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Resumo

A Zika é uma doenca transmitida pela picada do mosquito Aedes Aegypti, 0 mesmo
transmissor da dengue. A doenga foi identificada pela primeira vez no Brasil em abril
de 2015, na cidade de Camagari, préximo a Salvador (BA). Sua primeira descrigao foi
em um macaco em 1947, no pais de Uganda, na floresta Zica, onde o virus recebeu o
nome do seu local de origem e o primeiro isolamento em humanos foi em 1952, também
em Uganda. O virus tem potencial de causar diversas formas de sintomas, de leves a
graves, como exantema (manchas vermelhas na pele), dor de cabeca, febre baixa, con-
juntivite e dores nas articulagdes. A Sindrome da Zika Congénita (SZC) se manifesta
em recém-nascidos de maes que tenham sido infectadas pelo virus durante a gravidez.
Os principais sinais identificados nas criangas sao alteragoes neuroldgicas (microcefalia),
oftalmolégicas e ortopédicas. O objetivo central do trabalho é descobrir possiveis fatores
associados as luxagoes de quadril em criancas com Zika congénita. O estudo foi realizado
com base nos dados de 31 criangas residentes no Estado do Rio de Janeiro e portadoras
da Zika congénita. Foi usado um modelo de regressao logistica sob um enfoque bayesiano,
utilizando o Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC), para quantificar os
efeitos dos diversos fatores sobre a condicao de luxacao das criancas do estudo. Inicial-
mente, foram considerados modelos com apenas uma variavel regressora, e aquelas que se
mostraram significativas foram consideradas no modelo multiplo. Sendo assim, observou-
se que os fatores que influenciam na ocorréncia de luxacao de quadril sao a espasticidade,
apresentando razao de chances de 19,79, e a alteracao oftalmolégica, com razao de chances
de 7,35. Em outras palavras, as chances de uma crianca ter luxacao de quadril apresen-
tando espasticidade sao quase 20 vezes as chances de ter luxacao quando a crianca nao
apresenta espasticidade e a chance de apresentar luxacao tendo observado a alteracao
oftalmolégica é 7,35 vezes as chances em criangas que nao possuem essa alteragao.

Palavras-chave: Zika congénita. Luxacao de quadril. Regressao logistica. Inferéncia
Bayesiana.
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1 Introducao

O virus Zika, conhecido pela sigla ZIKV, é um arbovirus transmitido por artrépodes,
nesse caso pela picada do mosquito Aedes Aegypti infectado. O virus tem capacidade
de se expressar de diferentes maneiras em adultos, podendo ter sintomas mais leves,
como: exantema, conhecida pelas manchas vermelhas na pele, dor de cabega, febre baixa,
conjuntivite e dores nas articulagoes. Ja em recém-nascidos, pode ser manifestada de
forma mais severa, com sinais de alteragoes neuroldgicas, oftalmolégicas e ortopédicas.
Sua primeira descricao foi em um macaco em 1947, no pais de Uganda, na floresta Zika,
onde o virus recebeu o nome do seu local de origem. O primeiro isolamento em humanos
foi em 1952, em Uganda; inicialmente nao havia indicios de que o virus causasse doencgas
em humanos. Segundo [Moore et al. (2017)), o ZIKV foi identificado pela primeira vez no
Brasil em 2015, num surto na regiao Nordeste e, meses apds esse surto, os primeiros casos

da sindrome da Zika congénita foram diagnosticados.

A Sindrome da Zika Congénita (SZC) é uma doenca identificada em bebés cujas maes
foram infectadas pelo virus da Zika durante a gestacao. No Brasil, os primeiros casos
foram identificados mais precisamente na cidade de Camacari - Bahia, em marco de 2015
(CAMPOS; BANDEIRA; SARDI| 2015). Em setembro desse mesmo ano, pesquisadores
notaram um aumento no nimero de recém-nascidos com microcefalia - uma malformacao
congénita em que a cabeca dos bebés é menor do que o esperado - nas mesmas areas em

que o virus Zika foi relatado pela primeira vez (PETERSEN et al., 2016)).

Apesar da microcefalia congénita ter sido o pontapé inicial para a anélise da sindrome,
outras anomalias também foram identificadas em recém-nascidos com a SZC, incluindo
desproporcao craniofacial, espasticidade, convulsoes, irritabilidade, disfuncao do tronco
encefdlico, como problemas de degluticao, anomalias auditivas e oftalmoldgicas e al-
teragoes ortopédicas, como a luxagao de quadril, que serd o foco deste trabalho (TEI-
XEIRA et al., [2020).

A luxacao de quadril é a perda da ligacao adequada da cabeca do fémur com a pelve. O
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quadril é uma das articulacoes do corpo que, ao sofrer alteracoes estruturais, pode levar a
um desequilibrio muscular que conduz a uma luxacao ou sub-luxacao. Tal anomalia pode
ser identificada em criancas ao nascer e também ha casos do desenvolvimento de luxacao

de quadril ao longo do tempo.

A identificacao da luxacao de quadril é feita através do exame de raio-X. E possivel
acompanhar a evolucao da doenca a partir dessas imagens radiolégicas, onde é feito um
calculo para quantificar o percentual migratorio, que indica o quanto o quadril esta late-
ralizado em relacao ao acetdbulo (LINS; WATKINS; SHORE, 2019), conforme mostra a

imagem abaixo.

Raio abada de crianca
emincidens Epo-posterior

luxado : ! normnal
\ ace 1510 " /

cabe a3

a— femoral \

Figura 1: Raio-x do quadril (luxado e normal).

O grande numero de ocorréncias desse tipo de anomalias em bebés despertou o inte-
resse e a necessidade de estudar a doenga. O reconhecimento desse fenétipo por médicos
pode ajudar a estudar a causa da doenca e, de forma apropriada, investigar clinicamente a
abrangéncia de anomalias em um bebé afetado, bem como determinar o acompanhamento

essencial e o cuidado adequado.

O objetivo principal desse trabalho é identificar os fatores associados a variavel res-
posta, definida como ocorréncia de luxagao de quadril em criancas com SZC, e além disso,
quantificar os efeitos de diversos fatores através da razao de ChancesEl sobre a probabilidade
de se observar a luxacao de quadril. Para isso, sera utilizado um modelo de regressao para
modelar a variavel resposta de interesse doravante denotada por Y. Como Y é binaria,
pode ser modelada através da distribuicao Bernoulli, fazendo necesséria a utilizacao dos
Modelos Lineares Generalizados (MLG), mais especificamente a regressao logistica, aqui

tratada sob o ponto de vista bayesiano.

