanga, que € invariante ao parametro de locacgao, isto €, em termos do modelos
misto € invariante para X3 (PERRI; IEMMA,|1999). Atualmente, em muitos trabalhos tem-se
preferido utilizar REML, pois mantém as propriedades do ML, € ndo viesado e permite também
imposi¢do de ndo negatividade.

Pinheiro e Bates| (2006) destacam os métodos de méxima verossimilhanca e maxima
verossimilhanca restrita em relagdo a outros métodos.

Freitas| (2007) apresenta os /n das fungdes de verossimilhanca e verossimilhanga restrita:
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1) Log da fun¢do de verossimilhanca obtida pelo método ML:

[(GR) = —3n|V|-2in(y—X(X’V X)X’V y)V  (y—X(X’V ' X)XV 'y) - 2[1+in(%2)]

2) Log da funcido de verossimilhancga obtida pelo método REML.:

I(GR) = —1n|V| — 2in|X’V'X| — “2In(y — X(X’V X)X’V 'y)V ' (y —
_ -1 n— 2¢
X(X'VIX)X'Vly) — 2221 4 In 2,

em que p € o posto da matrix X.

Em ambos os métodos, sdo geradas equagdes cujas solugdes fornecem estimativas para
os parametros de G e R. Essas estimativas sdo obtidas por processos iterativos, uma vez que
nao é possivel a obten¢do de expressdes analiticas para os parametros. Portanto, sdo utilizados
algoritmos tais como o Newton-Raphson, dentre outros. O processo € repetido até que o critério
de convergéncia seja atendido (FERREIRA, [2013)).

Quando se substitui as matrizes de covariancias estimadas Ge f% de G e R, respectiva-

mente, o sistema de equacdes passa a ser:

B X’R X XR'Z X'Ry
@ ZR'X R '2+G7"| |ZR Yy

As siglas BLUE e BLUP j4 ndo se aplicam em todos os aspectos as equacgdes de modelos

mistos. O estimador de 3 e o preditor de u passam a ser, respectivamente:

y (3.14)
) (3.15)

Como 3 e u foram obtidos a partir de estimadores de G e R, uma vez que G e R sdo
desconhecidos, B e 4 passam a ser denominados BLUE e BLUP empiricos, obtendo-se EBLUE
e EBLUP, respectivamente (LITTELL et al., 2006). Portanto, um problema relacionado com a
estimagdo dos parametros das matrizes de covariancias consiste no fato de optar pelo método

mais conveniente, pois hd varios métodos para a obtengdo das estimativas dos mesmos, bem
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como a selecdo das estruturas mais adequadas. Sendo assim, a opcao pelo método mais ade-
quado e a selecao das estruturas de covariancias mais adequadas a estrutura dos dados tornam-se
de suma importancia para que Bew sejam os mais adequados possiveis (FERREIRA| 2013)).

A escolha da estrutura de covariancia influencia diretamente as estimativas de efeitos
fixos e erros padrio, diagndsticos e inferéncias. Assim, esta escolha depende do perfil da estru-
tura dos dados.

Com a utilizacido da metodologia de modelos mistos € possivel considerar formas espe-
cificas para a matriz de covariancias que possam representar a variabilidade real dos dados da

forma mais adequada.

3.8 ESTRUTURAS DA MATRIZ DE COVARIANCIAS (R)

Algumas estruturas da matriz de covariancias que estdo implementadas no software SAS
serdo apresentadas a seguir, considerando, por exemplo, quatro ocasides de medidas repetidas,
02> 0e|p| < 1(SAS INSTITUTE, 2004). Sdo elas:

1. Componente de Variancia (VC):

Variancias iguais e observagdes independentes.

o2 0 0 0
0 o2 0 0
R = (3.16)
0 0 o2 0
0 0 0 o2

2. Simetria Composta (CS):
Igualdade de variancias e covariancias, ou seja, covariancias constantes entre quaisquer

observagcdes de uma mesma unidade devido a erros independentes.

(0% +0%) o? o? o?
o? 0%+ o? o? o?
R — 1 ( ) 1 1 (3.17)
o7 of  (0+0])  of
2 2 & (e |
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Se 0 = 0 a estrutura (3.17) serd igual a estrutura (3.16).

3. Niao estruturada (UN):

As variancias e covariancias podem ser diferentes. Especifica uma matriz completa-
mente geral, parametrizada diretamente em termos de variancias e covariancias. As covarian-

cias ndo possuem restricoes.

017 012 013 014
021 Og99 023 024
R = (3.18)

031 032 033 034

041 042 043 Oyy

4. Banded’ (UN(q)):
Variancias diferentes e covaridncias arbitrérias para cada defasagens g-1, em que q repre-
senta o nimero de parametros de covariancias, e zeros para defasagens maiores. Por exemplo,

q=3.

R = (3.19)
0g 0O¢ 07 O7

2
0 o9 o7 o}

5. Diagonal Principal 'Banded’ (UN(1)):

Variancias desiguais e covariancias nulas.

o2 0 0 0
0 02 0 0
R = (3.20)
0 0 o2 0
0 0 0 o

6. Autorregressiva de 1* Ordem (AR(1)):
Dados de séries temporais igualmente espacados e correlacdes diminuindo exponenci-

almente, ou seja, a covariancia entre duas observacdes decresce a medida em que aumenta o



intervalo de tempo entre elas, em que o parametro autorregressivo € p.

7. Toeplitz (TOEP):

o2 p?

o2 p?

0.2

a’p

o2 p?

o2p? o2p3 1
o2p  o2p?
ot o?p
a’p  o?

32

(3.21)

Dados de séries temporais igualmente espacados e correlacio arbitraria para cada defa-

sagem.

o’ o

01 0'2
R =

Oz 01

03 029

8. ’Banded’ Toeplitz (TOEP(q)):

09 O3 ]
01 02
0'2 01
01 0'2

(3.22)

Dados de séries temporais igualmente espacados, correlagdes arbitrdrias para cada defa-

sagem -1 e zeros para as defasagens mais distantes. Por exemplo q = 2.

O'2 01
R — 01 O'2
0 01
0 O

0 0 ]
01 0
0'2 01
o1 0'2

9. Autorregressiva de 1* Ordem Heterogénea (ARH(1)):

(3.23)

Dados de séries temporais com varidncias e covariancias desiguais, em que p é o para-

metro autorregressivo.

10. Autorregressiva de 1* Ordem Médias Moveis (ARMA(1,1)):

2

0] 01020

2

0201p 05

2

0301p" 03020
3 2
04010 04020

2 3

01030~ 0104p

2

02030  0204p
o2 030

3 304pP

2
04030 0y

(3.24)
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Dados de séries temporais com parametro autorregressivo p, componente de médias

méveis 7, sendo o2 a varidncia residual.

o2 o2y oPyp otyolp?
O'2 O'2 O'2 0'2

R — v 7 TP (3.25)
oa*yp oy o? o’y

2

a*yp* ofyp o'y o

11. Simetria Composta Heterogénea (CSH):
Parametros de variancias diferentes para cada elemento da diagonal principal e raiz qua-
drada desses parametros nos elementos fora da diagonal principal, sendo o2 0 i-ésimo parimetro

da variancia e p o pardmetro de correlagdo.

ol o109p o103p* o104p°
0201p O'% 0203p0 0'20'4,02
R = (3.26)
0301,02 0302p 0§ 0304p
04019 0409p*  0403p 0'2

12. Estrutura Fator Analitico (FA(q)):

Especifica uma estrutura com q fatores. Essa estrutura é da forma /\ /\/ +D, em que A
€ uma matriz retangular (t x q) e D é uma matriz diagonal (t x t) de variancias unicas. Quando
q > 1, os elementos no canto superior direito (elementos na i-ésima linha e j-ésima coluna com

j>1) de A sdo um conjunto de zeros.

Y+di my  mr MY
R — Yo HBtde s V2V4 (3.27)
Y31 Y32 i +ds Y

Va1 Va2 Yoys i+ da

13. Estrutura Fator Analitico (FAO(q)):

s

E similar a estrutura fator analitico, exceto que ndo inclui d na diagonal da matriz.

Quando q < k, isto é, quando nimero de fatores € menor do que a dimensio da matriz, essa
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estrutura é definida nao negativa, mas de posto incompleto.

oMy M

R — Y271 ’Y% Y273 V274 (3.28)

YY1 Y3Y2 VR Y3

_7471 Y4Y2 Va3 %%

14. Estrutura Fator Analitico (FA1(q)):

E similar a estrutura do fator analitico, exceto que todos os elementos em d sdo iguais.

i+d My M M

2
+d
R — 271 Ve Y23 V2V4 (3.29)

Y371 Y32 v34+d Vs

Va1 Ya7Y2 Yavs  Yi+d |

15. Huynh - Feldt (HF):

Essa estrutura, proposta por Huynh e Feldt (1970), € similar a simetria composta he-
terogénea, que tem o mesmo numero de parametros e heterogeneidade ao longo da diagonal
principal. Entretanto, a constru¢@o dos elementos fora da diagonal € feita tomando-se a média
aritmética entre as variancias e subtraindo 7y, onde ~ € a diferenca entre a média das variancias

e a média das covariancias.

[ . (a%—go—%)_7 (i+op)  (oi+od)
(03 +07) . (03 +03) . (0f +01) )
S S BN B NP £ 2 NN B
@) @ia) | @itad °
A L T 74 ]

Essa estrutura equivale a especificar que as variancias das diferencas entre pares de
tempos sejam todas iguais.

16. Antedependéncia de 1* ordem (ANTE(1)):

Estrutura de Antedependéncia de 1* ordem, parametros de variancias diferentes para

cada elemento da diagonal, sendo os elementos fora da diagonal principal fun¢des de variancias
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e do k-ésimo parametro de autocorrelacao.

