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Abstract

The simpler screening tests applied to detect disease instead of the more elaborated, usually
result in the risk of incorrect diagnostic. However, these tests are only useful when the risks of
misclassifications are known and considered acceptably low.

So, with the purpose of looking for information on the proprieties of screening tests, as well
as measuring their error rates, a Bayesian procedure was formulated using a simulation technique
(Gibbs Sampling with latent variables) for estimation of the parameters of interest in the absence
of a gold standard.

Two applications to real data have been explored. The first one refers to the detection of
the infection caused by the strongyloides parasite on 162 refugees from Cambodia that arrived in
Montreal, Canada, between July 1982 to February 1983, using data from serologic test and stool
examination. The second one has the purpose detecting the obesity rates on males and females

school pupils through the information supplied by the anthropometric Must and Cole criteria.



Resumo

O uso de testes diagnésticos mais simples como substitutos dos mais elaborados para indicar a
presenca de doenca, geralmente resulta em risco de diagnéstico incorreto. Entretanto, estes testes
sao luteis quando os riscos de erros de classificacao sao conhecidos e aceitavelmente baixos.

Entao, com o objetivo de obter informacoes das propriedades de testes diagndsticos, assim
como medir suas taxas de erro, formulou-se um procedimento bayesiano utilizando uma técnica de
simulacao (Gibbs Sampling com varidveis latentes) para estimagao dos parametros de interesse na
auséncia de um padrao ouro.

Duas aplicacoes com dados reais foram exploradas. A primeira refere-se a deteccao da infecgao
causada pelo parasita strongyloides em 162 refugiados do Camboja que chegaram em Montreal,
Canadd, entre julho de 1982 a fevereiro de 1983, usando dados do teste soroldgico e exame de
fezes. A segunda, tem por objetivo detectar as taxas de obesidade em escolares do sexo masculino

e feminino, através das informagoes fornecidas pelos critérios antropométricos Must e Cole.
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Capitulo 1

Introducao

Segundo Medronho et al. (2002) grande parte do trabalho clinico consiste na busca
diagndstica de doencas. Para tal, o médico lanca mao de um arsenal preliminar que se
inicia com a anamnese (informac@o sobre o principio e evolugdo de uma doenga até a
primeira observagao do médico) e exame fisico, podendo ir até exames mais sofisticados
como a ressonancia magnética e o PCR. Além disso, conscientemente ou nao, o médico
utiliza-se de um raciocinio probabilistico para realizar o diagnéstico de um paciente: por
exemplo, qual a probabilidade de um diagnéstico de meningite em um paciente com
febre, vomito e cefaléia” Se o paciente apresentar rigidez de nuca, a probabilidade de se
diagnosticar a doenca aumenta? Note que o paciente tem ou nao a doencga, entretanto,
o clinico nao tem ainda a certeza do diagnéstico e para eliminar ou reduzir ao maximo o
seu grau de incerteza, utiliza os testes diagndsticos.

Geralmente, denomina-se de testes diagndsticos aqueles exames realizados em labo-
ratério (hemograma completo, bioquimica do liquor, etc.); todavia, um conjunto de sinais
e sintomas também pode ser visto como um teste para o diagnéstico de uma determinada
doenga.

Como j& foi descrito anteriormente, o procedimento diagndstico é um processo que

inclui um razodvel grau de incerteza, que ¢ aumentada ou diminuida na dependéncia



de um bom juizo critico por parte dos médicos, além de um soélido conhecimento da
literatura médica. Assim, a prédtica médica moderna utiliza-se das leis de probabilidade
como um importante auxiliar na interpretacao dos testes diagndsticos. Ao solicitar um
teste diagnéstico o médico se vé diante de quatro possibilidades: o exame resultar positivo
na presenca da doenga (verdadeiro positivo), positivo na sua auséncia (falso positivo),
negativo na auséncia da doenga (verdadeiro negativo) e negativo na sua presenga (falso

negativo). A Tabela 1.1 mostra a relacao entre essas quatro possibilidades.

Tabela 1.1. Possiveis Resultados de um Teste Diagnéstico para Identificar uma Doenga.

DOENCA
Presente Ausente Total
TESTE | Positivo verdadeira(l) positivo falso ;ositivo a+b
Negativo falso ncegativo Verdadeir(cl) negativo c+d
Total a+c b+d a+b+c+d

Entao, na préatica hd dois tipos de erros de classificacao em teste diagnéstico envolvendo
a proporcao de individuos que possuam ou nao determinada doenca. Quando os erros
de classificacao ou erros de codificacao sao considerados, os dados obtidos muitas vezes
nao expressam a realidade. Por exemplo, suponha que se tenha interesse na proporc¢ao
de individuos que possuam uma certa doenca. Dois tipos de erros sao possiveis: um
individuo que nao tem a doenca, e apds um teste diagnéstico é considerado como doente
e um individuo que tem a doencga, e apés um teste diagnéstico é considerado como nao
doente. O problema fundamental é como utilizar este tipo de dado para fazer inferéncia
a respeito da proporgao real de individuos que possuam a referida doenga (proporgao de
interesse).