!Tamanho do efeito que indica a chance de ocorréncia de um desfecho em um grupo quando comparado
a outro. Seus valores variam entre 0 e infinito.
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Neste trabalho, ¢é utilizada a regressao logistica como principal ferramenta para mode-
lagem de uma variavel categorica dicotomica com base em uma ou mais variaveis continuas
e/ou bindrias. Desta forma, pode-se determinar ou prever a probabilidade de que um
evento ocorra. A regressao logistica tem sido utilizada em estudos financeiros, ambientais
e epidemioldgicos para mostrar sua aplicabilidade nestas areas, bem como sua capacidade

de analisar dados de resposta categorica.

Um exemplo é o estudo de Leite et al.| (2011) sobre a qualidade do ar de Uberlandia,
MG. O objetivo é utilizar a regressao logistica para investigar possiveis fatores que in-
fluenciam a qualidade do ar, tendo como resultado que os seguintes fatores contribuem
positivamente: umidade relativa, o verao, a primavera, o sdbado e o domingo. Em con-
trapartida, o inverno e o fluxo de veiculos crescente conduzem a piora da qualidade do
ar. Outros exemplos sao os trabalhos de Beserra et al.| (2022)) e Aratjo et al.| (2011), que
utilizaram a mesma técnica para analisar a concessao de crédito bancario e o perfil epide-

miolégico dos pacientes atendidos em um servigo de referéncia no MT, respectivamente.

Outros trabalhos utilizando diferentes ferramentas para dados de luxacao de quadril
foram encontrados recentemente na literatura. Murphy et al.| (2022) apresentou uma
ferramenta de triagem para pacientes com suspeita de luxagao do quadril, com base na
histéria clinica e nos resultados do exame de referéncia. Esse estudo apresentou uma
amostra de tamanho 934 referente a criancas com suspeita de displasia do desenvolvi-
mento do quadril, observadas por um periodo de trés anos. Como ferramenta, foi utili-
zada a regressao logistica multivariada para estabelecer preditores de luxacao do quadril
e, a partir disso, derivou-se um modelo preditivo que incorporou preditores significati-
vos de luxacao. O modelo preditivo final incluiu idade, sexo, histérico familiar, pélvico,
problemas de marcha, diminuicao da abducao, discrepancia no comprimento das pernas
e sindrome médica/neuroldgica. Foi visto que a predi¢do clinica, com base no histérico
prontamente disponivel e nos parametros do exame, previu fortemente o risco de luxagoes

no encaminhamento para displasia do quadril.

Ja no trabalho de |Bonsel et al. (2022) o objetivo foi usar a modelagem estatistica
em imagens de ultrassonografia para identificar as caracteristicas da forma acetabular dos
quadris de bebés, que permitem prever o desenvolvimento de quadris de diferentes tipos
e identificar quais quadris se beneficiam do tratamento com o suspensorio de Pavlik. A
analise considerou o tratamento de 104 bebés de 3 a 4 meses com displasia de quadril,
realizado entre 2009 e 2015. Foi utilizada uma regressao logistica multivariada para sexo

e tratamento (tratamento com suspensério de Pavlik versus observagao ativa). Dentre
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os 3 tipos de desenvolvimento de quadril, os tipos 2 e 3 da modelagem estatistica foram
associados a displasia persistente do quadril em imagens de ultrassonografia. O tipo
2 também foi associado com displasia residual do quadril em radiografias pélvicas. O
termo de interacao permaneceu significativo apos a andalise multivariada, indicando que o

tratamento com o suspensoério de Pavlik foi benéfico em pacientes com quadril do tipo 2.

No estudo de |[Fonseca| (2022)), que utiliza os mesmos dados deste trabalho, observou-se
através da razdo de chances, que as criangas com SZC e espasticidade (contratura mus-
cular no quadril) apresentam cerca de 15,9 vezes mais chances de apresentarem luxagao
do quadril em relagao aquelas sem essas alteragoes. De forma andloga, criangas com SZC
e alteragao oftalmoldgica apresentam cerca de 16,9 vezes mais chances de apresentarem a
luxagao do quadril. A titulo de comparagao, na dissertagao de [Fonsecal (2022)) foram utili-
zados testes de hipdteses e regressao logistica; portanto, ao utilizar inferérencia bayesiana

neste trabalho, pode-se evidenciar o ganho com a inclusao dessa ferramenta.

No que segue, os demais capitulos deste trabalho estao organizados de forma a apre-
sentar os dados e a metodologia no Capitulo [2 a andlise e discussao dos resultados no

Capitulo [3 e, por fim, a conclusao no Capitulo 4
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2 Materiais e Métodos

2.1 Dados

Os dados desse trabalho sao do “Estudo clinico e epidemioldgico de criangas expostas
ao virus Zika durante o periodo gestacional: estudo prospectivo de coorte”, coordenado
pela pesquisadora Claudete Aparecida Aratjo Cardoso na Faculdade de Medicina da
Universidade Federal Fluminense. Esse estudo faz parte do “Projeto Zika”, composto
por uma equipe interdisciplinar de pesquisadores, entre eles, pesquisadores da Fundacao
Oswaldo Cruz (Fiocruz) e da La Jolla Institute for Allergy and Immunology, da Califérnia.
A pesquisa é proveniente da coleta de dados de maes que tiveram Zika na gestacao e de
seus filhos expostos ao virus durante a gravidez e do acompanhamento dessas criangas,

algumas delas até a atualidade.

2.1.1 Local e periodo de estudo

A coleta dos dados foi realizada na Unidade de Pesquisa Clinica do Hospital Uni-
versitdario Antonio Pedro (HUAP/UFF), que atende os municipios de Niterdi, Itaborai,
Marica, Rio Bonito, Sao Gongalo, Silva Jardim e Tangud, no estado do Rio de Janeiro.
O acompanhamento dessas criancas teve inicio em 2016 e estas sao acompanhadas peri-
odicamente. A cada 3 meses sao realizadas avaliacoes clinicas, pediatricas, ortopédicas e

oftalmolégicas. Ja o exame radiografico da bacia é realizado a cada 6 meses.