2
01 010201  0103P1P2 0104P1P203
2
02011 %) 020302 02040203
R= (3.31)
2
03010201 03022 03 0304p3
2
0401030201 0402P3P2 040303 0y

17. Toeplitz Heterogénea (TOEPH(q)):

Dados de séries temporais igualmente espagados, com variancias diferentes para cada
elemento da diagonal, sendo os elementos fora da diagonal principal funcdes de variincias
e do k-ésimo parametro de autocorrelagdo para cada defasagem g-1, e zeros para as dltimas

defasagens. Por exemplo, q=3.

2
o1 0102p1 010302 0
2
020101 03 020301 020402
R= (3.32)
2
0301P2 030201 03 0304pP1
0 o410 040 o2
i 402P2 040301 e

18. Correlagdo sem Estrutura (UNR(Q)):

Especifica uma matriz de covariancias completamente geral em termos de variancias e
correlagdes. Essa estrutura ajusta o mesmo modelo que o tipo Sem Estrutura, mas com diferente
parametrizagdo. O i-ésimo pardmetro de varidncia € o7. O parAmetro de p;x, é a correlagdo entre

a j-ésima e a k-ésima medida. Por exemplo q=3.

2
51 0102021 0103031 0104P41
2
0201021 03 0203032 0204042
R = (3.33)
2

0301031 0302032 03 0304043

2

0401P41 0402Pa2 040343 04

19. Poténcia (SP(POW)(c-list)):

Covariancias siao fungdes da distancia Euclidiana entre os vetores especificados pelas
coordenadas. O parametro c-list associado a essa estrutura espacial, corresponde aos nomes das
varidveis numéricas no conjunto de dados. Essas varidveis sdo usadas como coordenadas das

observacdes no espacgo, sendo essa estrutura utilizada para dados de séries temporais desigual-
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mente espacados.

0.2 0.de12 O-del?, 0-2pd14
O.delz 0.2 02pd23 O-de24
R = (3.34)
O.delg 0.2pd23 0—2 O-de34
O.2pd14 O.de24 O.Zpd34 0.2

Usando o teste de esfericidade de Mauchly € testado se a estrutura da matriz de covari-
ancias € do tipo 3.16, 3.17 ou 3.30 e, se este teste rejeitar a hipotese busca-se a estrutura que

melhor represente os dados.

3.9 TESTE DE ESFERICIDADE DE MAUCHLY

Segundo Mauchly| (1940) se uma populagdo normal possui variancias iguais e correla-
coes nulas, a matriz de covariancias serd denominada de esférica.

Huynh e Feldt (1970) mostram que para testar se a matriz de covariancias é esférica
utiliza-se uma matriz de contrastes ortonormais C que consiste em transformar a matriz de co-
variancias R original para uma forma ortonormalizada R*. Dois contrastes sdo ditos ortogonais
quando a soma dos pares dos produtos dos coeficientes dos contrastes forem iguais a zero, e um
contraste ortogonal serd normalizado quando for dividido por sua norma euclidiana (XAVIER,
2000). Se a matriz R* for tida como esférica, entdo a matriz original R terd a estrutura H-F,
ou CS, ou VC e implicara na garantia que os testes F da subparcela, no caso de esquemas em
parcelas subdivididas no tempo, possuira distribui¢do F exata.

O teste de esfericidade € descrito por Kirk (1968) e Kuehl (1994) da seguinte forma: seja
r;; 0 elemento na i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz de covaridncias amostral Rt xt, para
o erro intra-individuos, com v graus de liberdade. Escolhem-se (t-1) contrastes ortonormais nas
t medidas repetidas, e sendo a matriz C;_1)x¢, €m que as linhas sdo contrastes ortonormais nas
t medidas repetidas, calcula-se a matriz CRC,(tq)x(tq)- Entdo a estatistica de teste formulada
por Mauchly (1940) para a hipétese nula | : CRC =)l que € a hipdtese de que a matriz de

covariancias satisfaz a condicdo de esfericidade, sera:
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T L DICRC| (3.35)
(tr(CRC'))(t-1) '

com v = $t(t — 1) — 1 graus de liberdade.
A fim de melhorar a acurdcia desta aproximacao pela distribuicdo de Qui-quadrado, um

fator de escala € definido como:

2_
v=(Gb—g—b+1) -

A hipétese nula serd rejeitada no nivel o de significancia se —vyinW > X?v, s (quantil
superior «)

Segundo [Xavier (2000), no caso em que as pressuposicoes de normalidade, de inde-
pendéncia e da condicdo de H-F para a matriz R de covariincias ndo forem atendidas, uma
alternativa seria usar um modelo univariado e realizar o ajuste do ndmero de graus de liberdade
do teste F para o fator da subparcela. Outra possibilidade seria usar um modelo multivariado
que apresenta uma estrtutura geral para a matriz de covariancias, porém este modelo € de dificil
utilizagdo quando os dados sdo desbalanceados. Para contornar essa situagdo, uma técnica al-
ternativa aos modelos uni e multivariados € a andlise com modelos mistos, que incluam a matriz

de covariancias que melhor explique o comportamento dos dados.

3.10 ANALISE DO MODELO MISTO COM O SAS

A variagdo total nos dados pode ser atribuida a variacao entre individuos e a variacao
intra-individuos. O PROC MIXED usa o principio da casualizacdio (RANDOM) para modelar
a variacdo entre individuos e o principio da repeticdo (REPEATED) para modelar a variacao
intra-individuos. Desta forma a andlise de modelo misto obtém as estimativas provindas das
equacgdes de Henderson buscando-se selecionar uma estrutura para a matriz de covariancias (R)
que melhor se ajusta aos dados. Essa selecdo pode ser feita através do procedimento PROC
MIXED do SAS.

Em termos de ajustes Liu et al.| (2007) mostram que para as estruturas (3.17) e (3.18) nao
¢ possivel estimar de forma tnica e, simultaneamente, a variacdo entre individuos e a variacdo

intra-individuos. Assim, ndo é adequado usar o RANDOM e o REPEATED juntos para essas
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estruturas. Usando o RANDOM ou o REPEATED os resultados sdo os mesmos para o caso em
que as correlagdes entre as diferentes medidas no tempo sejam positivas. Como o RANDOM
restringe a correlacdo a ser positiva e 0 REPEATED deixa a correlagdo ndo restringida, usando
apenas o RANDOM, ou seja, assumindo que os componentes de covariincia sdo iguais a 0 im-
plica que as medidas ao longo do tempo sdo independentes, o que viola a natureza das medidas
longitudinais e da estrutura da matriz de covariancia UN. Assim, apenas o REPEATED deve

ser usado nas estruturas (3.17) e (3.18).

3.11 SELECAO DO MODELO

Considerando que a quantidade de estruturas de covaridncias € elevada, o interesse na
andlise estd em encontrar um modelo que melhor represente os dados. Desta forma a selecao

da estrutura de covariancias se da pela escolha do modelo usando algum critério de selecao.

3.11.1 Critério de Informacao de Akaike

O critério de informacgao de Akaike (AIC) é uma estatistica ttil na selecao da estrutura
da matriz de covariancias, é baseado na teoria de decisdo e penaliza os modelos com nimero
grande de parametros para evitar excesso de parametrizacdo (SILVA; DUARTE; REIS| 2015)).

O AIC ¢é definido como:

AIC = —2InL(0) + 2p (3.36)

em que:
a) L(é) € o valor maximo da fung¢do de verossimilhanca do modelo escolhido;
b)féo parametro particular do modelo;
¢) p € o nimero de parametros da matriz de covariancias.
Calcula-se o AIC para todos os modelos considerados e o modelo escolhido serd aquele

que apresentar o menor valor de AIC.
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3.11.2 Critério de Informacao Bayesiano

O critério de informacdo bayesiano (BIC) foi proposto por |Schwarz et al. (1978)), e con-
siste em um critério de avaliacdo de modelos definidos em termos da probabilidade a posteriori
(EMILIANO, 2013).

O BIC ¢é definido como:

BIC = —2Inf(x,|0) + pln(n) (3.37)

em que:

a) f(x,|0) é maximo da verossimilhanga a posteriori do modelo escolhido;

b) p € o niimero de paradmetros a serem estimados;

¢) n é o nimero de observacdes da amostra.

Assim como o AIC, o BIC penaliza os modelos com nimero grande de parametros e
calculando o BIC para todos os modelos, o melhor modelo serd aquele que apresentar menor

valor de BIC.

3.11.3 Medidas da Forca de Evidéncia

Pode-se analisar medidas associadas aos critérios de selecdo utilizados. Essas medidas
sdo f4ceis de calcular, uma vez que os cdlculos sdo os mesmos, independente do critério de
selecdo utilizado e também possuem interpretacdo simples. A medida mais simples € o delta
(A;), que mede a distAncia de cada modelo em relagdo ao melhor modelo (aquele que apresenta

menor valor do critério de selec¢do), e € calculado como:

A; =CS; — CSpin (3.38)

em que:
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a) C'S; é o valor do critério de selec¢do (informagao) utilizado para o modelo i;

b) C'Synin € 0 valor do critério de sele¢ao utilizado para o “melhor” modelo.

Valores de A; < 2 sugerem evidéncia substancial para o modelo, os valores entre 3 e 7
sugerem que o modelo é menos informativo, enquanto que um A; > 10 indica que o modelo é
bem improvavel (BURNHAM; ANDERSON, 2004).

