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Resumo

A mutacao celular é a alteracdo de um ou mais pares de base do DNA. Este trabalho
teve como objetivo utilizar o Modelo Linear Generalizado (MLG) para andlises dos dados
de testes de microntcleo, relacionando o surgimento de mutagées com o uso de uma
membrana, como também propor modelos de MLGs a este banco de dados, afim de
analisd-los e compara-los. Os dados foram coletados a partir de um Teste de Microntucleo
provenientes do Laboratério de Biogenética da Universidade Estadual da Paraiba (UEPB).
Foram coletadas amostras de sangue de 15 camundongos adultos da espécie Mus musculus
(Swiss albino), trés grupos de tratamentos, cada um com 5 animais. Sendo um grupo
controle negativo, um grupo controle positivo lote 1 e um grupo controle positivo lote 2
os dois tltimos grupos utilizaram-se a biomembrana depois da cirurgia. Foram propostos
trés modelos de ML G, que diferiram quanto a distribuicao da variavel resposta, Modelo I
(distribuicao Poisson), Modelo II (distribuicao quasi-Poisson), Modelo III (distribuigao
Binomial Negativa). Os resultados mostraram, nos trés modelos propostos, que as varidveis
tempo e tempo elevado ao quadrado foram significativas para o nimero de microntucleos, e
que as demais varidveis nao foram significativas. Dentre os trés modelos, apenas o Modelo
I11, foi bem ajustado, possuindo um p-valor no teste de x? de 0,05 < 0, 1048635. Utilizando
o teste da razado de verossimilhanga no Modelo III, observou que parametro da variavel
tempo elevado ao quadrado é necessario ao modelo, no qual sua exclusao leva a rejeicao
da hipdtese nula do teste da Verossimilhanca, pois seu p-valor 0,05 > 0,005677256. Na
analise de residuos do Modelo III, considera-se que este estd bem ajustado e que no gréafico
da distancia de Cook nao se encontrou presenca de ponto discrepante, ou seja, nenhum

ultrapassou 0,30.

Palavras-chaves: Mutacoes, familia exponencial, modelos lineares generalizados



Abstract

The cell mutation is the alteration of one or more base pairs of DNA. This study aimed to
use the Generalized Linear Model (GLM) for analysis of micronucleus test data, relating
the emergence of mutations with the use of a membrane, as well as propose models MLGs
to this database in order to analyzed them and compare them. Data were collected from
a micronucleus test from the Biogenetic Laboratory of the State University of Paraiba
(UEPB). Blood samples were collected from 15 adult mice of the species Mus musculus
(Swiss albino), three treatment groups, cach with 5 animals. As a negative control, a
positive control group lot one and lot two positive control group the latter two groups
were used in the biomembrane after surgery. three models of MLG were proposed, which
differ for the distribution of the response variable, Model I (Poisson distribution) Model I1
(quasi-Poisson distribution), Model IIT (negative binomial distribution). The results showed,
the three proposed models, the variables time and high time squared was significant for the
number of micronuclei, and the other variables were not significant. Of the three models,
only the Model III was well adjusted, having a p-value in the x? test 0,05 <0,1048635.
Using the likelihood ratio test in Model III, noted that the parameter squared time variable
is needed for the model in which their exclusion leads to rejection of the null hypothesis test
Likelihood because their p-value 0,05 > 0,005677256. In the Model III residue analysis, it
is considered that it is well adjusted and in Cook distance graph not met the presence of

discrepant point, ie no exceeded 0,30.

Key-words: Generalized Linear Model; Logistic Regression; Stomach Cancer and Esoph-

agus
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1 Introducao

A mutagao é a alteracdo de um ou mais pares de base do DNA, que podem ocorrer
tanto em nivel génico, como cromossomico, em células germinativas ou somaticas. As

mutagoes ocorrem, algumas vezes, devido as células serem expostas a agentes mutagénicos

(VOGELSTEIN e KINZLER, 2004)

Os agentes mutagénicos tém a capacidade de gerarem mutagoes no material genético,
no qual estes danos nao sao reparados na replicagao celular, e podem ser classificados em;
agentes quimicos- substancias que alteram as ligacoes quimicas, ou substituem nucleotideos
por moléculas similares ,ex; os radicais livres; agentes fisicos- sao capazes de danificar
as ligacoes quimicas entre os nucleotideos, muitas vezes nao s6 causando mutagao, mas
também a destruicao da cadeia de DNA, resultando em morte celular, ex. radiagdo ionizante
e o raios UVC e UVB e agentes biologicos- agao de virus e bactérias, que inoculam parte
do DNA da célula que estdao hospedando ou ocasionando falhas genéticas. (BRITT, 1996;
WOGAN et al, 2004; KAMBARA et al, 2005)

Avaliar corretamente a relacao do potencial mutagénico de um determinado agente,
algumas vezes nao s6 depende dos métodos laboratoriais analiticos, mas também da analise
estatistica realizada (TAJIMA, 1989; ROZAS et al.,2003). Diversos estudos genéticos
comprovam a importancia do método estatistico escolhido para uma conclusdo precisa,
STEPHENS et al, (2001) utilizaram o método Bayesiano para inferir a fase ¢ reconstruir
haplétipos que houveram mutacoes; FREI e WURGLER (1988) determinaram a mutage-
nicidade de substancias produzidas por Drosophila comparando dois testes estatisticos,
o binomial condicional e o teste 2 para proporgoes; e GU (1999) que avaliou a distingao
entre genes por causa de mutagoes de membros do mesmo cluster utilizando o Modelo
Markov.