2.1.2 Critérios de inclusao e exclusao
O critério de inclusao adotado na pesquisa selecionou criangas com diagnostico de
SZC acompanhadas no ambulatério de doengas exanteméticas.

J& os critérios de exclusao foram: criangas com diagndstico perinatal de outras in-

fecgoes congénitas (sifilis, toxoplasmose, rubéola, citomegalovirus e HIV), criancas cujas
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maes foram RT-qPCR negativo para ZIKV, criancas com microcefalia de outra etiologia,
criangas com asfixia perinatal e criancas cujas maes foram RT-qPCR positivo para ZIKV,

mas assintomaticos para SZC.

2.1.3 Descricao dos dados

A populacao do estudo é composta por criancas com Sindrome da Zika Congénita,

classificadas em trés categorias:

1. criancas com SZC cujas maes apresentaram exantema e infeccao pelo ZIKV confir-

mada por RT-qPCR durante a gestagao;

2. criangas com SZC cujas maes apresentaram exantema, mas a infeccao pelo ZIKV

nao foi confirmada durante a gravidez, ou seja, sem a coleta RT-qPCR;

3. criangas com diagnostico clinico radiolégico de SZC cujas maes nao apresentaram

exantema durante a gestacgao, e sem coleta RT-qPCR durante a gestacao.
As variaveis disponiveis na base de dados foram descritas a seguir:

e Grupo: definida como a populacao de estudo pelas categorias 1, 2 e 3 conforme

descrito acima.
e Sexo: identifica o sexo da crianca, sendo 1 masculino e 0 feminino.

e Luxacao de Quadril: variavel binéria, que identifica quando a articulacao do quadril
fica fora do lugar correto, sendo 1 quando a crianga possui a luxacao de quadril e 0

quando nao possui.

e Espasticidade: variavel binaria que identifica a existéncia de contratura muscular,
mais especificamente no quadril, sendo 1 quando possui espasticidade e 0 quando

nao possui.

e Alteracao neuroldgica: variavel binaria, onde 1 identifica uma anormalidade cerebral

e 0 quando nao possui essa anormalidade.

e Microcefalia: variavel bindria, que identifica uma malformacao congeénita na cabeca
dos recém-nascidos, onde é menor do que o esperado, se comparada com a de bebés
do mesmo sexo e idade que nao possuem a ma formacao; sendo 1 quando possui

esta malformacao e 0 quando nao possui.
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e Alteracao oftalmoldgica: varidavel binaria, sendo 1 quando a crianca apresenta al-

guma alteracao oftalmolégica e 0 quando nao possui.

e Exantema materno: identifica a ocorréncia de exantema (manchas vermelhas na
pele) na mae durante a gestacao, sendo 1 quando houve a ocorréncia do exantema

e 0 quando nao houve.

e Estimulacao: varidvel binaria que identifica se a crianca teve uma estimulagao com
um fisioterapeuta depois de ter sido diagnosticada com luxacao de quadril, sendo 1

quando a crianca teve a estimulagao e 0 quando nao teve.

e Trimestre Gestacional do exantema materno: variavel categérica, criada para iden-
tificar em qual trimestre da gestacao a mae teve o exantema, categorizada como

“primeiro trimestre”, “segundo trimestre” e “terceiro trimestre”.

A amostra foi construida com 31 criancas incluidas no projeto e que passaram pelos
critérios de inclus@o. A ferramenta utilizada neste trabalho foi o software OpenBugs

(OPENBUGS|, 2014)) e o nivel de significancia Bayesiano adotado foi de 5%.

2.2 Metodologia

Nesta Secao serao descritos os procedimentos estatisticos necessarios para o desenvol-
vimento deste trabalho. Mais detalhes estao disponiveis em Dobson e Barnett| (2018) e

Ehlers| (2003).

Com o objetivo de modelar dados em que possivelmente existe uma relagao de causa e
efeito entre as variaveis dependente e regressoras, geralmente se utiliza um modelo de re-
gressdao. Entretanto, os modelos lineares cldssicos assumem que a varidvel dependente (V)
seja proveniente de uma distribuicao Normal. Visto que a variavel resposta deste trabalho
nao satisfaz a condicao de normalidade, pode-se recorrer aos Modelos Lineares Generali-
zados (MLG), os quais admitem que Y possa ser proveniente de outras distribui¢bes que

pertencam a familia exponencial.

Defini¢ao 2.1 (Familia Exponencial com um pardmetro) A distribuicao de uma
varidvel aleatoria Y percente a familia exponencial quando sua fun¢do (densidade) de

probabilidade puder ser reescrita da sequinte forma:

f(yl0) = aly) - b(0) - exp{c(y) - d(0)} (2.1)
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onde a(y), b(0), c(y) e d(0) sao funcgoes conhecidas.

No caso Y ~ Bernoulli(6):
f(y|9) = Gy(l - 9)1_”{0,1}(?/)
= Ty (y) exp{y(n (6) —In (1 - 6)}(1 - 0) (2.2)

onde a(y) = Ipa3(y), b(0) =1 -6, cly) = y e d() = In(#) —In(1 —0). Logo, a

distribuicao de Y pertence a familia exponencial.

2.2.1 Regressao Logistica

A teoria apresentada nesta subsecao foi obtida de Myers et al.| (2010).

Neste trabalho a variavel resposta é a ocorréncia de luxagao de quadril em criancas

que tiveram Zika congénita e ela pode ser modelada usando a distribui¢ao de Bernoulli.

O modelo de regressao logistica é um caso especial dos MLG’s. Esta técnica é uti-
lizada para estabelecer a relagao entre uma varidvel dependente que é bindria (Y; ~
Bernoulli(6;)), isto é, indicadora de ocorréncia ou nao de um evento, e um conjunto de

variaveis explicativas.

Vamos supor que o modelo tem a seguinte forma:

Yi=a+ B8 Xg+ ...+ B Xk + €, (2.3)

onde:

e Y, ¢ o valor da variavel resposta para a i-ésima observagao,

a, (1, ..., Br sao parametros desconhecidos,

X1, ..., Xjx € 0 valor das k varidveis explicativas para a i-ésima observacao, e

€; 6 o termo de erro aleatério independente, sendo ¢; ~ N(0, 0?).