Outra medida da forca da evidéncia para cada modelo € o peso w;, que representa a
propor¢ao dos valores de A; para cada modelo em relagdo ao conjunto completo dos modelos

candidatos. Sua férmula é dada por:

— (3.39)

Dessa forma, estamos apenas mudando a escala dos A;’s para comparar os modelos
numa escala de 1, isto €, de modo que a soma dos w;’s seja igual a 1. A interpretacdo dos
pesos (w;) € direta: indicam a probabilidade de que o modelo seja o melhor entre o conjunto
dos modelos candidatos (BURNHAM; ANDERSON, 2004). Além disso, pode-se comparar os
pesos do "melhor"modelo e modelos concorrentes para determinar quanto um modelo é melhor

do que outro. Essa medida € denominada razdo de evidéncias (RE) e € calculada como:

i

RE = (3.40)

w;

Em que o modelo j é comparado com o modelo i. A razdo de evidéncias sugere que a
posicdo do modelo j pode mudar se tomarmos uma série de amostras independentes de tama-
nho idéntico (BURNHAM; ANDERSON| 2004). Em outras palavras, haveria um alto grau de

incerteza quanto ao melhor modelo.
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4 MATERIAL E METODOS

Nesta secao sdo descritos a metodologia e os dados utilizados no desenvolvimento deste
trabalho.
Os dados utilizados no presente trabalho sdo provenientes do estudo realizado por Alves

et al. (2015) em um trabalho de mestrado da faculdade de fisioterapia da UNIFAL-MG.

4.1 MATERIAL

4.1.1 ASPECTOS ETICOS

O presente estudo segue as normais da Resolucdo 466/12 do Conselho Nacional de
Satde tendo sido aprovado no dia 03/12/2014, sob o nimero de CAAE n°® 38628314.3.0000.5142,
pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da Universidade Federal de Alfenas-MG, vide anexo
A. O presente estudo esté registrado no Registro Brasileiro de Ensaios Clinicos sob o nimero

RBR-9t48g5.

4.1.2 LOCAL DO ESTUDO

Inicialmente, o estudo foi realizado no setor de Oncologia da Santa Casa de Alfenas-
MG. Para o desenvolvimento do programa de exergames por meio do Xbox 360 Kinect(®), foi
utilizado o Laboratério de Anélise do Movimento Humano da UNIFAL-MG (LAM-UNIFAL-
MG), local que possui vdrios televisores com seus respectivos videosgames adequadamente
distribuidos no interior do laboratério. As avaliacdes foram realizadas posteriormente no Labo-

ratorio de Marcha da Clinica de Fisioterapia da UNIFAL-MG, campus Santa Clara.
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4.1.3 AMOSTRA

Participaram do estudo 44 voluntarios formados por pacientes com cancer em tratamento
quimioterapéutico e radioterapéutico, pacientes com cancer que estdo apenas em acompanha-
mento médico e por individuos sem diagndstico de cancer residentes da cidade de Alfenas-MG.

Para critérios de inclusdo do estudo, foram admitidos pacientes do setor de Oncologia
da Santa Casa de Alfenas-MG e que sdo residentes da cidade de Alfenas-MG, com diagnés-
tico de cancer, em estadios 0, I, II e III, que se encontram em quimioterapia, radioterapia e
cirurgia, pacientes em acompanhamento médico apds terem realizado o tratamento. Também
foram admitidos individuos residentes do municipio de Alfenas sem diagndstico de cancer e
que ndo apresentavam restricdes para a pratica de atividade fisica. Foram incluidos voluntarios
e pacientes com idade de 18 a 80 anos.

Foram excluidos voluntdrios e pacientes que apresentem distirbios cognitivos que res-
trinjam a explicacdo sobre o manuseio dos ambientes virtuais e métodos de avaliacdo, porta-
dores de doengas infectocontagiosas graves, doencas incapacitantes que restrinjam a realizacdo
de movimentos com os membros superiores e inferiores, portadores de miopatias e doencgas
com reconhecida alteragdo do coldgeno, portadoras de anormalidades neuroldgicas e aqueles
que por motivos pessoais ndo queriam participar e aqueles que recusaram assinar o Termo de
consentimento livre e esclarecido (TCLE), vide anexo B (ALVES et al., 2015)

Os pacientes com cancer e individuos sauddveis foram alocados em seus respectivos gru-
pos, obedecendo ao estado de sadde atual. Assim, os grupos foram inicialmente caracterizados
como:

a) Grupo com cancer (G1): grupo composto por 14 pacientes atendidos na Santa Casa
de Alfenas-MG e nos postos de satde da cidade de Alfenas-MG, estando em acompanhamento
médico apds passarem pela quimioterapia e radioterapia.

b) Grupo controle (G2): grupo formado por 15 voluntdrios sem diagndstico de cancer,
residentes na cidade de Alfenas-MG.

¢) Grupo quimioterapia e radioterapia (G3): grupo composto por 15 pacientes que se
encontram em quimioterapia na Santa Casa de Alfenas- MG, e em radioterapia em Pocos de
Caldas-MG.

Alguns voluntérios, por diferentes motivos, ndo puderam realizar todas as sessdes ou

todas as avaliacdes do tratamento proposto sendo excluidos do estudo. Com isso, o total de
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individuos no estudo para a andlise dos resultados passou de 44 para 19, sendo o G1 e o G2

compostos por 7 individuos e o G3 composto por 5 individuos.

414 EQUIPAMENTO

Para medir a fadiga nos individuos participantes do estudo fez-se uso do aparelho Trigno
8 Channel Wireless (EMGworks, Delsys Inc.) equipados com softwares EMGworks 4.0 Acquisition(R)
para a coleta dos sinais eletromiograficos e o EMGworks 4.0 Analysis(R) para anélise dessas co-

letas.

4.1.5 OESTUDO

Para todos os participantes foram realizadas trés avaliacdes referentes aos seguintes mo-
mentos: pré-tratamento (0 sessdo - sem contato com o video game); metade do tratamento (10°
sessdo - depois de 10 sessdes com video game) e pOs-tratamento (20° sess@o - depois de 20
sessoes com video game). O aparelho usado mede a forca (em kgf) com que cada participante
consegue segurar o calcanhar levantado por cerca de um minuto (60 segundos) e qual o com-
portamento dessa forca, se estd fadigando ou ndo, através de uma série de dados. Para cada
participante do estudo em cada sessdo tem-se uma série diferente. Dos 60 segundos medidos
no aparelho os 12 segundos iniciais e finais sdo descontados, pois o inicio da for¢a e o final sdo
considerados repouso. Tem-se ao final 46 segundos vélidos com aproximadamente 570 dados
registrados por série dos quais apenas 15 destes foram selecionados de forma sistemética para
a analise.

A Figura 1 apresenta o esquema do experimento.
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Figura 1 — Esquema do experimento envolvendo grupos, individuos e sessdes.

Grupos  Individuos 0 sessdo 10 sessdes 20 sessdes

T U b, | oo | | SR

Gl —

L r i | | oo | Sy

[ & >

G3

s et | el || AN A

Fonte: Da autora

A Figura 2 apresenta um dos voluntérios do estudo em treinamento com exergames.

Figura 2 — Registro do movimento sendo captado pelo videogame de um
dos voluntérios do estudo.

Fonte: ALVES et al., 2015

Para que seja possivel medir o efeito do tratamento nos grupos de estudo, primeiro
deve-se estudar o comportamento das séries de dados de fadiga muscular, bem como se existe
dependéncia entre os dados de cada série e se existe dependéncia entre as trés séries de cada

participante, por se tratar do mesmo individuo.
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4.2 MODELO EXPERIMENTAL

Foi utilizado parcelas subdivididas no tempo com fatorial na parcela. As varidveis res-
posta foram obtidas pela forca muscular em cada misculo medido no estudo - Gastrocnémio
Medial Direito (GMD), Gastrocnémio Medial Esquerdo (GME), Gastrocnémio Lateral Direito
(GLD), Gastrocnémio Lateral Esquerdo (GLE), Tibial Direito (TD) e Tibial Esquerdo (TE). O
experimento € composto por 57 parcelas (7 individuos medidos em 3 sessdes no G1 e G2 e
5 individuos medidos em 3 sessdes no G3), 855 subparcelas (15 medidas avaliadas em cada

individuo) e 2 fatores (Grupo - 3 niveis e Sessao - 3 niveis). O modelo linear misto € dado por:

Yijkt = 0+ Gy + S + GSi + ](GS)j(ik) + M+ GMy + SMyy + GSM;p + € (4.1)

em que:

a) Yi;jr € o valor observado da forca muscular do j-ésimo individuo na parcela experi-
mental que recebeu o i-€simo nivel do fator Grupo, o k-€simo nivel do fator Sessado e o [-€simo
nivel do fator Medida;

b) 1 € a média geral;

¢) G; € o efeito do i-ésimo nivel do fator Grupo, com i=1,...,3;

d) S} é o efeito do k-ésimo nivel do fator Sessdo, com k=1,...,3;

e) G5 € o efeito da interagdo entre o i-€simo nivel do fator Grupo e o k-ésimo nivel do
fator Sessao;

f) 1(GS) (k) € o efeito do j-ésimo individuo dentro da intera¢do entre Grupo e Sessio,
com j=1,...7;

g) M, é o efeito do [-ésimo nivel do fator Medida, com /=1,...,15;

h) GM;; é o efeito da interacdo entre o i-ésimo nivel do fator Grupo e o [-ésimo nivel do
fator Medida;

i) SMy,; é o efeito da interacdo entre o k-ésimo nivel do fator Sessdo e o [-ésimo nivel
do fator Medida;

j) GSM;;, € o efeito da interagdo tripla entre o i-ésimo nivel do fator Grupo, k-€simo
nivel do fator Sessdo e /-€simo nivel do fator Medida;

k) €;ji1 € 0 erro geral do modelo.



46

O termo aninhado do Individuo dentro da interacdo Grupo x Sessao consiste no Erro (a)
da Andlise de Variancia para a parcela. Esse erro, assim como o erro geral do modelo, segue
uma distribui¢do Normal com média igual a zero e varidncias o e o2, respectivamente, ou
seja, I(GS)jr) ~ N(0,0%) € €iju ~ N(0,07,).

O modelo (4.1) pode ser escrito na forma matricial:

y=XB+Zu+e¢ 4.2)

em que:

a) y € o vetor de observagdes de dimensao 855x1;

b) X é a matriz do planejamento experimental relativa aos efeitos fixos (grupo, sessao,
medida, interagdes duplas GS, GM, SM e interacdo tripla GSM),de dimensao 855x8;

¢) B € o veto de parametros fixos, desconhecidos, de dimensdo 8x1;

d) Z ¢ a matriz do planejamento experimental relativa aos efeitos aleatérios (individuo
dentro da interacdo GS), de dimensdo 855x1;

e) u é o vetor de efeitos aleatérios, desconhecidos, de dimensao 1x1;

f) € é o vetor de erros aleatdrios nao observaveis, de dimensao 855x1.