Avaliar corretamente a relacdo do potencial mutagénico de um determinado agente,
algumas vezes nao s6 depende dos métodos laboratoriais analiticos, mas também da analise
estatistica realizada (TAJIMA, 1989; ROZAS et al.,2003). Diversos estudos genéticos
comprovam a importancia do método estatistico escolhido para uma conclusao precisa,
STEPHENS et al, (2001) utilizaram o método Bayesiano para inferir a fase e reconstruir
haplétipos que houveram mutacoes; FREI e WURGLER (1988) determinaram a mutage-
nicidade de substancias produzidas por Drosophila comparando dois testes estatisticos,
o binomial condicional e o teste £ para proporgoes; e GU (1999) que avaliou a distingao
entre genes por causa de mutagoes de membros do mesmo cluster utilizando o Modelo
Markov.

Neste contexto, os modelos lineares generalizados (MLG) podem ser utilizados em
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diversas abordagens genéticas, pois eles além de serem uma sintese de varios modelos esta-
tisticos, podem estender as opg¢oes de distribuigoes de probabilidades dos erros associados
ao modelo de regressao, flexibiliza a relacao funcional, a variavel resposta e as variaveis
explicativas do modelo, o que muitas vezes sao requeridos em dados genémicos. Assim, este
estudo teve como objetivo utilizar o MLG para andlises dos dados de testes de microntcleo,
relacionando o surgimento de mutagoes com o uso de uma membrana reticulada, como

também ajustar modelos de MLGs a este banco de dados, afim de analisa-los e compara-los.
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2 Fundamentacao Tedrica

O contetdo desta secao relata os principais aspectos da utilizacao dos modelos
lineares generalizados, com o objetivo de obter-se informagoes precisas sobre o assunto
abordado.

2.1 Modelo lineares generalizados

Os modelos de regressao, introduzidos por Legendre e Gauss no inicio do século
XIX, foram utilizados por muito tempo para descreverem a maioria dos fenémenos ale-
atorios, mesmo quando estes nao apresentavam caracteristicas de linearidade e alguns
pressupostos requeridos deste modelo ndo eram alcancados, como por exemplo, a suposi¢ao
de normalidade. Entretanto, algumas vezes, haviam formas de contornarem estes problemas

utilizando algum tipo de transformacao.

Posteriormente, varios modelos nao lineares ou nao normais foram desenvolvidos,
tais como o modelo de regressao nao-linear; o modelo complementar log-log para ensaios
de dilui¢do (FISHER, 1922), os modelos probit (BLISS, 1935) e logit (BERKSON, 1944;
DYKE e PATTERSON, 1952; RASCH, 1960) para proporgoes, os modelos log-lineares para
dados de contagens (BIRCH,1963), os modelos de regressdo para analise de sobrevivéncia
(FEIGL e ZELEN, 1965; ZIPPIN e ARMITAGE, 1966; GLASSER, 1967).

Contudo, NELDER e WEDDERBURN (1972), propuseram um modelo, o Modelo
Linear Generalizado (MLG), que ¢é a sintese de varios modelos, com um processo iterativo
para a estimacao do parametro. Além disto, estes autores introduziram o conceito de

desvio, que tem sido utilizado na avaliacao de qualidade do ajuste do MLGs.

A elaboragao de um MLG consiste na escolha de uma distribuicao de probabilidade
para a varidvel resposta que deve ser tnica e pertencente a familia exponencial, das variaveis
quantitativas e/ou qualitativas para representar a estrutura linear do modelo e de uma
funcao de ligacdo. Adicionalmente, os termos que compodem a estrutura linear do modelo
podem ser de natureza continua, qualitativa ou mista, e devem contribuir significativamente
na explicacao da variavel resposta. Deve-se haver suposicao de independéncia, ou de nao-
correlacdo, entre as observagoes. Assim, dados exibindo autocorrelacdo no tempo, por

exemplo, nao devem fazer parte do contexto dos MLGs.
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2.2 Componentes do Modelo Linear Generalizado

Os modelos lineares generalizados podem ser usados quando se tem uma variavel

aleatoria Y e associado a ela um conjunto de variaveis explicativas, X, X, ...., X,,. Para
~ T /

uma amostra de n,(y;, z;) observacoes em que (14, Ta;, ..., L) , T é 0 vetor coluna de

variaveis explicativas. Neste contexto, este modelo envolve trés componentes:

i) Componente aleatério — identificado pela variavel aleatéria resposta Y, em que esta
variavel é pertencente a distribuicao da familia exponencial. A fungao de densidade

ou de probabilidade da familia exponencial é dada por

yo —b(0)
a(¢p)

em que, y é a variavel resposta e a(¢), b(0) e c(y, ) sdo fungoes denominadas de

7 150,0) = ean | Fel o)), (21)

fungoes especificas. O parametro 6 ¢ o parametro de localizacdo e ¢ é o parametro
de dispersao, associado a varidncia. Para se obter a média e a variancia da variavel vy,

deve-se calcular as derivadas de primeira e segunda ordem da fungao b(6), mostrados

a seguir
Ely) =pn= %96),
e
var (y) — %;f)a (9) . (2.2)