Uma vez que E(e;) = 0, temos que:

E(Y)) = a+ 01X + ... + B Xir, = 0;, (2.4)
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porém ha uma restricao na funcao de resposta: ja que estamos falando sobre probabili-

dades, os valores tem que estar entre 0 e 1, ou seja,

0<E(Y,) =0, <1, (2.5)

Essa restricao pode causar problemas na escolha de uma fungao linear, pois deseja-se
que os valores da funcao resposta fiquem entre 0 e 1. Geralmente, quando a variavel
resposta é bindria, hd evidéncias que a forma da funcao resposta deva ser nao-linear,
ultrapassando os valores de 0 e 1. Por esse motivo, busca-se a curva, no formato de “S”,

conhecida pela funcao logistica. A funcao logistica tem a seguinte forma:

el.p&+B1Xil+~~+,8kXik 1
E(Y:) = ) = ) (2.6)
1 + expotPrXit..+BeXik 1 + exp—(athrXiit..+5uXik)
1271 127
1t 1}
08} 08¢t
E(y) 06| Ey) 06
04} 04}
0.2} 0.2t
0 Q

Figura 2: Exemplos da fungao de resposta logistica: (a) E(Y) = 1/(1 + exp=®%); (b)
E(Y) =1/(1 + exp 5t%).

(Fonte: (MYERS et al., 2010)))

A funcao logistica pode ser linearizada. Considere, entao, o preditor linear:

ni = a+ 5iXia+ ... + BeXik (2.7)

onde 7; é definido pela transformagao

ni:ln(lﬁig'),i:l,...,n. (2.8)

i

Esta transformacao é chamada de transformacao logit e é chamada de chances.

— Uy

Tal transformacao é conhecida como funcao de ligacao, que fornece o relacionamento entre

o preditor linear e a esperanca da variavel resposta. As funcoes de ligacao podem variar
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de uma familia de distribuigoes para outra. Portanto, ao utilizar a fungao de ligacao logit,

também chamada de logito, a regressao passa a ser chamada de regressao logistica.

A titulo de interpretacao, considere uma tnica varidvel regressora numérica. Para
identificar o que acontece ao acréscimo de uma unidade na variavel regressora, defina

X =ke X =k+1, portanto, tem-se as seguintes regressoes:

logit(0)x—k+1 = a+blk+1)=a+bk+0b (2.9)

Fazendo a diferenca,

logit(0)x—k+1 — logit(0)x=x = a+bk+b—a— bk

0 0

log (—) — log (—) = b
1-0 X=k+1 1-0 X=k

()

log 1 _99 X=k+1 _ b
(59)..

(59)

1-46 X=k+1 b

~ (2.11)
(%>X_k 2.11

Logo, a Equagao (2.11)) expressa a razdo de chances quando existe um aumento

unitario na variavel X.

Estes resultados vistos acima podem ser estendidos para o caso em que a variavel
regressora ¢ binaria. Ou seja, no ponto de vista pratico, os resultados deste trabalho sao
apresentados em relagao a razao de chances, que é calculada a partir da exponencial dos

coeficientes de regressao para as variaveis regressoras.

2.2.1.1 Funcao de verossimilhanga

A funcao de verossimilhanca contém toda a informacao dos dados relevante para
fazer inferéncias sobre os parametros. Portanto, o principio da verossimilhanca aponta a
importancia do que de fato foi observado, tomando o resultado que o experimento gerou

e nao como o experimento foi realizado.

Como a variavel resposta desse trabalho segue uma distribui¢do de Bernoulli (Y; ~
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Bernoulli(6;)), sua funcao de probabilidade é definida da seguinte forma:

P<YZ = yz|01) - 0?1(1 - Hi)l_yi-[{ﬂ,l}(yi)’i = 17 27 ey T, (2]‘2)
onde #; representa a probabilidade da crianca i ter luxacao de quadril.

A funcao de verossimilhanca é dada por:

Heyz )ivi (2.13)

Lembrando que E(Y;) = 6;, de acordo com ([2.6). Como visto na Secao[2.2.1, o modelo

logito resulta na seguinte funcao de ligagao:

0;
ln( ) = a+4Xg+ ...+ BXik

( 0 ) —  etBiXat . Bk Xik (2.14)

Nas contas abaixo iremos usar apenas X;, uma tnica variavel regressora, apenas para

simplificar. Logo temos:

n 01+,311‘11 Yi €a+,31501‘1 1-yi
H (1 + ea-i-ﬂlfﬂzl) (1 o 1+ ea+61$i1> ; (215)

=1

portanto,
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n e tPLzin i 1
sy = 3w (T )+ 0w ()
i=1 =1

= Zyz ln(ea+,31xi1) _ Zyl ln(l + eoc-l—ﬁwil) _ Z (1 _ yz) ln(l + ea+/31$i1)
i=1

i=1 =1

= Zyz (Oz + leil) — Z Yi 111(1 + 60&“!‘61331’1) _ Z ln(l + 6014'51%'1)
i=1

i=1 i=1

+ > yiln(1 4 et

=1

n n n
= ad i+ B ywa— Y In(l+ethen) (2.16)
=1 =1 =1

2.2.2 Enfoque bayesiano

Ao invés de usar o método classico, onde os parametros desconhecidos sao considerados
valores fixos, a abordagem Bayesiana sera usada neste estudo. A abordagem Bayesiana
assume que os parametros desconhecidos nao sao valores fixos, mas sim variaveis aleatorias
que apresentam distribuigoes de probabilidade que resumem o conhecimento atual sobre
a quantidade nao observavel e geralmente desconhecida. A inferéncia Bayesiana leva
em conta o conhecimento prévio sobre o vetor de parametros, a fim de fazer inferéncias
sobre este. Nesta metodologia, os modelos de probabilidade representam a incerteza do

parametro, portanto todos os parametros sao considerados como variaveis aleatorias.

2.2.2.1 Teorema de Bayes

Suponha que ha interesse em alguma quantidade desconhecida 6 (que geralmente nao
é observavel). Ao reunir dados sobre 6 e sobre alguma varidvel aleatéria Y observével
e que esteja relacionada a 6, pode-se quantificar esta relacdo usando uma distribuicao
amostral p(y|f). Neste caso, apds observar Y = y, é possivel aumentar a informacao

sobre 0 e o teorema de Bayes é utilizado para quantificar este aumento, de tal forma que

p(Oly) =

p(&i) _ 2low(®) (2.17)

p(y p(y)
onde p(y) é dada por:

o) = [ p(O.)as. (2.18)
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Sabe-se que 1/p(y), que ndao depende de 6, funciona como uma constante normaliza-
dora de p(fly), que é chamada de distribuigdo a posteriori. Para um valor fixo de y, a
fungao 1(6;y) = p(y|@) fornece a verossimilhanga de cada um dos possiveis valores de 6,

enquanto p(f) é chamada distribuigao a priori de 6.