A avaliacao da acurdcia de um teste baseia-se na sua relacao com algum meio de
saber se a doenca estd ou nao realmente presente - um indicador mais fiel da verdade,
geralmente ¢é referido como “padrao-ouro” (gold standard). O que acontece é que este

“padrao-ouro” é freqiientemente dificil de ser encontrado. Algumas vezes o “padrao-ouro”
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é, por si s6, um teste simples e barato, por exemplo, um teste de anticorpo para o virus da
imunodeficiéncia humana. Contudo, usualmente este nao é o caso. Mais freqiientemente,
para se estar certo de que a doenca estd realmente presente ou ausente, deve-se lancar
mao de testes relativamente elaborados, caros ou arriscados. Entre estes, estao a bidpsia,
a exploracao cirirgica e, certamente, a autépsia.

Como esses meios mais acurados de estabelecer um diagndéstico correto sao quase
sempre mais caros e invasivos, clinicos e pacientes preferem testes mais simples do que
um teste-padrao rigoroso, pelo menos inicialmente. Por exemplo, eletrocardiogramas e
enzimas séricas sao habitualmente usados para estabelecer o diagndstico de infarto agudo
do miocérdio, em vez de cateterismo ou exames de imagem. O uso de testes mais simples
como substitutos dos mais elaborados e mais exatos no estabelecimento da presenca de
doenca é feito com o entendimento de que isso resulta em um certo risco de diagndstico
incorreto. Tal risco é justificado pela seguranca e conveniéncia do teste mais simples.
Entretanto, estes testes sao titeis somente quando os riscos de erros de classificacao sao
conhecidos e considerados aceitavelmente baixos.

Entao, é necessdrio que se faca alguma tentativa para regularizar ou medir estes tipos
de erros e, conseqiientemente, para que as taxas de erros sejam conhecidas. Com isso, a
tomada de decisao sobre os resultados obtidos para as proporgoes de interesse serd mais
realistica. E devido a grande utilizagao de novos testes, os laboratérios ou clinicas tém
a necessidade de buscar informagoes com maior confiabilidade sobre os dados dos testes,
justificando assim a importancia do tratamento deste tema.

Este trabalho teve como objetivo formular um procedimento Bayesiano para teste
diagnéstico utilizando uma técnica de simulacao, Gibbs Sampling com varidveis latentes,
para estimacao dos parametros de interesse na auséncia de um padrao-ouro. Exemplos
envolvendo a aplicacao desta metodologia a dados reais sao apresentados.

A anilise bayesiana consiste na obtencao de medidas resumos ou densidades a poste-
riori para os parametros de interesse nos modelos em estudo. Estas medidas ou densidades

sao obtidas combinando as informagoes a priori sobre os parametros de interesse (densi-



dade a priori) e informagoes contidas nos dados da amostra (funcao de verossimilhanga).
Quando as distribuicoes a priori e a fungao de verossimilhanca sao conjugadas, a obtencao
das medidas de interese, em geral, é imediata. No entanto, nem sempre isso se verifica e
as distribuigoes a posteriori resultantes sao em geral, analiticamente, intratdveis. Nestes
casos, métodos de aproximacao numeérica precisam ser utilizados.

Nos 1ltimos anos, métodos avancados de aproximacgao numérica para obtencao de den-
sidades marginais a posteriori, tém sido apresentados na literatura. Estes métodos podem
ser subdivididos em métodos numéricos analiticos e métodos baseados em amostragem.
De acordo com a literatura, embora os métodos analiticos sejam considerados mais pre-
cisos, apresentam a desvantagem de serem baseados em resultados assintéticos e na su-
posicao de normalidade, perdendo a tratabilidade a medida em que a dimensao do espaco
paramétrico aumenta. Desta forma, a aplicabilidade destes métodos para uma anédlise
bayesiana completa em modelos mais complexos é limitada. Por outro lado, os méto-
dos baseados em amostragem podem ser aplicados mesmo em modelos com estruturas
bastante complexas, embora devam ser utilizados somente quando a aplicagao dos méto-
dos analiticos seja intratavel. Isto porque, como sao baseados em geracao de niimeros
aleatorios, sao menos precisos que os analiticos.