Assim, a varidncia de y é um produto que depende de sua média e de a(¢). A parcela
correspondente a segunda derivada de b(#) é conhecida como fun¢do da variancia,
V(p), que é dada pela equagao 2.3

var (y) _ d’b(0)  du

- (2.3)

VW ==y~ " @0

As principais distribuigoes pertencentes a familia exponencial sao apresentadas na
Tabela 1

Tabela 1 — Notacao de algumas distribui¢oes da familia exponencial

Distribuicao a(o) 0 b(0) c(y; o) w(6) V()
Normal o? I 9—; —3 {Z—; +In (2#02)J 0

Poisson 1 Inp e? —ny! 9 U
Binomial Negativa 1 in —L> —kin (1 — ea> ‘n [%(%yy,l] k’lie L (% + 1)

m 0

Binomial 1 ‘n L) —min (1 + ee> ‘n y miss %,u (m —p)
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ii)

iii)

Componente estrutural ou sistematico especifica as variaveis explicativas do modelo
linear generalizado, ou covaridveis do modelo. As covariaveis (X7, ..., X,) produzem

uma estrutura linear n com carater preditivo dada por

P
n =+ Z X;0;,
j=1
em que, 8 = (B, B1,....,5y)T e o vetor que consiste dos coeficientes de regressao,
frequentemente desconhecidos. Portanto, a componente sistemética do modelo pode

ser escrita na forma:

n=27p.
Sendo o B o vector dos coeficientes de regressao, em que:
T
Zi = (1,x;‘r) .
Na notacao matricial,
n =40,

em que, Z ¢ a matriz de especificagdo de dimensao n x (p+ 1), ¢ 3 ¢ o vetor dos

pardmetros de regressao de dimensao (p + 1).

Funcao de ligacao estabelece a ligagdo entre as componentes aleatdria e sistematico,
sendo uma funcao g, mondtona e diferenciavel, que relaciona o preditor linear h ao

valor esperado p da variavel resposta

n=g(n).

Entretanto, deve-se levar em consideragao o tipo de funcao de ligagdo escolhida, para
que haja compatibilidade com a estrutura do erro e a interpretacao do modelo. No
modelo de regressao linear classico, a ligacao utilizada ¢é a identidade, onde os valores
esperados dos dados e os preditores lineares podem ter qualquer real. Nos MLGs, as
funcgoes de ligagoes candnicas sao usualmente utilizadas. Nessas fungoes, o preditor
linear ¢é igual ao parametro canonico # e tém-se uma ligagao canonica sob a forma
de identidade do tipo:

0; = n,,

em que
LB)=g " (Bo+ Piza+ ...+ Brza) -

A escolha de uma ligacao canonica simplifica as estimativas de maxima verossi-
milhanca dos parametros do modelo e o calculo do intervalo de confianca para a
média da resposta. As ligacdes candnicas usualmente mais utilizadas nos MLGS

estdo expostas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Fung¢ao de ligacao para algumas distribuigoes do tipo exponencial

Distribuigao Ligacao h
Poisson P () h (M) = log ()\)
Bernoulli B () h(m) =log (=
Binomial B (M, ) h(mr)= log
Normal N (u, o) h(p) =

2.3 Estimacao dos parametros do MLG

O ajuste de um modelo linear generalizado é determinado pelo vetor de estimativas
dos parametros. Existem diversos métodos que podem ser utilizados para a obtenc¢ao das
estimativas dos (s, como o qui-quadrado minimo, o Bayesiano e o método da maxima
verossimilhanga. O método mais utilizado é o método da maxima verossimilhanca, o qual,
o logaritmo da funcao de verossimilhanca para um conjunto de observagoes independentes

Y1,Y2, - - -, Yn € dado pela soma das contribuigoes individuais, isto é:

t=10(0;y) Zif(ﬁi;yi) Zi{aif@[%@ — b (0;)] +C(y;<,1’>)},

sendo que,
E(Y;) = pin =g(w) =28 e 0;= [} "du; = q ().