2.2.2.2 Distribuigoes a priori e a posteriori

A distribuigao a priori de 0, p(@), é definida em inferéncia Bayesiana como sendo a
distribuicao do parametro de interesse # antes da realizacao do experimento aleatorio, ou

seja, ela deve conter todo o conhecimento prévio sobre o parametro.

Combinando as duas fontes de informacao, a distribuicao a priori e a funcao de verossi-
milhanga, a distribui¢ao a posteriori de # é definida por p(f]y). Assim, pode-se reescrever

o teorema de Bayes, de forma usual, como:

p(Bly) o< 1(0; y)p(0). (2.19)

Em outras palavras, a distribuicao a posteriori é proporcional ao produto da verossi-

milhanca com a distribuicao a priori.

Portanto, a distribuicao a posteriori contém toda a informacao ja existente na distri-
buicao a priori e no experimento realizado, presente na fungao de verossimilhanca. Desta
forma, a distribuicao a posteriori pode ser vista como uma distribuicao com informagao

atualizada do parametro de interesse.

Voltando ao exemplo simplificado na Secao [2.2.1.1], utilizando apenas uma varidavel
regressora, precisa-se definir as distribui¢oes a priori para os parametros. Nesse caso,
serao utilizadas distribuicoes a priori nao-informativas, que expressam ignorancia relativa
a informacao sobre qual é o verdadeiro valor dos parametros, que pode ser fornecida por
um dado experimento. Quando o experimento é alterado, entao espera-se que a expressao
de relativa ignorancia possa ser alterada correspondentemente (BOX; TTIAO, |1973)). Isso
sera realizado para «a e (31, que sao os parametros do modelo, onde « é o intercepto e o

B1 é o parametro associado a variavel regressora.

Entao, as distribuicoes a priori nao-informativas para os parametros « e f; serao
definidos com distribuigao Normal com média 0 e variancia o2 e aél, respectivamente.

Vale destacar que tais variancias sao, a priori, consideradas grandes. Ou seja,
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a~ N(0,0%) e p ~ N(O,a%l)

Supondo que tais parametros sao, a priori, independentes, a distribuicao a priori

conjunta é definida como o produto das distribui¢oes a priori marginais:

B 1 o? 1 ﬁ12
res) = (s oel 5 ov2n P\ 20,

1 1{a? B
_ _Lfem AL 2.20
0008, 2T exp{ 2 (ag * o3 (220

1

Definida a distribuicao a priori conjunta e dada a funcao de verossimilhanga na

Equagao ([2.16)), utilizando o Teorema de Bayes adaptado, em escala logaritmica, a log

posteriori sera:

In(p(Bly)) = In(l(8;y)) + In(p(0)) — In(p(y)) (2.21)

onde 0 = («, 51).

Portanto, a log posteriori pode ser descrita como:

In(p(a, ﬁlly, r)) = « Z yi + B Z YiTil — Z In(1+ ea+61‘”“)
i=1 i=1 i=1

— In(0,08,27) — 1 (04_2 + B—;) : (2.22)

2\o3  oj

2.2.3 Inferéncia usando enfoque Bayesiano

Para avaliar se um fator tem associagao significativa foram feitas estimagcoes utilizando
o Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC), que permite obter amostras
da distribuicao a posteriori. Optou-se especificamente pelos Algoritmos de Metropolis-
Hastings e Amostrador de Gibbs; além disso, foram considerados intervalos de confianga
Bayesiano de 95%. Tais teorias foram consultadas em |Gamerman e Lopes (2006) e |Ehlers

(2003).

O Método MCMC surge em Inferéncia Bayesiana no contexto em que as integrais uti-

lizadas para o calculo da distribuicao a posteriori sao frequentemente dificeis de calcular
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por métodos numéricos, impossibilitando a definicao das distribuicoes a posteriori, inter-
valos de confianca Bayesiano, entre outras medidas estatisticas. O método consiste em
gerar valores de uma distribuicao condicional a posteriori para cada parametro, através
dos métodos computacionalmente intensivos, como o Amostrador de Gibbs e o Algoritmo

de Metropolis-Hastings.

A Cadeia de Markov é um processo estocdstico, na qual as distribui¢oes condicionais
dos estados futuros, X,,;; para j > 1 dado X, ..., X,,, sao independentes dos estados

passados X1, ..., X,,_1, ou seja:

P(Xn+1|X1’ 7Xn) == P(XnJr]_’Xn)

Para que o método MCMC possa ser utilizado, a cadeia deve ser homogénea, ir-
redutivel ou aperiédica (GAMERMAN; LOPES| [2006). Uma cadeia de Markov é ho-
mogénea quando as probabilidades de transicao sao constantes ao longo do tempo. Em
uma cadeia de Markov irredutivel, cada estado pode ser alcangado de qualquer outro
estado; e uma cadeia aperidédica nao apresenta estados absorventes. Empiricamente sao
gerados valores iniciais e, a medida que o nimero de iteracoes aumenta, os valores iniciais
sao esquecidos, correspondendo ao periodo de aquecimento, até que ocorra a convergéncia
para a distribuigao de equilibrio da Cadeia de Markov (GABRY et al, 2019).

2.2.3.1 Amostrador de Gibbs

O Amostrador de Gibbs nao possui um mecanismo de rejeigao ou aceitagao. Assim,
é possivel obter todas as distribuicoes condicionais realizando uma amostra de Gibbs, até
a ultima etapa. Considere que 7(6) é a distribuicao que se deseja amostrar, onde 6 é um
vetor ou matriz dividida em d elementos 6 = (61, ...,6;). O Amostrador funciona em trés

etapas:

1. fixar um contador de iteracoes da cadeia, t = 1 e estabelecer valores iniciais (°) =
0 0
(61", .., 65"

2. obter um novo valor %), por meio de geracio sucessiva de valores, a partir de (=1,
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conforme

0~ wm(ealey V6506
0y ~ w60, 087,65 Y)

00 ~ (00,09, ...0%);

3. somar uma unidade no contador (¢ =t + 1) e voltar a etapa 2 até atingir a con-

vergéncia.