Os vetores de erros aleatérios u e € sao distribuidos como N(0,G) e N(0,R), respectiva-

mente. A matriz G é positiva semidefinida (G = o?ul) e a matriz R é positiva definida.

43 METODOS

Para cada variavel foi realizado testes de normalidade (Shapiro-Wilk e Kolmogorov-
Smirnov) dos residuos e construiu-se graficos dos residuos versus valores observados, com o
intuito de verificar se a pressuposi¢cao de normalidade dos residuos € atendida e caso contrario,
existem evidéncias de que o uso dos modelos mistos, para este caso, € adequado.

Para que os resultados obtidos sejam vélidos, a matriz de covariancias do erro experi-
mental (R) deve atender a condi¢ao de[Huynh e Feldt (1970). Para verificar se a matriz R atende
a essa condigdo, foi utilizado o teste de esfericidade de Mauchly. Se a matriz R ndo atender a
condi¢do de Huynh e Feldt (1970) busca-se a estrutura de R que melhor representa os dados.

Testa-se algumas estruturas e utilizando AIC e BIC, a melhor estrutura serd selecionada. Se
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AIC e BIC nao concordarem, as medidas da for¢a de evidéncia devem ser usadas e assim, a
escolha da melhor estrutura ser realizada.

Considerando a estrutura adequada da matriz R, foi realizada a Andlise de Variancia
de acordo com o modelo linear misto apresentado em (4.1), em que os individuos (repeti¢do)
foram considerados aleatorios.

As hipéteses de interesse a serem testadas sdo:

a) Para efeito de grupo:

Hy: Nao existe efeito de grupo.
ou

H():Gl:GQ:Gg:O
b) Para efeito de sessao:

Hjy: Nao existe efeito de sessao.

c) Para efeito de grupo x sessdo:

Hy: Os efeitos de sessdes ocorrem de forma independente dos efeitos de grupos.

ou

H() = GSH = GSlg = ... = sz =0
d) Para efeito de medida:

Hjy: Nio existe efeito de medida.

ou

Hy=M =My=..=M =0
e) Para efeito de grupo x medida:

Hy: Os efeitos das medidas ocorrem de forma independente dos efeitos de grupos.
ou

HO = GM11 = GM12 = ... = GMZZ =0

f) Para efeito de sessdao x medida:
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Hy: Os efeitos de sessdes ocorrem de forma independente dos efeitos de medidas.
ou

H() = SMH = SMlg = ... = SMkl =0
g) Para efeito de grupo x sessdo x medida:

Hy: Os efeitos de grupo ocorrem de forma independente dos efeitos de sessdes e medidas.

ou

H() - GSMlH - GSM121 = ... = GSMzkl - O

As fontes de variacdo e os graus de liberdade sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Fontes de variacdo (FV) e graus de liberdade (GL)
do modelo utilizado no estudo

FV_ | GL
G 2
S 2
GxS 4
Residuo (a) 48
M 14
GxM 28
SxM 28
GxSxM 56
Residuo (b) 672
Total 854

Fonte: Da autora
O modelo (4.1) apresenta os efeitos principais, as interacdes duplas e a interaco tripla
entre os fatores. A averiguagdo dos resultados € iniciada pela interagao tripla, procedendo em
desdobramentos em caso de rejeicao da hipétese nula. Em caso de nao rejeicao da hipétese nula,
averigua-se as interagdes duplas e os desdobramentos adequados entre os fatores sdo feitos. Se

nenhuma das interacdes duplas for significativa, procede-se com o estudo dos efeitos principais.

4.4 SOFTWARES UTILIZADOS

Para a construcdo dos gréficos foi utilizado o software R (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2011). Os testes de esfericidades foram realizados usando o procedimento PROC GLM
do software SAS® (SYSTEM ANALYSIS STATISTICAL INSTITUTE - SAS INSTITUTE,

2004). Os testes de normalidade e o de Tukey e a selecdo da melhor estrutura para a matriz de
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covariancias foram realizados usando o PROC MIXED do SAS®. A andlise de regressdo foi

realizada usando o procedimento PROC REG do SAS®).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sdo apresentados os resultados e os mesmos sdo discutidos.

5.1 RESULTADOS DOS TESTES DE NORMALIDADE

Os resultados dos testes de normalidade dos residuos para os musculos do estudo, apre-
sentados na Tabela 3, mostram que a hipdtese de normalidade dos residuos nao foi rejeitada
para os residuos dos dados do musculo gastrocnémio lateral direito (GLD), tanto pelo teste de
Shapiro-Wilk quanto pelo o teste de Kolmogorov-Smirnov. Para os outros musculos (GMD,
GLE, GME, TD e TE) rejeitou-se a hipdtese de normalidade dos residuos. A Figura 3 mostra o

comportamento dos residuos em fun¢do dos valores observados.

Tabela 3 — Resultados dos testes de normalidade dos residuos para os seis musculos

Musculo \ Teste \ Estatistica de teste \ Valor p
GLD Shapiro-Wilk 0,9974 0,1957
Kolmogorov-Smirnov 0,0201 >0,1500

GMD Shapiro-Wilk 0,9871 <0,0001
Kolmogorov-Smirnov 0,0599 <0,0100

GLE Shapiro-Wilk 0,9957 0,0179
Kolmogorov-Smirnov 0,0343 0,0157

GME Shapiro-Wilk 0,9807 <0,0001
Kolmogorov-Smirnov 0,0422 <0,0100

D Shapiro-Wilk 0,9882 <0,0001
Kolmogorov-Smirnov 0,0460 <0,0100

TE Shapiro-Wilk 0,9910 <0,0001
Kolmogorov-Smirnov 0,0423 <0,0100

Fonte: Da autora
A andlise grafica e os testes mostram que ao nivel de 5% de significancia, existem evi-
déncias de que apenas os residuos dos dados do musculo GLD possuem distribuicio normal.
Dos demais musculos, os residuos ndo possuem distribuicdo normal. A falta de normalidade
dos residuos indica que o modelo linear misto descrito em 4.2 pode ser a melhor op¢do para ser
usado no presente estudo, por ser robusto a normalidade. Outros critérios serdo testados para

que o uso do modelo linear possa ser justificado.
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Figura 3 — Gréficos de probabilidade normal para os musculos do estudo.
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Fonte: Da autora

residuos

Analisando os resultados do teste de esfericidade de Mauchly para os musculos do es-

tudo, apresentado na Tabela 4, verifica-se que, nos seis casos, a hipotese de esfericidade da

matriz de covariancias foi rejeitada ao nivel de 1% de significancia, o que implica que a estru-

tura da matriz de covariancias do erro experimental € diferente das estruturas VC, CS ou H-F.
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Caso uma dessas estruturas forem usadas neste caso, os resultados presentes nas subparcelas

podem nao ser confidveis, pois ndo retratam a estrutura da matriz de covariancias.

Tabela 4 — Resultados dos testes de esfericidade de Mauchly para os seis musculos

Muisculo | Graus de liberdade f | Critério de Mauchly (W) | Estatistica de Qui-quadrado x* | Valor p

GLD 104 0,0243 160,3942 0,0003
GMD 104 0,0111 194,1298 <0,0001
GLE 104 0,0129 187,8264 <0,0001
GME 104 0,0067 215,7368 <0,0001
TD 104 0,0477 131,2501 0,0370
TE 104 0,0127 188,2041 <0,0001

Fonte: Da autora
Rejeitando a hipétese de esfericidade da matriz de covariancias, procede-se com a es-
colha do melhor modelo, ou seja, através dos critérios AIC e BIC, seleciona-se a estrutura da
matriz de covariancias que melhor represente os dados. As estruturas VC, CS e H-F ndo foram
testadas, pois o teste de esfericidade j4 havia rejeitado a hipotese de que a matriz de covariancias

teria alguma dessas estruturas.

5.3 RESULTADOS DA SELECAO DO MELHOR MODELO

As estruturas testadas, as estimativas de AIC e BIC, bem como os deltas, os pesos e os

valores da razdo de evidéncias para os dados do musculo GLD estdao apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Estruturas testadas, estimativas do AIC e do BIC, deltas, pesos e razdo de evidéncias
para os dados do miisculo GLD

Estruuras | AIC | A; | w, | RE | BIC | A, [ w; | RE
UN 714440 123,90 0,00 8,03x10%° 7341,10 309,40 0,00 1,53x10%
UN@2)  7200,90 180,40 0,00 1,49x10* 7260,10 228,40 0,00 3,95x10%
UN(1)  7323,60 303,10 0,00 6,57x10% 7354,30 322,60 0,00 1,13x107
AR(1) ~ 7087,50 67,00 0,00 3,54x10™ 7091,60 59,90 0,00 1,02x10"
TOEP  7020,50 0,00 091 1,00  7051,20 19,50 0,00 1,72x10%
TOEP(2)  7164,00 143,50 0,00 145x10°" 7168,10 136,40 0,00 4,16x10%
ARH(1) ~ 7108,50 88,00 0,00 1.29x10" 7141,20 109,50 0,00 5,99x10%

ARMA(1,1) 702560 5,10 0,07 128x10° 7031,70 0,00 1,00 1,00
CSH 707590 5540 0,00 1,07x10' 7108,60 76,90 0,00 4,99x10'
FA1(2) 702830 7,80 0,02 494x10” 7089,6 57,90 0,00 3,74x10"

ANTE(1)  7128,00 107,50 0,00 2,20x10** 7184,10 152,40 0,00 1,24x10%

TOEPH(2) 718570 16520 0,00 746x10% 72184 186,70 0,00 3,48x10%

Fonte: Da autora

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5, a estrutura da matriz de covari-

ancias que melhor se ajusta aos dados de acordo com o critério de Akaike € a estrtutura TOEP,
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porém pelo critério bayesiano a melhor estrutura ¢ a ARMA(1,1).