Uma propriedade da familia exponencial de distribuicoes é que seus elementos satisfazem a
condigoes de regularidade suficientes para assegurar que o maximo global do logaritmo da
fungéio de verossimilhanca 1(0; y) é dado unicamente pela solugao do sistema de equagoes
Uy = % = 0 cquivalente U = CM =0

Entao a funcéo escore é

= 0L ( «91,3,/1, = 0

Z@BJ‘

U, =

=1

No entanto,

Ezf(@l,ez,...,«%,...,@n)
0i = " dp = q ()

=g " (m)
p

Ny = Z%jﬁj-
j=1

Tem-se, através da regra em cadeia

" dl; db; du; On; " dl; db; du; On;

;= —_—— e — — —_——— —

i—1 d09 d,U/Z dnz 85] ) d(gz d,U/Z dT]Z 86]
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Contudo,

' dps d;
E(Y) = =b (8 eVar (Y;) = ai(9) =t = a: (9) V () = —5t =V ()
Logo,

ol LS| 1 dy
Ur=o==> —— (i — ) 5r—=——Xy 2.4

T 9B ;ai(ﬁﬁ)( )V(m) dn; " (2:4)

Frequentemente, as equagoes U; = 0, j = 1,2, ..., p ndo sdo lineares e tém que ser

resolvidas numericamente por processos iterativos do tipo Newton-Raphson. O método
iterativo de Newton-Raphson para a solugdo de uma equagao f(x) = 0 é baseado na

aproximagcao de Taylor para a funcao f(z) nas vizinhancas do ponto xg , ou seja,

f (@) = [ (o) + (x — o) f (w0) = 0.

Obtendo-se,
[ (o)
T =120 — =
)
ou, de forma mais geral
(m)
f(@tm)

sendo 2™V o valor de x no passo (m + 1), 2™ o valor de z no passo m, f(z(m))

a funcio de f(z) avaliada em 2(™e f'(2(™), a derivada da funcdo f(z) avaliada em z(™.

Considerando-se que se deseja obter a solugao do sistema de equagoes %= = 0 e

e
ap
usando-se a versao multivariada do método de Newton-Raphson, tem-se

B — gy ( 151)(’”)U<m>_

Sendo B™ e B(m+1)) os vetores de pardmetros estimados nos passos m e (m + 1), U m) 4

vetor escore, isto é, o vetor de derivadas parciais de 1* ordem de f(x), com elementos %,

. S\m) : . . ..
avaliado no passo m e (IO 1) a inversa da negativa da matriz de derivadas parciais de
024

2% ordem de f(x), com elementos 5705, avaliados no passo m.
J

Quando as derivadas de 2* ordem sao obtidas facilmente, o método de Newton-
Raphson é bastante util. Acontece, porém, que isso nem sempre ocorre e no caso dos
modelos lineares generalizados usa-se o método escore de Fisher que, em geral, é mais
simples (coincidindo com o método de Newton-Raphson no caso das fungoes de ligagao

canonicas). Ele envolve a substitui¢cdo da matriz de derivadas parciais de 2* ordem pela
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matriz de valores esperados das derivadas parciais, isto é, a substituicao da matriz de

informacgao observada, pela matriz de informacao esperada de Fisher, &. Logo,

(m)

glm+l) — glm) 4 (c\;—l) U (2.5)

sendo que ¥ tem elementos dados por

G

k= g(m)ﬁ(mﬂ) — g(m)ﬁ(m) +um

que ¢ a matriz de covariancias dos U ;s.

Multiplicando-se ambos os lados de (2.5) por tem-se
(M glm+l) — ggm) gm) 4 gr(m) (2.6)
Assim, obtém-se usado (2.6)

n 12
Sjk = E(UUx) = ¥ 75 ]zE(Y ) e | 9] @i

=1

— 1 i\ o
= £ e (O V (00 e ()

=1
S RS N /773
= L G (dm) TijLik
2
e fazendo-se a; (¢) = U% com ¢ > 0 constante, w; peso a priori e w; = % (Z—‘;?) tem-se
L or
=-X'"WX
¢
Com elementos,
n 1
%JK - Z Cbxz]wxzk
i=1

em que X, a matriz do modelo e W = diag(W;, W, ..., W,,), No caso das fungoes de

ligacao canodnicas W; = w;V ().
Além disso, rearranjando-se os termos de U; tem-se

i
dp;

(yz ,Uw) dﬂz W;
U —T;; = —xZY/VZ
a QS V(//Lz) dn; ) !

e, portanto, o vetor escore U fica

(s — i)

U= %XTWA (Y — )

com,
dny  dnp dnn
dMl sz '”’dﬂn

!

A= dmg{ } = diag{g ()9 (u2) ..., (1a)}

Logo, substituindo & e U em, tem-se

Lo x gomen — % XTWm x gom) % XTI A (y — )™
)
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ou ainda,
XTwm x gmt) — xTwm x s — Delta™ (y — )™

e fazendo-se
Z0 = XB"™ + A (y — p)" = 0™ + A (y —p)"
chamada a varidavel dependente ajustada tem-se
XTwmxgm+t) = xTwim zm
ou ainda
B = (XTWX) T XTW 2 (2.7)

que tem a forma da solucdo das equagOes normais, para o modelo linear obtida pelo
método dos quadrados minimos ponderados, exceto que nesse caso a solugio 8 = 8™V &
obtida por processo numérico iterativo. O método usual para iniciar o processo iterativo
é especificar uma estimativa inicial B° e sucessivamente altera-la até que a convergéncia
seja obtida e, portanto, 8. Note, contudo que cada observacao pode ser considerada como
uma estimativa do seu valor médio, isto é, e, portanto, 8 = BV, Adicionalmente, cada
observagao pode ser considerada como uma estimativa do seu valor médio, isto ¢ ji; = v,

e, portanto,

~

i =g (i) = g (vi)