A Cadeia de Markov converge apds a conclusao da fase de aquecimento e pode ser

identificada pelo gréafico da Cadeia de Markov.

2.2.3.2 Algoritmo Metropolis-Hastings

O Algoritmo Metropolis-Hastings emprega técnicas de rejeicao onde um valor é gerado
e aceito com uma determinada probabilidade a partir de uma distribuicao auxiliar. Este
método garante a convergéncia da cadeia para uma certa distribuicao de interesse, que no
caso da Inferéncia Bayesiana é a distribuicao a posteriori. A cadeia tem o estado # e um
novo valor ¢’ que foi gerado por uma nova distribuigao ¢(.|#). A aceitagdo de 6’ é dada

com a seguinte probabilidade, onde 7 é a distribuicao de interesse:

N Cora
a(0,0) = <1, W(G)g(@’]@)) . (2.23)

A abordagem Bayesiana exige que se conheca 7 de forma parcial, a menos de uma
constante, porque a probabilidade «(6,0') ndao se altera com a constante. Na pratica o

algoritmo de Metropolis-Hastings opera da seguinte forma:
1. iniciar o contador de iteracoes t = 0 e indica o valor inicial 6();
2. gerar um novo valor ¢ da distribuigao ¢(.|0);

3. calcular a probabilidade de aceitacao (6, 6') e gerar u ~ U(0, 1);

4. se u < « entdo aceitar o novo valor e fazer 01 = @', caso contrario, rejeitar e fazer
9(t+1) —f:

I

5. somar uma unidade ao contador t e voltar ao passo 2.
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Geralmente, na abordagem Bayesiana, a distribuicao a priori é utilizada como dis-
tribuigdo ¢(.|#) e a distribuigdo a posteriori como distribuigdo de interesse, ou seja,

m(0) = p(f]x).
2.2.3.3 Comparagao dos modelos

Existem diversas métricas para se fazer uma comparacao de qualidade dos modelos.
Um método muito utilizado para esta abordagem é a funcao desvio ou Deviance, que
mede a qualidade do ajuste e ajuda na decisao do modelo mais adequado. Isso sera feito
de acordo com o estabelecido em (Gelfand e Ghosh (1998).

Para utilizar a funcao desvio da distribuicao Bernoulli, foi usada a funcao da Binomial

a seguir, considerando m = 1, onde m é o nuimero de realizacoes da Binomial:

Dy;p) = 2 {(y+0,1)In((y +0,1)/)
+ (m—=(y+0,1))In[(m — (y+0,1))/(m — )]} (2.24)

onde y representa o valor observado e fi o valor previsto pelo modelo.

A anélise para decisao do melhor modelo é que, quanto menor o valor da Deviance,
melhor é o ajuste. Isso acontece porque a Deviance expressa a diferenca entre o modelo
proposto e o modelo mais completo possivel, ou seja, quanto mais proximos estes modelos

estiverem, menor sera o valor da funcao de desvio.
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3 Analise dos resultados

3.1 Analise Descritiva

Depois de aplicados os critérios de inclusao e exclusao foram observadas na analise
31 criangas com idade média de 4 meses, onde 61% dessas criangas possuem luxagao de
quadril e aproximadamente 42% reside em comunidades de Niter6i e de cidades circunvi-
zinhas (Figura . A Tabela |1| mostra os resultados comparativos entre os grupos com e

sem luxacao de quadril.

Mora em comunidade

Esim mndo

Figura 3: Frequéncia relativa das criangas que moram em comunidade.
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Tabela 1: Tabela de Frequéncias (absolutas e relativas) das Variaveis x Luxagao de quadril.

Luxacao
Variavel Categorias Total
Sim Nao
) Feminino | 10 (32,26%) | 6 (31,58%) 4 (33,33%)
exo
Masculino | 21 (67,74%) | 13 (68,42%) 8 (66,67%)
1 11 (35,48%) | 6 (31,58%) 5 (41,67%)
Grupo 2 10 (32,26%) | 7 (36,84%) 3 (25%)
3 10 (32,26%) | 6 (31,58%) 4 (33,33%)
N Sim | 21 (67,74%) | 17 (89.47%) 4 (33,33%)
Espasticidade
Nio | 10 (32,26%) | 2 (10,53%) 8 (66,67%)
Sim | 27 (87,10%) | 19 (100%) 8 (66,67%)
Microcefalia
Nio 4(12,90%) | 0(0%) 4 (33,33%)
Alteragao Sim 23 (74,19%) | 17 (89,47%) 6 (50%)
Oftalmoldgica Nao 8 (25,81%) | 2 (10,53%) 6 (50%)
Sim | 21 (67,74%) | 13 (68,42%) 8 (66,67%)
Exantema materno
Niio 10 (32,26%) | 6 (31,58%) 4 (33,33%)
- Sim 28 (93,33%) | 17 (89,47%) 11 (100%)
Estimulacao
Nio 2 (6,67%) | 2 (10,53%) 0 (0%)
Trimestre gestacional | 1° trimestre | 16 (76,19%) | 12 (92,31%) 4 (50%)
do 29 trimestre | 4 (19,05%) 0 (0%) 4 (50%)
exantema materno | 3% trimestre 1 (5%) 1 (8%) 0 (0%)
Sim 13 (41,94%) | 6 (46,15%) 7 (38,89%)
Mora comunidade
Nio | 18 (58,06%) | 7 (53,85%) 11 (61,11%)

Observa-se, através dos resultados da Tabela [I, que a maioria dessas criangas sao
meninos (67,74%). Além disso, 35,48% sao criangas com SZC cujas maes apresentaram
exantema e infeccao pelo ZIKV confirmada por RT-qPCR durante a gestacao, 67,74%
apresentam espasticidade e 87,1% possuem microcefalia. A alteracao oftalmolégica estd
presente em 74,19% dessas criancas e 93,33% foram criancas que tiveram uma estimulacao
com um fisioterapeuta depois de ter sido diagnosticada com luxacao de quadril. Por fim,
foi identificada a ocorréncia de exantema (manchas vermelhas na pele) na mae durante a
gestacao em 67,74% das criancas e, em 76,19% dessas criancgas, as maes apresentaram o

exantema no 1° trimestre gestacional.

E importante ressaltar que 100% das criancas observadas apresentaram alteracao neu-
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rolégica, independente de ter apresentado luxacao de quadril ou nao.