A Tabela 5 mostra o A; relacionado ao AIC, para a estrtutura ARMA(1,1) igual a 5,10
indicando que o modelo é menos informativo, porém esse valor de A; € menor que para a
estrtutura TOEP relacionado ao BIC, que tem o valor de A; igual a 19,50 indicando que o
modelo é bem improvavel. De acordo com os resultados dos pesos (w;), a probabilidade do
modelo com a estrutura TOEP ser o melhor modelo, segundo o critério de Akaike é de 91,00%,
enquanto que a mesma probabilidade para o modelo com a estrutura ARMA(1,1), considerando
o critério bayesiano € de 100,00%.

As estruturas testadas, as estimativas de AIC e BIC, bem como os deltas, os pesos e os

valores da razdo de evidéncias para os dados do misculo GMD estao apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Estruturas testadas, estimativas do AIC e do BIC, deltas, pesos e razdo de evidéncias
para os dados do miisculo GMD

Estruturas \ AIC \ A \ 8 \ RE \ BIC \ A \ \p \ RE

UN 7204,90 68,60 0,00 7,88x10'* 7450,10 307,70 0,00 6,55x10%
UN(2) 7683,10 546,80 0,00 5,45x10™8 7742,40 600,00 0,00 1,94x10'3°
UN(1) 8099,00 962,70 0,00 1,12x10%% 8129,60 987,20 0,00 2,33x10%**
AR(1) 729530 159,00 0,00 3,36x10%*  7299,40 157,00 0,00 1,24x10%
TOEP 7150,30 14,00 0,00 1,10x10% 7180,90 38,50 0,00 2,29x10%

TOEP(2)  7713,90 577,60 0,00 2,66x10'* 7717,90 575,50 0,00 9,29x10'%!
ARH(1) 7301,50 165,20 0,00 7,46x10% 733420 191,80 0,00 4,46x10%
ARMA(1,1) 7136,30 0,00 1,00 1,00 7142,40 0,00 1,00 1,00
CSH 7208,90 72,60 0,00 5,82x10% 7241,60 99,20 0,00 3,48x10%
FA1(2) 7185,70 49,40 0,00 5,33x10' 7247,00 104,60 0,00 5,17x10%?
ANTE(1)  7308,90 172,60 0,00 3,02x10% 7367,90 225,50 0,00 9,26x10"®
TOEPH(2) 7729,00 592,70 0,00 5,05x10'2® 7761,70 619,30 0,00 3,02x10'3*

Fonte: Da autora
Analisando a Tabela 6 verifica-se pelos critérios AIC e BIC que a melhor estrutura para a
matriz de covariancias € a ARMA(1,1). A probabilidade do modelo com a estrutura ARMA(1,1)
ser o melhor modelo é de 100,00%.
As estruturas testadas, as estimativas de AIC e BIC, bem como os deltas, os pesos e os

valores da razdo de evidéncias para os dados do musculo GLE estdo apresentadas na Tabela 7.
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Tabela 7 — Estruturas testadas, estimativas do AIC e do BIC, deltas, pesos e razao de evidéncias
para os dados do miisculo GLE

Estruturas | AIC | A; [ w, | RE | BIC | A, | w; | RE

UN 712930 62,20 0,00 3,21x10  7374,50 292,90 0,00 4,00x10%
UN(2) 7416,60 349,50 0,00 7,82x10™ 747590 394,30 0,00 4,18x10%
UN() 7646,80 579,70 0,00 7,59x10'2° 7677,40 595,80 0,00 2,38x10'?*
AR(1) 7227,10 160,00 0,00 5,54x103*  7231,20 149,60 0,00 3,06x103
TOEP 7067,10 0,00 0,74 1,00 7097,70 16,10 0,00 3,13x10%

TOEP(2)  7413,70 346,60 0,00 1,83x10™ 7417,8 336,20 0,00 1,01x107
ARH(1) 7242,00 174,90 0,00 9,53x10%" 7274,70 193,10 0,00 8,53x10%
ARMA(1,1) 7075,50 8,40 0,01 6,67x10°% 7081,60 0,00 1,00 1,00
CSH 7130,90 63,80 0,00 7,14x10'  7163,90 82,30 0,00 7,43x10'7
FA1(2) 7069,30 2,20 0,25 3,00 7130,60 49,00 0,00 4,37x10"
ANTE(1)  7236,20 169,10 0,00 5,24x10% 729550 213,90 0,00 2,80x10%
TOEPH(2) 7432,20 365,10 0,00 1,91x10™ 7464,90 383,30 0,00 1,71x10%

Fonte: Da autora

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 7, a estrutura da matriz de covari-
ancias que melhor se ajusta aos dados de acordo com o critério de Akaike € a estrtutura TOEP,
porém pelo critério bayesiano a melhor estrutura ¢ a ARMA(I,1).

A Tabela 7 mostra o A;, considerando AIC, para a estrtutura ARMA(1,1) igual a 8,40.
Esse valor de A; é menor que para a estrtutura TOEP, considerando BIC, que tem o valor de
A; igual a 16,10 indicando que o modelo é bem improvavel. De acordo com os resultados dos
pesos (w;), a probabilidade do modelo com a estrutura TOEP ser o melhor modelo, segundo
o critério de Akaike € de 74,00%, enquanto que a mesma probabilidade para o modelo com a
estrutura ARMA(1,1), considerando o critério bayesiano € de 100,00%.

As estruturas testadas, as estimativas de AIC e BIC, bem como os deltas, os pesos e os

valores da razdo de evidéncias para os dados do musculo GME estdo apresentadas na Tabela 8.
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Tabela 8 — Estruturas testadas, estimativas do AIC e do BIC, deltas, pesos e razdo de evidéncias
para os dados do miisculo GME

Estruturas | AIC | A; [ w; | RE | BIC | Ay [ w | RE

UN 7138,00 77,60 0,00 7,09x10'® 7383,10 316,60 0,00 5,61x10%
UN(2) 7359,10 298,70 0,00 7,28x10%*  7418,40 351,90 0,00 2,59x107°
UN() 8099,00 1038,60 0,00 3,38x10%%° 8129,60 1063,10 0,00 7,07x10%%
AR(1) 7295,30 23490 0,00 1,01x10°' 7299,40 232,90 0,00 3,75x10°°
TOEP 7150,30 89,90 0,00 3,32x10'°  7180,90 114,40 0,00 6,94x10*

TOEP(2)  7337,90 277,50 0,00 1,81x10%° 7342,00 275,50 0,00 6,67x10%
ARH(1) 7168,40 108,00 0,00 2,83x10%% 7201,10 134,60 0,00 1,69x10%
ARMA(1,1) 7060,40 0,00 0,93 1,00 7066,50 0,00 1,00 1,00
CSH 7156,40 96,00 0,00 7,02x10%° 7189,10 122,60 0,00 4,19x10%
FA1(2) 7065,70 5,30 0,07 1,42x10°  7127,00 60,50 0,00 1,37x10'
ANTE(1) 717390 113,50 0,00 4,43x10** 7233,10 166,60 0,00 1,50x10%
TOEPH(2) 7353,30 292,90 0,00 4,00x10% 7386,00 319,50 0,00 2,39x10%

Fonte: Da autora

Analisando a Tabela 8 verifica-se pelos critérios AIC e BIC que a melhor estrutura para
a matriz de covariancias ¢ a ARMA(1,1). De acordo com o critério de Akaike a probabilidade
do modelo com a estrutura ARMA(1,1) ser o melhor modelo € de 93,00%. J4 para o critério
bayesiano, essa probabilidade € ainda maior, sendo 100,00% provéavel que o melhor modelo
seja aquele com a estrutura ARMA(1,1).

As estruturas testadas, as estimativas de AIC e BIC, bem como os deltas, os pesos e os

valores da razdo de evidéncias para os dados do musculo TD estdo apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9 — Estruturas testadas, estimativas do AIC e do BIC, deltas, pesos e razdo de evidéncias
para os dados do mtsculo TD

Estrutwras | AIC | A; | w, | RE | BIC | A [ w [ RE
UN 667320 72,70 0,00 6,12x10" 69183 309,00 0,00 1,25x10%
UN@2) 693320 332,70 0,00 1,76x10" 6992,50 38320 0,00 1,63x10%
UN(l)  7060,00 459,50 0,00 6,01x10% 7090,70 481,40 0,00 3,43x10'%*
AR(1)  6781,00 180,50 0,00 1,57x10* 6785,10 17580 0,00 1,49x10%
TOEP 661020 9,70 0,00 128x10°® 6640,90 31,60 0,00 7,28x10%
TOEP(2)  6900,80 300,30 0,00 1,62x10% 690490 295,60 0,00 1,54x10%
ARH(1)  6792,50 192,00 0,00 4,92x10*" 682520 21590 0,00 7,62x10%

ARMA(1,1) 660320 270 020 386  6609,30 0,00 1,00 1,00
CSH 6616,40 1590 0,00 2,.84x10% 6649,10 39.80 0,00 4,39x10%
FA12)  6600,50 0,00 080 1,00 666180 52,50 0,00 2,51x10"
ANTE(l) 681390 213,40 0,00 2,18x10% 6873,10 263,80 0,00 192x10”

TOEPH(2) 691550 315,00 0,00 252x10% 6948,20 338,90 0,00 3,90x10™

Fonte: Da autora

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 9, a estrutura da matriz de covari-

ancias que melhor se ajusta aos dados de acordo com o critério de Akaike € a estrtutura FA1(2),
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porém pelo critério bayesiano a melhor estrutura ¢ a ARMA(1,1).