2.4 Medidas de qualidade do ajuste

A etapa de inferéncia tem o objetivo de verificar a adequacao do modelo e analisar
as suas discrepancias. Quando se ajusta um modelo a um conjunto de dados, pode se
considerar, que se deseja substituir um conjunto de valores observados por um conjunto de
valores ajustados i deduzidos do modelo (MCCULLAGH ¢ NELDER,1989). Entretanto,
os { s ndo sdo iguais aos y's, existindo uma discrepancia neste valor. Nos MLGs, existem
formas de medir esta distancia, podendo ser pela razao da maxima verossimilhanca,

conhecida como desvio, ou pela estatistica de Pearson generalizada.

2.4.1 Teste da Razao da Verossimilhanca

O desvio de um determinado modelo é definido como sendo o desvio deste modelo

em relagdo ao modelo saturado

LMod
D = —2In { ]
LSat

onde, Ljoq € a funcao de maxima verossimilhanca do modelo em questao e Lg,; ¢ a funcao de

maxima verossimilhanca do modelo saturado. O modelo saturado é o que tem n parametros,
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um para cada observacao. Ele atribui toda a variagdo ao componente sisteméatico e, portanto,
ajusta-se perfeitamente, reproduzindo os proprios dados. p, diferentemente do modelo
nulo, que tem um dnico parametro, representado por um valor comum a todos os dados,

atribuindo toda a variagao entre os s ao componente aleatorio. Pode-se entao escrever:

D (yi, f1;) = —2In lL (yhm)} = —=2[InL (y;, ) — Ind (ys,ys)]

Um modelo mal ajustado aos dados tem um grande desvio e um modelo bem
adequado aos dados um baixo desvio. No entanto, um baixo desvio ¢ dificil de se obter sem
aumentar os numeros de parametros do modelo, assim o ideal é um modelo com poucas
varidveis independentes tendo uma intepretacao simples e um desvio moderado. Os desvios

para os membros da familia exponencial estao na Tabela 3.

Tabela 3 — Equacgoes para calcular o desvio de membros da familia exponencial

Distribuigao Desvio
Normal i (i — i)

i=2
Binomial Negativa 2 22 {inOQ (%) + (y; + k) log (ﬁ)}
Binomial 2;::2 {yilog (%,L) + (n —y;) log (ﬁ)}
Poisson 25:2 {yilog <?—> — (y; — /17)}

De forma mais sintética, para comparar a qualidade do ajustamento de dois modelos
aplica-se o teste de razao de verosimilhancgas sob a hipétese nula, sendo, Hy: Os dois

modelos tém a mesma qualidade de ajuste

A estatistica de teste é dada por:

G = =20y, (B) — (=20u, (8))

_2 EM] (/B)
Lrry (B)

em que, £1(f) é a fungao log-verosimilhanga do modelo M1 e fy5(f3) a funcao log-

verosimilhanca do modelo M2

A estatistica de teste segue uma distribuigdo Qui-quadrado com (ps — p;) graus de
liberdade
2
G ~ XP2—P1

2.5 Estatistica de Pearson generalizada

A Estatistica de Pearson generalizada é outra medida de adequabilidade de modelos

frequentemente utilizada nos MLGs.

Xg _ i wi( uﬂz‘)Q
i=1 V(ﬂz)
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em que, V'(f1;) é a fungao de varidncia estimada para a distribuigdo do modelo em estudo.

2.6 Analise dos residuos

A analise de residuos ¢é utilizada para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo
em relagao a escolha da distribuicao, da funcao de ligacao, do preditor linear e também
para identificar observacoes mal ajustada, e que por isso sao mal explicadas pelo modelo
(MCCULLAGH e NELDER, 1989). No contexto dos MLG’s, seu uso é relacionado para
avaliacao da escolha da distribuicao proposta para a variavel resposta, da funcao de ligacao
e da funcao de variancia, onde muitas vezes podem ter sido mal escolhidas devido a falta
de uma anélise exploratéria dos dados. A analise de residuos dos MLGs é semelhante
a dos modelos lineares classicos, mas possuem algumas adaptacoes. Na verificacdo da
pressuposicao de linearidade para o modelo linear classico usam-se os vetores y e p
enquanto que para o modelo linear generalizado devem ser usados z, a variavel dependente
ajustada, e, o preditor linear. A variancia residual, s, é substituida por uma estimativa

consistente do parametro ¢ e a matriz H torna-se:
-1
H=W"X(X"Wx) x"w'?