Pode ser observado que 89,47% das criancas que possuem luxacao de quadril, também
possuem espasticidade. J& as criancas que nao possuem luxacdo, apenas 33,33% apre-
senta espasticidade (Figura E[) Quanto a ocorréncia de microcefalia, observa-se que, das
criancas que possuem luxagao, 100% também apresenta microcefalia. Das criancas que

nao possuem luxacao, 66,67% apresenta microcefalia (Figura .

Além disso, nota-se que 89,47% das criancas com luxacao também apresentam al-
teracao oftalmolégica e, das criancas que nao possuem luxacao, metade possui esta al-
teracao (Figura@. Por fim, das criancas que possuem luxacao, 92,31% foram de maes que
apresentaram exantema no primeiro trimestre gestacional e 8% apresentaram no terceiro
trimestre; enquanto das criangas que nao possuem luxacao, 50% das maes apresentaram

exantema no primeiro trimestre gestacional e 50% no segundo trimestre.

Espasticidade
35
30
25
20
15

10

Total Luxacdo N3o luxacdo

ESim mNao

Figura 4: Distribuicao da espasticidade nas criancas com luxagao, sem luxacao e na
amostra geral.
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Microcefalia
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Figura 5: Distribuicao da microcefalia nas criangas com luxagao, sem luxagao e na amostra
geral.

Alteracao Oftalmoldgica
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Figura 6: Distribuicao da alteragao oftalmolégica nas criangas com luxagao, sem luxagao
e na amostra geral.
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Trimestre gestacional do exantema
materno

25
20
15

10

Total Luxacdo N3o luxacado

B 12 trimestre W22 trimestre M 32 trimestre

Figura 7: Distribuicao do Trimestre Gestacional do Exantema Materno nas criancas com
luxacao, sem luxacao e na amostra geral.

3.2 Analise Inferencial

Primeiro foi rodado o modelo logistico com enfoque Bayesiano de forma individual,
com uma tunica variavel regressora, a fim de analisar quais variaveis possuem associagao
significativa. Apos a identificacao dessas variaveis foi rodado o modelo multiplo, incluindo

apenas tais variaveis que em conjunto sao significativas. Estes resultados estao apresen-
tados nas Tabelas[2 e B

A titulo de exemplificacao para andlise dos modelos individuais, serd feita uma des-
cri¢ao dos resultados para a variavel sexo. Foram simuladas 1.000 rodadas de aquecimento
e, apés isso, mais 1.000 amostras foram geradas com a finalidade de se obter as distri-
buicoes a posteriori para os parametros de interesse. A partir da Figura [§] observa-se a
convergeéncia dos parametros, ja que as cadeias apresentam valores dentro de um inter-
valo. Além disso, pode-se observar o formato da distribuicao a posteriori dos parametros
utilizando as amostras obtidas apds convergéncia (Figura E[) Tais procedimentos foram

feitos de forma analoga para todas as outras variaveis, e os resultados foram resumidos
na Tabela 21
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Tabela 2: Razao de chances, intervalo de confianca Bayesiano e deviance dos modelos
individuais.

Variavel Categorias Razao de chances IC Deviance
1 1 -
Grupo 2 2,17 [0,38; 15,64] 45,82
3 1,28 [0,23; 7,77]
Feminino 1 -
Sexo 45,21
Masculino 1,08 [0,18; 5,98]
Nao 1 -
Espasticidade 37,04
Sim 227 3,31; 176,09]
Alteragao Nao 1 -
40,43
Oftalmoldgica Sim 9,68 [1,68; 70,18]
Nao 1 -
Exantema materno 45,21
Sim 1,08 [0,18; 5,98]
Nao 1 -
Estimulagao ) 4477
Sim 0,76 [0,08; 8,79]
Nao 1 -
Mora comunidade 43,43
Sim 0,29 [0,06; 1,24]

As véariaveis Alteracao Neuroldgica, Microcefalia e Trimestre Gestacional do Exan-
tema Materno foram desconsideradas do modelo individual. No caso da variavel Alteracao
Neuroldgica, foi observado que todas as criancas da base (com e sem luxagao) possuem
essa condicao. J4 no caso da Microcefalia, 100% das criancas que possuem luxacao apre-
sentam também a microcefalia, ou seja, nao ha observagoes de criangas que apresentam
luxagao e nao apresentam microcefalia. Por fim, na varidvel Trimestre Gestacional 100%
das criancas com luxacao a mae apresentou exantema no primeiro e terceiro trimestre,
nao possuindo observagoes de criancas com luxacao cuja mae teve exantema no segundo

trimestre. Tais informacoes impedem que o modelo seja rodado.

Ainda observando os resultados da Tabela [2] vale ressaltar que a varidvel sexo nao
apresentou associacao significativa sobre a chance de luxacao de quadril, porque estatisti-
camente as chances sdo iguais para ambos os sexos (uma vez que o intervalo de confianga
Bayesiano contém o valor 1). Para interpretar a razao de chance, sabendo que esta foi de
1,08, isto significa que a chance de luxacao de quadril em criancas do sexo masculino é

1,08 vezes das chances de luxacao em criancas do sexo feminino.
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Esta mesma anadlise foi realizada para todos os modelos com uma variavel regressora,

tendo sido observada a convergéncia apds 1.000 iteragoes.

ol
<
oo
Ol
ol
o
o
aif
1000 1250 1500 1750
iteracdo
ol
Q8|
o
= L
<t
1000 1250 1500 1750
iteracdo
80
ot
@0/
LOT
oW |
<
of
=+ T T T .
1000 1250 1500 1750
iteracdo

Figura 8: Traco das cadeias dos parametros do modelo individual e da deviance da variavel
Sexo.
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Figura 9: Distribuicao a posteriori dos parametros do modelo individual e da deviance da
variavel Sexo.

Para verificar a significancia da variavel analisa-se o intervalo de confianca Bayesiano
(IC) de 95%. Se o IC contiver o niimero um, significa que a variavel nao é significativa, ja
que as chances sao semelhantes para as diferentes categorias da variavel regressora. Sendo
assim, nota-se que apenas as variaveis Espasticidade e Alteragao Oftalmolégica apresen-
taram ser significativas e, consequentemente, foram consideradas no modelo multiplo que
estd apresentado na Tabela [3]

Tabela 3: Razao de chances, intervalo de confianca Bayesiano e deviance do modelo
multiplo.