A Tabela 9 mostra o A;, considerando AIC, para a estrtutura ARMAC(1,1) igual a 2,70
indicando que o modelo com a estrutura ARMA(1,1) representa de forma substancial os dados.
Esse valor de A; é menor que para a estrtutura FA1(2), considenrando BIC, que tem o valor de
A; igual a 52,50 indicando que o modelo € bem improvavel. De acordo com os resultados dos
pesos (w;), a probabilidade do modelo com a estrutura FA1(2) ser o melhor modelo, segundo
o critério de Akaike € de 80,00%, enquanto que a mesma probabilidade para o modelo com a
estrutura ARMA(1,1), considerando o critério bayesiano € de 100,00%.

As estruturas testadas, as estimativas de AIC e BIC, bem como os deltas, os pesos e os

valores da razdo de evidéncias para os dados do musculo TE estdo apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10 — Estruturas testadas, estimativas do AIC e do BIC, deltas, pesos e razao de evidéncias
para os dados do musculo TE

Estruturas \ AIC \ A \ 8 \ RE \ BIC \ A \ \p \ RE

UN 6641,50 87,50 0,00 1,00x10Y 6886,60 326,50 0,00 7,92x107
UN(2) 6855,70 301,70 0,00 3,26x10% 685820 298,10 0,00 5,39x10%
UN(1) 7150,40 596,40 0,00 3,21x10'2° 7181,10 621,00 0,00 7,05x10!34
AR(1) 6664,90 110,90 0,00 1,21x10** 6669,00 108,90 0,00 4,44x10%
TOEP 6563,00 9,0 0,01 9,00x10° 6593,70 33,60 0,00 1,98x10°

TOEP(2)  6867,50 313,50 0,00 1,19x10% 6871,60 311,50 0,00 4,38x10%7
ARH(1) 6669,10 115,10 0,00 9,85x10** 6701,70 141,60 0,00 5,60x103°
ARMA(,1) 6554,00 0,00 0,99 1,00 6560,10 0,00 1,00 1,00
CSH 6648,80 94,80 0,00 3,85x10*° 6681,50 121,40 0,00 2,30x10%
FA1(2) 6600,10 46,10 0,00 1,02x10° 6659,30 99,20 0,00 3,48x10%!
ANTE(1)  6666,60 112,60 0,00 2,82x10** 672590 165,80 0,00 1,01x10%
TOEPH(2) 6879,80 325,80 0,00 5,58x10™ 6912,50 352,40 0,00 3,33x107

Fonte: Da autora

Analisando a Tabela 10 verifica-se pelos critérios AIC e BIC que a melhor estrutura para
a matriz de covariincias ¢ a ARMA(1,1). De acordo com o critério de Akaike a probabilidade
do modelo com a estrutura ARMA(1,1) ser o melhor modelo é de 99,00%. Ja para o critério
bayesiano, essa probabilidade € ainda maior, sendo 100,00% provavel que o melhor modelo
seja aquele com a estrutura ARMAC(1,1).

De acordo com os resultados apresentados nas Tabelas 5 a 10, foi realizada a andlise
de variancia para cada musculo do estudo, considerando a melhor estrutura da matriz de cova-
riancias como sendo a ARMAC(1,1), ou seja, de acordo com os critérios AIC e BIC, o melhor
modelo € aquele que leva em consideracdo a dependéncia existente no tempo em que, 0 tempo

atual depende do tempo anterior.
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5.4 RESULTADOS DA ANALISE DE VARIANCIA

A andlise de variancia com o valor p para cada musculo € apresentada na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados da ANOVA para os seis musculos do estudo

BV GL GLD | GMD | GLE GME TD TE
Valor p | Valor p | Valor p | Valor p | Valor p | Valor p

Grupo (G) 20,0305 0,1669 02179 0,7193 0,0480 0,0105

Sessao (S) 2 01461 0,0183 04299 10,0431 0,0520 0,2190

GxS 4 07748 0,2948 0,2202 0,0734 0,2621 0,0303

Residuo (a) 48

Medida (M) 14 0,9456 0,0426 0,0918 0,0544 0,0002 0,3181

GxM 28 0,5155 0,6708 0,3149 0,5747 0,3678 0,0107
SxM 28 0,6705 0,7245 0,9259 0,6568 00,2025 0,3352
GxSxM 56 09042 02919 0,2230 0,1124 0,6451 0,2619
Residuo(b) 672
Total 854

Fonte: Da autora

As hipdteses testadas foram definidas na secdo 4.3.

Os resultados apresentados na Tabela 11 mostram que para o misculo GLD apenas o
Grupo foi significativo, ou seja, ao nivel de 5% de significancia a for¢a muscular nesse musculo
nao se altera com o passar do tempo, nem com o aumento do nimero de sessdes do tratamento,
porém hd evidéncias de que pelo menos um grupo se difere dos demais.

Para o musculo GMD os fatores significativos foram a Sessdo e a Medida, no nivel de
5% de significancia, indicando que, em média, existem diferencas entre a forca muscular com o
aumento do nimero de sessdes do tratamento € com o passar do tempo. O fator Grupo nao foi
significativo, entdo mesmo que diferencgas existam entre as sessdes e as medidas, os grupos sao
estatisticamente iguais, ou seja, a forca muscular nos individuos dos trés grupos ndo se difere.

Os resultados mostram que nenhum dos fatores em estudo foram significativos no caso
do musculo GLE, ou seja, o tratamento ndo altera a forca muscular nos individuos do estudo.

Para o musculo GME, a Sessao foi significativa ao nivel de 5%, indicando haver dife-
rengas na forca muscular dos individuos com o aumento do nimero de sessdes do tratamento.
Mesmo com as diferengas existentes nas sessoes, a forca muscular dos individuos € estatistica-
mente igual nos trés grupos, nas 15 medidas e nenhum fator depende de outro.

Para o musculo TD os fatores Grupo e Medida foram significativos aos niveis de signifi-
canciade 5% e 1%, respectivamente. Os resultados indicam que a forca muscular dos individuos

se difere em pelo menos um dos trés grupos, e essa forca se difere com o passar do tempo. Com
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o aumento das sessdes do tratamento a forca muscular ndo se altera. Pode-se estudar as diferen-
cas entre grupos sem levar em consideracao a sessao ou a medida, pois as interacdes entre estes
fatores sdo ndo significativas, indicando que os efeitos do fator grupo ocorrem de forma inde-
pendente dos efeitos dos fatores sessdo e medida. Da mesma maneira, pode-se estudar medida
sem levar em consideragao grupo ou sessao.

Por fim, os resultados para o musculo TE mostram interacdes significativas. Ao nivel
de 5% de significancia, as interacdes entre Grupo e Sessdo (GxS) e Grupo e Medida (GxM) sao
significativas, indicando que os efeitos de grupo ocorrem de forma dependente dos efeitos de
sessdo e de medida, assim ndo se pode estudar um fator sem considerar o outro. Com isso, é
necessdrio realizar o desdobramento de um fator dentro do outro.

Na Tabela 12 esta apresentada a comparacao dos grupos através do teste de Tukey para

os dados do musculo GLD.

Tabela 12 — Médias da for¢a no muisculo GLD para cada grupo seguidas pelo teste Tukey

Grupos | Médias | Resultados do teste!
Cancer 161,04 a
Controle 149,96 ab
Quimio/Radio 142,52 b

Fonte: Da autora
Nota: 'Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%

O teste de Tukey para os grupos define que o grupo composto por individuos com di-
agnostico de cancer (G1) que ja foram tratados com quimioterapia e radioterapia possui, em
média, forca muscular igual aos individuos do grupo controle (G2), que sdo os individuos sau-
daveis. O grupo composto por individuos com diagndstico de cancer que estdo em tratamento
com quimio e radioterapia (G3) € estatisticamente diferente do G1, mas nao se difere do G2.

A Tabela 13 apresenta a comparagado das sessoes através do teste de Tukey para os dados

do musculo GMD.
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Tabela 13 — Médias da forca no miisculo GMD para cada sessdo seguidas pelo teste Tukey

Sessoes Médias Resultados do teste’
Sessao 0 129,47 a
Sessao 10 82,84 b
Sessdo 20 101,03 ab

Fonte: Da autora

Nota: !Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%

Os resultados da Tabela 13 mostram que a for¢ca muscular dos individuos no musculo
GMD ¢ estatisticamente igual nas sessoes 0 e 20 e nas sessoes 10 e 20. Essa forca € estatis-
ticamente diferente entre as sessdes 0 e 10. Verifica-se com esse resultado que os individuos
perdem forca da sessdo O para a sessao 10, e da sess@o 10 para a sessao 20 a forca aumenta
novamente.

A andlise de regressao linear simples da for¢a (Y) para o fator Medida (X) no misculo

GMD ¢ apresentada a seguir:

y=94,77 + 121z (R* = 74,95%) 5.1)

A Figura 4 mostra a representacdo gréfica da dispersao dos valores de for¢ca em relacao

as medidas realizadas com a representacdo da funcdo apresentada na equacao (5.1).
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Figura 4 — Representac¢do do modelo de regressao linear da forca no misculo GMD.
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Fonte: Da autora
Analisando a equacdo (5.1) e a Figura 4 verifica-se que a for¢ca muscular € igual a 94,77
Kgf na medida 1 e essa for¢a aumenta 1,21 Kgf a cada unidade de tempo, ou seja, os individuos
tendem a aumentar forca muscular com o passar do tempo, isso € um indicio de melhora na
fadiga. O modelo representado na equacdo (5.1) explica 74,95% da variabilidade dos dados.
O resultado do teste de Tukey para as sessdes no musculo GME estd apresentado na

Tabela 14.

Tabela 14 — Média da for¢a no misculo GME para cada sessdo seguidas pelo teste Tukey

Sessoes | Médias | Resultados do teste’
Sessdo 0 161,36 a
Sessdo 10 136,27 b
Sessdo 20 155,46 ab

Fonte: Da autora
Nota: 'Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%

Os resultados da Tabela 14 mostram que a for¢ca muscular dos individuos no musculo

GME ¢ estatisticamente igual nas sessoes 0 e 20 e nas sessdes 10 e 20. Essa forga € estatis-
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ticamente diferente entre as sessdes 0 e 10. Verifica-se com esse resultado que os individuos
perdem forca da sessdao O para a sessao 10, e da sess@o 10 para a sessdo 20 a forca aumenta
novamente.