No qual é equivalente a substituir por X por X /"™ “W. Note-se que, agora que
H depende das variaveis explanatorias, da funcao de ligacao e da funcao de variancia,

tornando mais dificil a interpretacao da medida de leverage. Pode ser mostrado que:
VP (= p) = HV 2 (Y — p)

sendo, V' = diagV (p;). Isso mostra que H mede a influéncia em unidades estudentizadas

de Y sobre u

2.6.1 Tipos de residuos

Alguns tipos de residuos mais usados para os modelos lineares generalizados sao:

i) Residuo ordinério: é dado a partir da solu¢ao de minimos quadrados da regressao

linear ponderada de”Z contra X, definida por
= =) =V (y )
ii) Residuos de Pearson generalizados

rlp _ yf —
V2V (i)

sendo ¢ uma estimativa consistente do parametro ¢ ¢ w; ¢ um peso a priori (na

maior parte dos casos igual a 1).
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3 Material e métodos

O estudo foi realizado com dados de teste de micronticleo provenientes do Labo-
ratério de Biogenética da Universidade Estadual da Paraiba (UEPB). Foram coletadas
amostras de sangue de 15 camundongos adultos da espécie Mus musculus (Swiss albino)
ap6s uma cirurgia na parte dorsal dos animais, onde foram divididos em trés grupos de
tratamentos, cada um com 5 animais. Sendo um grupo controle negativo (nao utilizou
a biomembrana curativa apés a cirurgia), um grupo controle positivo lote 1(0217121)
e um grupo controle positivo lote 2 (060411H), os dois tltimos grupos utilizaram-se a
biomembrana depois da cirurgia. Apos isto, foram anotadas as frequéncias de microntcleos,
analisando 2000 eritrdcitos policroméaticos anucleados (PCEs), nos tempos 30h.48h e
720h. Neste contexto, como os dados sao de contagens, propos-se trés Modelos Lineares

Generalizados ao presente banco de dados, afim de analisa-los e compara-los.

O Modelo I considera os dados da variavel resposta como pertencentes a distribuigao

Poisson, possuindo as seguintes caracteristicas:

a) O componente aleatério, Y, é o niimero de microntcleos (com distribuicao Poisson)

b) Os componentes sistematicos é X;=controle negativo; Xs=lotel; X3= lote2; X,=tempo;

X5 = tempo?

A fungao de ligagao utilizada foi: h(A) = log(\) e a funcao de densidade da
distribuicao Poisson é:

fysp) = =5p—

= pexp (y!)
= exp{—p+log (") + log(y)) '}
= exp{—p+ylog (1) — log (y)}
= exp{ylog (1) — p — log (y!)}
No qual, @ = log(p), ¢ =1, b(0) = €’ = e c(y, ¢) = log(y!).A funcio de varidncia
Vip) = p.

-1

a0

Segundo Tadano (2007), a medida que aumenta, ha um achatamento da curva da

=pu; Var(Y)= =L

distribuicao de Poisson, e um deslocamento a direita, aproximando-se & uma curva da

distribuicao normal, como mostra a Figura 3.

O Modelo II propos que o Y é uma quase- Poisson, por poder haver uma sobredis-

persao dos dados. De acordo com Santos (2013), a sobredispersao é quando varidncia da
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Figura 1 — Curvas da distribui¢do Poisson com diferentes médias

resposta é superior ao valor médio do fendmeno. Designando por ¢ o pardmetro de sobre-
dispersao, tal que Var(Y) = ¢IE(Y') = ¢, quando ocorre sobredispersao na estimacao dos
parametros do modelo as estimativas pontuais, sdo iguais, caso nao exista sobredispersao,

mas a variancia dos estimadores e inflacionada pelo pardmetro de sobredispersao ¢

Assim, o Modelo II possui esta estrutura:

a) O componente aleatério, Y, é o nimero de micronicleos (com distribuigdo quase-

Poisson)

b) Os componentes sistematicos é X;=controle negativo; Xo=lotel; X3= lote2; X;=tempo;

X5 = tempo?
A fungao de ligagao:h(\) = log(\)

O Modelo IIT considera que os dados da variavel resposta, Y, é pertencente a

distribuicao Binomial Negativa.

Seja Y uma variavel aleatéria que segue uma distribuicdo Binomial Negativa com
parametros k e p, Y ~ BN (k,p). A varidvel Y representa o niimero de insucessos anteriores
a k sucessos, num conjunto de acontecimentos independentes e com a mesma probabilidade

de sucesso, p. A funcdo densidade de probabilidade de Y é dada por:

f (ylk,p) = (y;i;l )p’“(l—p)y

+k-1
= exp ylog(l—p)+klog(p)+log(y )]

k—1

Neste caso, a distribuicao Binomial Negativa estd escrita na forma candnica, em



Capitulo 8. Material e métodos 24

que:
y+k—1
0 =log(1—p),b(0) = —klog(p),a(¢) =L ec(y,¢) = log ( _— )
A média e a varidncia sao expressas, respectivamente, por:
/ k(1 —
EY)=b(0) = k(1-p)
p
) E(1-p)
—p

O Modelo IIT apresenta a seguinte estrutura:

a) O componente aleatério, Y, é o nimero de micronticleos (com distribuicao Binomial

Negativa)

b) Os componentes sisteméaticos é X;=controle negativo; Xo=lotel; X3= lote2; X,;=tempo;

X5 = tempo?
A funcao de ligacao: h(m) = log(w/(1 — m))

Todas as analises estatisticas foram feitas no Software R.Studio, e os pacotes utilizados

foram o foreign, ggplot2, MASS, ved, boot.
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4 Resultados e discussao

A investigacao do potencial mutagénico de compostos é de fundamental importancia
para evitar possiveis efeitos adversos para a satide humana (ARENSON et al., 2011). A
estatistica descritiva dos dados do Teste de Microntcleo para avaliar a mutagenicidade
da membrana se encontra na Tabela 4. O niimero médio de micronticleos encontrados
nas amostras foi de 1,689, entretanto, houveram amostras em que nenhum microntcleo
foi verificado, e algumas, 7 microntcleos. Os histogramas de frequéncia do ntimero de

microntucleos nos diferentes tratamentos estao na Figura 4.