Variavel Categorias Razao de chances IC Deviance
Nao 1 -
Espasticidade
Sim 19,79 [2,36; 227,01]
38,13
Alteracao Nao 1 -
Oftalmoldgica Sim 7,35 [1,06; 127,87]

Logo, observa-se que a chance de luxagao de quadril em criancas que apresentaram es-
pasticidade foi de quase 20 vezes das chances de luxacao em criangas que nao apresentaram
espasticidade, considerando alteragao oftalmolégica constante. O intervalo de confianca
Bayesiano de 95% para essa razao de chance foi de [2,36;227,01]. Analogamente, tem-se
que a chance de luxacao de quadril em criancas que apresentaram alteracao oftalmoldgica
foi 7,35 vezes das chances de luxacao em criancas que nao possuem esta condicao. O

intervalo de confianga Bayesiano de 95% para essa razao de chance foi de [1,06; 127, 87].
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Na Figura|10|é possivel observar a convergéncia dos parametros, onde foram simuladas
2.000 rodadas de aquecimento e, apds isso, mais 6.000 amostras foram geradas para se
obter as distribuicoes a posteriori para os parametros do modelo multiplo. Além disso,
nota-se o formato da distribuicdo a posteriori dos parametros utilizando as amostras

obtidas apds convergéncia (Figura .
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Figura 10: Trago das cadeias dos parametros e da deviance do modelo multiplo.
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Figura 11: Distribuicao a posteriori dos parametros e da deviance do modelo multiplo.

Analisando os resultados da Deviance de todos os modelos propostos, os que apresen-
taram a menor Deviance foram o modelo que considera apenas a varidvel Espasticidade
(37,04) e o modelo miiltiplo, que considera a Espasticidade e Alteracao Oftalmolégica
(38,13). A rigor, o modelo que possui o melhor ajuste é o modelo que apresenta me-
nor Deviance, portanto, o modelo individual para Espasticidade. Entretanto, cabe aos
médicos especialistas analisarem a importancia de considerar a variavel Alteracao Oftal-
moldgica, visto que o valor da Deviance do modelo que a considera é proximo da menor

Deviance observada.
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4 Conclusao

O objetivo do presente trabalho foi identificar os fatores associados a luxacao de
quadril em criangas com a sindrome da zika congénita. Nesse sentido, foram utilizados
modelos de regressao logistica sob enfoque Bayesiano, para que fosse possivel quantificar

os efeitos desses fatores sobre a condicao de luxagao de quadril.

Primeiramente, considerou-se cada modelo com apenas uma variavel regressora. Pos-
teriormente, foi rodado o modelo final que considerou todas as variaveis que foram signifi-
cativas em conjunto. Como resultado dos modelos individuais, observou-se que as variaveis
Microcefalia, Alteragao Neuroldgica e Trimeste Gestacional do Exantema Materno retor-
naram erro no software OpenBugs e foram desconsideradas da analise. As varidveis que

apresentaram significancia estatistica foram Espasticidade e Alteragao Oftalmolégica.

Sendo assim, o modelo multiplo proposto considerou tais variaveis como sendo influ-
entes sobre a condicao de luxagao de quadril, apresentando razao de chances de 19,79 para
a Espasticidade e 7,35 para a Alteracao Neurologica. Em outras palavras, as chances de
uma crianca ter luxacao de quadril apresentando espasticidade sao 19,79 vezes das chan-
ces de ter luxacao quando a crianca nao apresenta espasticidade e a chance de apresentar
luxagao tendo observado a alteracao oftalmoldgica é 7,35 vezes das chances em criancas

que nao possuem essa alteragao.

Os resultados aqui obtidos podem ser considerados semelhantes aos resultados de
Fonseca (2022)), porém, neste trabalho, seria possivel fornecer algumas informagoes que
nao poderiam ser calculadas utilizando o enfoque cléssico, pelo fato de contar com uma
amostra da distribuicao a posteriori dos parametros; como, por exemplo, calcular a proba-
bilidade do parametro ser positivo, ou seja, da razao de chances ser maior a 1. De qualquer
forma, os intervalos de confianca apresentados foram bem largos, no caso especifico da
Espasticidade vale notar que, mesmo com a amplitude do intervalo sendo muito grande,
o limite inferior esta acima do valor 1, portanto, espera-se que a probabilidade da razao

de chances ser maior a 1 seja maior que 0,95.
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Como forma de comparacao dos modelos propostos, realizou-se uma anélise da quali-
dade de ajuste dos dados, através da funcao desvio, conhecida como Deviance. O provavel
melhor modelo é o que possui menor valor de Deviance, que no caso foi o modelo conside-
rando apenas a variavel regressora Espasticidade, porém o valor da Deviance do modelo
multiplo, que considera também a variavel Alteracao Oftalmolégica, nao apresentou dis-
crepancia em relagdo ao modelo individual. Neste caso, cabe analise de um especialista

para julgar a importancia de usar tais varidveis em conjunto.
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APENDICE 1 - Script dos modelos
implementados do

OpenBugs

model

{

b0 ~ dnorm(0,0.001)
bl ~ dnorm(0,0.001)
b2 ~ dnorm(0,0.001)
b3 ~ dnorm(0,0.001)
b4 ~ dnorm(0,0.001)
b5 ~ dnorm(0,0.001)
b6 ~ dnorm(0,0.001)
b7 ~ dnorm(0,0.001)
b8 ~ dnorm(0,0.001)
b9 ~ dnorm(0,0.001)
b10 ~ dnorm(0,0.001)
b1l ~ dnorm(0,0.001)
b12 ~ dnorm(0,0.001)
for(i in 1:31){

Y[i] ~ dbern(muli])

#mul[i]<- exp(b0 + bl * grupoli])/(1+exp(b0 + bl * grupoli]))

42
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logit(muli]) <- b0

+ bl * grupo2[i]

+ b2 * grupo3li]

+ b3 * sexoli]

+ b4 * espastl[i]

+ b5 * alt.neuroli]

+ b6 * microcef]i]

+ b7 * alt.oft]i]

+ b8 * exant.mat/i]

+ b9 * estimulacaoli]

+ b10 * mora.comumli]
+ b1l * ig.exant.mat2][i]
+ b12 * ig.exant.mat3i]
desvio[i] <- 2*((Y[i]40.1)*log((Y[i]40.1) /muli])+(1-Y[i]40.1)*log((1-Y]i]+0.1) /(1-muli])))
}

deviance <- sum(desviol])

}
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