O resultado do teste de Tukey para os grupos do muisculo TD estd apresentado na Tabela

15.

Tabela 15 — Média da for¢a no misculo TD para cada grupo seguidas pelo teste Tukey

Grupos | Médias | Resultados do teste!
Cancer 114,48 ab
Controle 117,60 a
Quimio/Radio 100,42 b

Fonte: Da autora
Nota: 'Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%

Os resultados da Tabela 15 mostram que a for¢a muscular média dos individuos do grupo
cancer (G1) € estatisticamente igual a forca média dos individuos do grupo controle (G2) e do
grupo quimio/radio (G3). A forca muscular dos individuos do G2 € estatisticamente diferente
da forca dos individuos do G3.

A andlise de regressdo linear simples da forca (Y) para o fator Medida (X) no musuculo

TD € apresentada a seguir:

y = 117,20 — 0,80z (R? = 65,35%) (5.2)

A Figura 5 mostra a representacdo gréfica da dispersao dos valores de for¢ca em relacao

as medidas realizadas com a representacao da funcao apresentada na equacao (5.2).
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Figura 5 — Representacdo do modelo de regressdo linear da for¢a no misculo TD
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Fonte: Da autora
Analisando a equagdo (5.2) e a Figura 5 verifica-se que a forca muscular € igual a 117,20
Kgf na medida 1 e essa for¢ca diminui 0,80 Kgf a cada unidade de tempo, ou seja, os individuos
tendem fadigar com o passar do tempo. O modelo representado na equacao (5.2) explica 65,35%
da variabilidade dos dados.
As andlises do desdobramento entre Grupo e Sessao para o musculo TE sdo apresentadas

na Tabela 16.

Tabela 16 — Anélise do desdobramento de grupo dentro de cada nivel de sessdo para a varidvel
tibial esquerdo

FV. |GL| F | Valorp
Grupo SO 2 544 0,0074
Grupo S10 2 521 10,0089
Grupo S20 2 0,22 0,8003
Residuo 48

Fonte: Da autora

Analisando os resultados apresentados na Tabela 16, verifica-se que para os dados de
forca do musculo tibial esquerdo, pelo menos um grupo se difere dos demais nas sessdes 0 e
10, porém na sessao 20 os grupos sdo estatisticamente iguais. O teste de Tukey foi usado para

comparar grupos dentro das sessdes. A Tabela 17 apresenta o resultado do teste de Tukey para
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o desdobramento de grupo dentro da sessao O.

Tabela 17 — Médias da for¢a do musculo TE para cada grupo dentro da sessdo 0 seguidos pelo teste

de Tukey
Grupos \ Meédias \ Resultados do teste?
Cancer 94,69 a
Controle 123,50 b
Quimio/Radio 82,95 a

Fonte: Da autora

Nota: !Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%

Os resultados do teste de Tukey para grupos dentro da sessdo 0 mostram que nio existe
diferenca entre G1 (grupo composto por individuos com cancer) e G3 (grupo composto por
individuos com céincer em tratamento), mas estes grupos se diferem do G2 (grupo composto
por individuos sauddveis), sendo G2 o grupo com maior média de forca muscular, ou seja, o
grupo composto por individuos sauddveis possui maior forca muscular, em média, e essa forca
¢ estatisticamente superior a forca muscular dos grupos compostos por individuos com céincer
ja tratados ou em tratamento. A Tabela 18 apresenta os resultados para grupos dentro da sessdo

10.

Tabela 18 — Médias da for¢a do musculo TE para cada grupo dentro da sessdo 10 seguidos pelo

teste de Tukey
Grupos \ Médias \ Resultados do teste?
Cancer 111,97 a
Controle 99,09 a
Quimio/Radio 70,12 b

Fonte: Da autora

Nota: !Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%

Os resultados do teste de Tukey apresentados na Tabela 18 mostram que com 10 ses-
soes do tratamento nao existe mais diferenca entre G1 e G2, ou seja, os individuos do grupo
composto por individuos com cancer que ja foram tratados com quimioterapia e radioterapia
(G1), com 10 sessdes do tratamento se igualam, me média, ao grupo composto por individuos
sauddveis, recuperando for¢ca muscular. O G3 continua sendo diferente do G2 e agora passa a

ser diferente do G1 também. O grupo composto por individuos com cancer em tratamento (G3)
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continua apresentando a menor média de for¢ca muscular. A Tabela 19 apresenta os resultados

para grupos dentro da sessdo 20.

Tabela 19 — Médias da forca do misculo TE para cada grupo dentro da sessdo 20 seguidos pelo
teste de Tukey

Grupos | Médias | Resultados do teste!

Cancer 111,21 a

Controle 103,44 a
Quimio/Radio 105,52 a

Fonte: Da autora
Nota: !Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%

Analisando os resultados apresentados na Tabela 19 vimos que com 20 sessdes do trata-
mento os trés grupos podem ser considerados estatisticamente iguais, ou seja, com 20 sessdes
do tratamento a forca muscular, em média, nos trés grupos pode ser considerada a mesma.

Os resultados do desdobramento da medida dentro dos trés grupos estdo apresentados

na Tabela 20.

Tabela 20 — Anélise do desdobramento de medida dentro dos trés grupos para a varidvel tibial
esquerdo

FV. [GL| F | Valorp
Medida Gl 14 2,59 0,0012
Medida G2 14 1,57 0,0837
MedidaG3 14 0,62 0,8471
Residuo 672

Fonte: Da autora

A medida dentro do G1 foi significativa ao nivel de 1% de significancia. A medida
dentro do G2 e dentro do G3 nio foi significativa. Construiu-se o modelo de regressao da forca

(Y) em relacdo a medida (X) dentro do G1, que esta apresentado na equagao abaixo:

y = 104,00 + 0,252 (R* = 3,13%) (5.3)

A Figura 6 mostra a representacdo grafica da dispersao dos valores de forca em relacao

as medidas realizadas com a representacao da funcao apresentada na equacao (5.3).
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Figura 6 — Representacdo do modelo de regressdo linear da for¢a muscular de acordo com as
medidas no grupo 1.
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Fonte: Da autora
De acordo com o modelo de regressao simples (equagdo 5.3) e andlise do grafico (Figura
10) para a medida dentro do G1, a for¢ca muscular € igual a 104,00 Kgf no tempo O e essa forca
aumenta 0,25 Kgf a cada unidade de tempo. O modelo para a medida dentro do G1, explica
3,13% da variabilidade dos dados. Esse valor pode ser pequeno devido a amplitude das medidas.
Como o coeficiente angular da equacgdo de regressdo no G1 € positivo temos um ganho de forca

muscular nos individuos com cancer.
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6 CONCLUSOES

A metodologia do modelo linear misto se mostrou eficiente em modelar parcelas sub-
divididas no tempo, por levar em consideracdo diferentes estruturas da matriz de covariancias
permitindo que os resultados do teste F das subparcelas fossem exatos e por modelar de forma
correta mesmo quando a pressuposicdo de normalidade dos residuos nao foi atendida.

A estrutura da matriz de covariancias que melhor se ajustou aos dados para os seis mus-
culos do estudo foi a estrutura ARMA(1,1), evidenciando a dependéncia existente no tempo.

Os gréficos mostram tendéncia nas séries dos dados. Verifica-se que para o musculo
gastro medial direito a for¢ca muscular aumenta com o passar do tempo. Ja para o musculo tibial
direito essa forca possui comportamento contrério, diminuindo com o passar do tempo.

Identificar a melhor estrutura da matriz de covariancia permitiu estimar melhor os efeitos

e portanto utilizar os testes de forma apropriada.
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APENDICE
APENDICE A - Rotinas utilizadas no software SAS®.

SAS
DATA Dados;
INPUT Grupo Sessao Ind Medida GLD GMD GLE GME TD TE ;

Cards;
1 0 1 1 167 131 164 177 136 110

1 0 1 2 136 132 140 150 71 77
1 0 1 3 124 150 150 188 96 155

3 20 57 13 182 47 204 165 107 117
3 20 57 14 143 85 137 148 124 129
3 20 57 15 158 90 163 157 111 146

70

PROC MIXED DATA=Dados;

CLASS Grupo Sessao Ind Medida;

MODEL TE = GrupolSessaolMedida / outp=predresid;
*RANDOM Ind;

REPEATED Medida / TYPE=ARMA(1,1)

SUBJECT= Ind(Grupo*Sessao) R RCORR;

LSMEANS Grupo / AT MEANS ADJUST=TUKEY; *tukey para compa-

rar os grupos para a variavel GLD;

LSMEANS Sessao / AT MEANS ADJUST=TUKEY; *tukey para compa-

rar as sessoes para a variavel GMD;
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LSMEANS Medida/ AT MEANS; *Para pegar as médias e fazer a regres-
sao das medidas para a variavel GMD;

LSMEANS Sessao / AT MEANS ADJUST=TUKEY; *tukey para compa-
rar as sessoes para a variavel GME;

LSMEANS Grupo / AT MEANS ADJUST=TUKEY; *tukey para compa-
rar os grupos para a variavel TD;

LSMEANS Medida/ AT MEANS; *Para pegar as médias e fazer a regres-
sao das medidas para a variavel TD;

LSMEANS Grupo*Sessao /slice = Sessao AT MEANS ADJUST=TUKEY;
*tukey para comparar os grupos dentro de cada sessao para a variavel TE;
LSMEANS Grupo*Sessao /slice = Grupo AT MEANS ADJUST=TUKEY;
*tukey para comparar as sessoes dentro de cada grupo para a variavel TE;
LSMEANS Grupo*Medida /slice = Grupo AT MEANS; *Para pegar as mé-
dias e fazer a regressao das medidas medidas dentro de cada grupo para a
variavel TE;