Tabela 4 — Estatistica descritiva dos dados do Teste de Micronucleo

Tempo Amostra Microntcleo

Minimo 30 319,0 0,000
Primeiro quartil 30 332,0 0,000
Mediana 48 343,0 1,000
Média 266 343,4 1,689
Terceiro quartil 720 356,0 2,000
Maéaximo 720 368,0 7,000

Tratamenbo
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Figura 2 — Histograma da frequéncia do nimero de Micronticleos nos tratamentos “It1”
(lote 1); “1t2” (lote 2); “Test” (testemunha) e “all” (todos os tratamentos).
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Na Figura 4 observa-se na jun¢ao de todos os tratamentos, que os dados podem
pertencer a uma distribui¢cdo Poisson ou Binomial Negativa, como propostos nos modelos
deste estudo. No entanto, a avaliagdo de que as distribuig¢oes da varidvel resposta propostas
nos modelos sdo de fato estas, foi feita através do Teste de y2. Os resultados mostraram
que os dados do niimero de microniicleos podem pertencer a distribui¢ao Poisson, pois
encontrou-se p-valor 0,17 > 0, 05. Portanto, ndo rejeitando H, do Teste de x2, que afirma
que os dados sao distribuidos segundo Poisson (Figura 4). Semelhantemente, o Teste de
x? para verificacdo se estes dados do Teste de Micronticleo também podem seguir uma
distribuicao Binomial Negativa, nao rejeitou HO, com p-valor de 0,78 > 0,05. Assim,

podendo também os dados serem caracterizados como uma Binomial Negativa (Figura 4).

Count data vs Poisson distribution
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Figura 3 — Verificacao se os dados do Teste de Micronicleo seguem uma distribuicao

Poisson
Count data vs Poisson distribution
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Figura 4 — Verificacao se os dados do Teste de Microniicleo seguem uma distribui¢ao
Poisson

A interacao entre tempo e médias de micronticleos nos tratamentos estao apresen-

tadas na Figura 5. Analisando esta Figura, pode-se supor intera¢des entre as variaveis
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tempo nos tratamentos lote 1, lote 2 e testemunha. Entretanto, Segundo CORRAR e
THEOPHILO (2014), a analise grafica muitas vezes nao é precisa em algumas situagoes,
necessitando de avaliagdes mais concretas para uma conclusao correta. Ainda avaliando a
Figura 5, observa-se que o apice do nimero de Microntcleos se encontra em 48 horas na
testemunha e apos a implantacdo da membrana no tratamento lote 1, e diferentemente,
no tratamento lote 2, o maior niimero de microntcleos foi verificado apds 720 horas da

implantacao.

Tratamento

Y0

Figura 5 — Interacao entre tempo e médias de Microntcleos nos tratamentos “It1” (lote 1);
“1t2” (lote 2); “Test” (testemunha)

Em relagdo as estimativas das interagoes entre os tratamentos, no Modelo I (Tabela
5), em que a distribuigao da varidvel resposta foi ajustada como pertencente a distribui¢ao
de Poisson, do Modelo II, em que Y pertence a uma quasi-Poisson (Tabela 6) e o Modelo
III, que a varidvel resposta é pertencente a distribuigdo Binomial Negativa (Tabela 7),
mostraram, nos trés modelos, que as variaveis tempo e tempo elevado ao quadrado
foram significativas para o nimero de microntcleos, e que as demais variaveis ndo foram

significativas.

Assim, a membrana avaliada nao induz danos cromossémicos nos eritrocitos imatu-
ros da espécie em estudo, pois nao existem diferengas entre o niimero de microntucleos do
tratamento testemunha e os tratamentos que se utilizaram a membrana. Entretanto, o

tempo foi uma variavel que influenciou no niimero de micronucleos nos tratamentos.