RUN;quit;

proc print data=predresid;

run; quit;

proc univariate normal data=predresid;
var Resid;

run;quit;
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DATA REG; *Médias das medidas para a variavel GMD;
input tempo variavel;
tempo2=tempo*tempo;

tempo3=tempo2*tempo;

CARDS;
1 96.4571
2 96.2540
3 102.34
13 109.05
14 112.94
15 116.87

PROC REG data=REG;
model variavel = tempo ;
output out=b p=yhat ;

run;quit;

proc print data=Db;
var tempo variavel yhat;

run;quit;

DATA REG; *Médias das medidas para a variavel TD;

input tempo variavel;



tempo2=tempo*tempo;
tempo3=tempo2*tempo;

CARDS;
1 116.35

2 118.21
3 113.94

13 103.27
14 106.42
15 109.37
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PROC REG data=REG;
model variavel = tempo ;
output out=b p=yhat ;

run;quit;

proc print data=b;
var tempo variavel yhat;

run;quit;

DATA REG; *Médias das medidas dentro do G1 para a variavel TE;
input tempo variavel;

tempo2=tempo*tempo;

tempo3=tempo2*tempo;

CARDS;



1 112.81
2 105.00
3 110.81

13 113.86
14 113.10
15 111.62
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PROC REG data=REG;
model variavel = tempo ;
output out=b p=yhat ;

run;quit;

proc print data=b;
var tempo variavel yhat;

run;quit;

%LET Y=TD;

DATA Dados; SET Dados;
KEEP Grupo Sessao Ind Medida Y;
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PROC PRINT data=Dados;
RUN;

PROC SORT DATA=Dados; BY Grupo Sessao Ind; RUN;

PROC TRANSPOSE OUT=AM(RENAME=(_1=T1 _2=T2 _3=T3 _4=T4
_5=T5 _6=T6 _7=T7 _8=T8 _9=T9 _10=T10 _11=T11 _12=T12 _13=T13
_14=T14 _15=T15));

BY Grupo Sessao Ind;

ID Medida;

RUN;

PROC PRINT DATA=AM;
RUN;

PROC GLM DATA=AM; * TESTE DE ESFERICIDADE DA MATRIZ
SIGMA;

CLASS Grupo Sessao Ind;

MODEL T1-T15=Grupo Sessao Grupo*Sessao /NOUNI;

REPEATED Medida 15 (1234567 89 10 11 12 13 14 15) POLYNO-
MIAL/PRINTE SUMMARY;

RUN;
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ANEXO A - Parecer consubstanciado do Comité de Etica em Pesquisa.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE W
ALFENAS

PARECER CONSUBSTANCIADD DO CEP

DADDE DO PROJETD DE FESQUISA

Tilule da Pesquisa: Andlea da Fadiga & dag Calulas o redpssla imuns am pecientas owm canoar ratacos
com exeramas. Ersain Clinico rendomizado & confrolado

Pesguisador: Laonarda Casar Canvalha

Area Tematica; Equipamemins @ dispasiivos iarapaificos, Newas 40 ndd egismanos no Falks;
Versio: 1

CAAE: 38628214 3 0O00 5142

Instituigdo Proponents: UNIVERSIDADE FEDERAL DE ALFEMAS - UNIFAL-MG
Patracinador Principal; Financiamarto Propao

DADDSE DO PARECER

Niimers do Parscar: 923 589
Data da Relatoria: 4122014

Apresentagde do Projeio:

Enzaiz clineco, randomizada @ confrolado. Cs woluntarios serdo dnididos &m trés gnupos: Grupao irsinamanto
[GT) tormado por pacientas que estdo em tratamento cuimicterapéulico e redioterapéutico noe Sator de
Chneglogea de Senta Cosa da Alfanas, Grups conbrale com clincer (G0C] formeds por pacientes que niio
ex1f0 ern ralamenio, mas ja foram atades no passade & realizam apensas acompanhaments; & Grupo
controle saucdvel |GCS) farmado por voluntanos que ndo liveram cdnear. Serfdo realizadas 10 sessies de
ewarcicios fisicos apbcadas numa frequéneia da trés varas por samana com duragdo da 50 minutos. &
avalipgd compreésndersd uma andlise alemomiogralica, dinamomalnca & lermesgraica 00s miscules da
parna, avaliagdo de squiliona estatico @ endlise da ciozings sanguineas.

Oojetivo da Fesquisa;
Axalian oS eletos oo um profooold de eXerganss sobre 4 ladiga muscular e pacientss com candar ratados

ol N por quimioterapia ol ratdiolerapia

Avalagao dos Riscos ¢ Beneficios:

De acorde com o5 aubores, 05 rEces 580 inersnias a cokla sanguines & & quedas a0 solp. Sép descritas
eaitrelants, colfaidgis: coma orientapdes poaqualas a0 pacints & uss de dispogitives de auilio & probeie

Endereo: R Gabriel Monisro da Eiva, 700

Earme:  centro CEPT 37 130.000

F: kG Buiriciplo:  ALFEMAS

Tebsdone:  (A5a259-1518 Fai: (358200-1518 Banal:  comite stica@uniabmg sdu by

76



77

UNIVERSIDADE FEDERAL DE w
ALFENAS
Centrarxcie de Pamoar 3225809

{15 benaficios minimizar os afeitas da fadiga, malhara no equitibrie postural astaticn, farga muscular,

ratainG WE oS0 & N raspaska imune. Pretande-se com (550 conbribuir parm o dasenvalvdmaino de ssiataaas
de protagéo. promogin da sauda &

qualicada de vida Nesta populspia, por mals e ngyos modaks de pralica de alvidade Tsica

Comentarios & Consideragbes sobre a Pesguisa:

Projeto b=m descnta, de relevincia climoo 2 para o Iileratura relocionoda oo assunko.

Cantideragdes achre ot Termaes de apresentacis abrigataria
Og reamos Toram apieceniados & esiho Cormelos.
Recomendagoes:

Conchsdes ou Pandencias o Lista de hadeguagons

Projebo Aprowadda

Situagac do Parecer:

Aprovado

Necessila Apreciaddc da CONEP:

5im

Consderacies Finais a critério do CEP:

0 colegiado do CEF acala o paracer do retalor.

O presente projeto, seguiu nesta data para analise da CONEP & 80 tem 0 seu inicio autorizado apos a
BprovaGEo pela e,

ALFEMAS, 19 de Dezembin de 2014

Assinado por;
Cristiane da Silva Marciano Grassell
|Coardenador)
Enderego: FRua Gabeisl Monisro da Siva, 700
Bairna: cenirc CEP: 37130000

LAF: WG Munikcipio:  ALFENAS
Telfone: (353231318 Fax: [@AG30F3-1318 Eamall:  comiz slicaiduniialmg sdu br



ANEXO B - Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.

TERMC DE CONSENMTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
Titulo da Pesquisa:_ A‘u’ALIAEﬁLD DA FADIGA E SUAS REPERCUSSOES EM
FPACIENTES ONCOLOGICOS
Pesquisadores responsaveis: Ricardo da Silva Alves; Andréia Maria Silva; Daniel
Ferreira Moreira Lobato; Denise Hollandalunes; Leonardo César Carvalha.
Lecal da Pesquisa: Universidade Federal de Alfenas- UMIFAL-MG.
Caro paciente, o molivo desse encontro & para convida-lo a participar do estudo
intituladeo: “AVALIACAOQ DA FADIGA E SUAS REFERCUSS0OES EM PACIENTES
ONCOLOGICOS", podendo aceitar ou recusar a sua participagdo sem nenhum
prejuizo.
As informagbes estdo sendo fomecidas para seu esclarecimento & propondo a vocé
participagdo voluntaria em uma pesquisa desenvolvida ma Escola de Enfermagem -
Curso de Fisioterapia da UNIFAL-MG.
Caso vooe aceite em participar da pesquisa iremos informar que:
- Vocé sera avaliado por meio de perguntar corespondente de um questionario sobre
fadiga e de qualidade de vida, ira realizar testes de respiragbes, ira realizar avaliagao
de algums misculos do corpo, equilibric através do baropodSmetro, ira realizar a
avaliagdo de marcha e sera feita uma coleta sanguinea no inicio e ao final do
fratamento por um profissicnal capacitado para avaliagdo da resposta imune e sua
repercussao nos processo de fadiga muscular.
- Sera realizado um protocole de exercicio por meic do video game Xbox- 360
Kinectcom os jogos Promp it & Wall Breaker, com trés jogadas de modo altemado e
entre cada jogada o participante permanecera em repousos por um minuto. Serdo
realizadas 20 sessdes com realidade virtual, @ a cada 10 sessdes serdo realizadas
uma nova avaliagio. Antes de comecgar o treino cada paricipante recebera todas as
instrugdes sobre o manuseio do equipamento.
- Yocoé podera desligar-se do estudo em qualguer momento, n3o acametando em
prejuizo no atendimento realizado por esta instituigdo. Todas as informagdes colhidas,
como a identidade, enderego, telefone, etc. serfo mantidas em total sigilo.
- Os dados coletados serdo utilizados para o presente estudo e estario disponiveis a
cada participante em particular bem como aos pesguisadores & a entidade envolvida,
podendo ser divulgados para fins cientificos, preservando o sigilo sobre a identidade
do participante.
- Wooé tera acesso aos profissicnais responsaveis pelo estude em qualguer momenio
durante o periodo de estudo.
Certos em poder contar com sua autorizagio, estamos & sua disposigdo para
esclarecimentos.
Eu, auwi =
compreendi todas as informagdes do estudo que fui convidado a participar. Eu tive a
oporiunidade de esclarecer minhas duvidas, e decidi por ventade propria a pariicipar
deste estudo & sel que posso me desligar a gualguer momento.
Dados referentes ao participants
MNome:
RG:
Enderego:

Alfenas, de de 20 3

Assinatura do veluntario:

Assinatura do responsavel pela
pesquUisa:
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