Em relacao aos ajustes dos modelos, o deviance residual encontrado do Modelo I
foi de 63,643 sobre 38 graus de liberdade, e o p-valor do teste de y? foi de 0,005672327, ou
seja, rejeita-se HO, pois o p - valor < 0,05. Assim, este modelo nao esta bem ajustado. O
Modelo 1II, igualmente ao Modelo I, apresenta um deviance residual de 63,643 sobre 38 e

um p-valor no teste de x? de 0,005672327. Sendo assim, também, rejeitando H,. Contudo,
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Tabela 5 — Andlise de Variancia dos tratamentos utilizando o Teste de Microntcleo do

Modelo 1
Coeficientes Estimativas Erro padrdo Valor Z Pr(>|z|)
(Intercepto) -1,7053 0,8230 -2,07 0,0383
(Tratamento, "1t2")1t1 -0,2970 0,3757 -0,79 0,4292
(Tratamento, "1t2")Test -0,0217 0,3512 -0,06 0,9508
Tempo 0.0603 0,0194 3,10  0,0019*
Tempo? -0,0001 0,0000 -3,11  0,0019*
Tempo:Tratamentolt2 0,0003 0,0009 0,37 0,7117
Tempo:TratamentoTest -0,0006 0,0010 -0,60 0,5454

Tabela 6 — vAnalise de Varidancia dos tratamentos utilizando o Teste de Microntcleo do

Modelo II
Coeficientes Estimativas Erro padrao Valor Z Pr(>|z|)
(Intercepto) -1,7053 1,0191 -1,67 0,1025
(Tratamento, "1t2")1t1 -0,2970 0,4652 -0,64 0,5270
(Tratamento, "1t2")Test -0,0217 0,4348 -0,05 0,9605
Tempo 0,0603 0,0241 2,51 0,0166*
Tempo? -0,0001 0,0000 -2,51  0,0164*
Tempo:Tratamentolt2 0,0003 0,0011 0,30 0,7670
Tempo:TratamentoTest -0,0006 0,0012 -0,49 0,6281

Tabela 7 — vAndalise de Varidncia dos tratamentos utilizando o Teste de Microntcleo do

Modelo 111
Cocficientes Estimativas Erro padrao Valor Z Pr(>|z|)
(Intercepto) -1,6910 0,9165 -1,85 0,0650
(Tratamento, "1t2")1t1 -0,3537 0,4387 -0,81 0,4201
(Tratamento, "1t2")Test -0,0944 0,4185 -0,23 0,8215
Tempo 0,0610 0,0220 2,78  0,0055*
Tempo? -0,0001 0,0000 -2,78  0,0054*
Tempo:Tratamentolt2 0,0002 0,0010 0,24 0,8113
Tempo:TratamentoTest -0,0006 0,0011 -0,51 0,6088

o Modelo III, que considera a variavel Y pertencente a distribuicdo Binomial Negativa, foi
bem ajustado, possuindo um p-valor no teste de 2 de 0, 1048635 > 0, 05, aceitando Hy. O
deviance residual modelo foi de 49,227 sobre 38 de liberdade.

Neste contexto, pode-se concluir que o modelo que propunha a variavel Y como
pertencente a uma distribuicdo Binomial Negativa, foi o tinico que se ajustou aos dados.
Segundo Paula (2007) em certas situagoes praticas, os modelos que consideram a binomial
negativa como a distribui¢do de Y apresentam superioridade em relagdo aos que modelam
com a distribuicao Poisson, pois ha melhor desempenho nos estimadores e controle da

variabilidade dos dados, ji que nao necessitam que a variancia seja igual a média.

Adicionalmente, para verificar se todos os pardmetros sao relevantes para o ajuste do

Modelo III, excluiu-se a varidvel tempo ao quadrado do modelo. Os resultados mostraram



Capitulo 4. Resultados e discussdo 29

que este parametro é necessario ao modelo, no qual sua exclusao leva a rejeicao de HO do
teste da Verossimilhanca, pois seu valor p 0,05 > 0,005677256, fazendo com que o Modelo

IIT nao fique mais ajustado, como mostrado na Tabela 8.

Tabela 8 — Estatistica descritiva dos dados do Teste de Microntcleo

Estimativa G.L Residual 2 x log-lik Test G.L LR stat Pr(Chi)
2,848281 39 -154,13
4,982437 38 -146,4823 1vs 1

7,649992  0,005677256

Na Figura 4, estao os graficos dos residuos do Modelo III. Percebe-se que o modelo,
também por esta andlise, estd bem ajustado, pela proximidade dos pontos ordenados a
reta no grafico do quantil do normal padrao e os residuos desviance ordenados. No gréafico
da distancia de Cook, nao hé presenca de ponto discrepante, ou seja, nenhum ultrapassou
0,30.
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Figura 6 — Graficos dos residuos para o Modelo III
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5 Conclusao

As estimativas dos modelos propostos mostraram que a variavel tempo e tempo
ao quadrado sao significativas na mudanca do nimero de microntcleos encontrados nos
eritrocitos da espécie Mus musculus. Contudo, ndo houveram diferencas significativas no
numero de micronticleos da testemunha para os tratamentos que utilizaram a biomembrana.
Assim, o uso da membrana estudada, possivelmente, nao induz a mutagenicidade nas

células.

O Modelo III, que considera a variavel resposta como pertencente a distribuicao
Binomial Negativa, foi o tinico que se apresentou ajustado aos dados, contrariamente ao
Modelo I, com distribuicao Poisson no Y, e o Modelo II, que considerava a distribuicao
de Y como quase-Poisson, que nao se ajustaram aos dados. Os residuos do Modelo III se
encontram bem ajustados, assim como no grafico da distancia de Cook, que nao foram

encontrados pontos discrepantes.
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