Os métodos numeéricos baseados em amostragem englobam os métodos de Monte Carlo
Simples, os métodos de reamostragem por importancia e os métodos de Monte Carlo via
Cadeias de Markov. Dentre os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov os mais
citados s@o o Gibbs Sampling (Geman & Geman, 1984) e o algoritmo Metropolis-Hastings
(Hitchcock, 2003). Neste trabalho, foi utilizado o Gibbs Sampling para a obtengao das
distribuicoes a posteriori. Este método consiste em um esquema markoviano de atuali-
zacao, que permite a obtencao de amostras de uma distribuicao conjunta, através de
amostragens iterativas das distribuigoes condicionais completas. O grande interesse por
esta técnica é devido a sua simplicidade conceitual e facilidade de implementacao.

Na auséncia de técnicas gerais para se determinar o comprimento da cadeia, a priori,

andlises estatisticas devem ser realizadas, a posteriori, para assegurar a convergéncia da



cadeia. Estes procedimentos sao chamados diagnésticos de convergéncia.

A monitoracao informal da convergéncia é feita através da andlise do comportamento
da trajetéria de uma cadeia ao longo das iteragoes, da monitoracao dos gréficos das den-
sidades a posteriori, estimadas ao longo das iteracoes, e de graficos das médias ergédicas
ao invés de valores gerados.

A verificacao formal da convergéncia é baseada em propriedades estatisticas das cadeias
simuladas. Brooks & Roberts (1995) discutiram varios métodos de diagndsticos de con-
vergéncia, apresentados na literatura, com particular énfase sobre implementacao. Os
métodos sao comparados em termos de sua interpretabilidade e aplicabilidade com re-
comendacoes para particulares classes de problemas. Dentre eles, estd o método de Gel-
man & Rubin (1992) que foi explorado neste trabalho.

O Software WinBUGS, versao interativa do Windows para o programa BUGS (Bayesian
Inference Using Sample) (Spiegelhalter, Thomas, Best e Gilks, 1994), programa este di-
recionado a aplicacao da Inferéncia Bayesiana, em problemas estatisticos, usando o Gibbs
Sampling, foi utilizado devido mostrar-se uma ferramenta simples e muito eficiente, pois
fornece automaticamente os resumos decorrentes da amostra obtida como média, mediana,
desvio padrao, intervalo de credibilidade e, também, graficos para anédlise das trajetorias
das cadeias geradas, densidades, autocorrelagoes e diagnosticos de convergéncia de Gel-

man & Rubin (1992) de cada parametro.

1.1 Propriedades de um Teste Diagndstico

Considere que as varidveis aleatérias D e T, correspondam a doenca (realidade des-
conhecida) e teste (observavél), respectivamente. Cada uma destas varidveis aleatérias
assumem somente os valores 0 e 1. Assim, a partir da Tabela 1.1 é possivel calcular as

seguintes propriedades de um teste diagndstico:



e Sensibilidade (n)

E a proporcao de verdadeiros positivos entre todos os doentes. Expressa a probabili-
dade de um teste dar positivo na presenca da doenca, isto é, avalia a capacidade do teste

detectar a doenca quando ela estd de fato presente. E calculada da seguinte forma:

a
a+c

A=
Em termos de probabilidade é dada por:
n=PT=1D=1).
e Especificidade (0)

E a proporcao de verdadeiros negativos entre todos sadios. Expressa a probabilidade
de um teste dar negativo na auséncia da doenca, isto é, avalia a capacidade de o teste

afastar a doenca quando ela estd ausente. E calculada da seguinte forma:

. d
H=—.
b+d

Em termos de probabilidade é dada por:

0 = P(T =0|D = 0).

Essas propriedades sao essenciais a todo teste diagnéstico e devem ser consideradas
ao solicita-lo.

Note que um teste muito sensivel raramente deixard de diagnosticar individuos com a
doencga e que um teste muito especifico raramente classificard como doente um individuo

sem a doenga (Fletcher et al., 1996).



Os testes sensiveis sao muito utilizados para realizar o rastreamento de doenga em
grupos populacionais como, por exemplo, os inquéritos de soro-prevaléncia para doencas
infecciosas e o uso do teste anti-HIV em bancos de sangue.

Os testes especificos sao utilizados para confirmar um diagndstico, ja que um teste
muito especifico raramente resultard positivo na auséncia da doenca, ou seja, dd poucos
resultados falsos positivos. Sao particularmente necessarios quando o resultado falso po-
sitivo pode lesar o paciente tanto fisica, como emocional ou financeiramente, como, por

exemplo, o teste anti-HIV.

1.1.1 Prevaléncia

e Prevaléncia ()

Refere-se a todos os casos da doenca existentes previamente a realizacao de um teste.
Dessa forma, ela expressa a probabilidade da doenca antes de o teste ser realizado, por

isso é também denominada probabilidade pré-teste. E calculada da seguinte forma:

P a+c
Catbtctd
Em termos de probabilidade é dada por:
T=P(D=1)

Note que essa medida nao necessariamente significa a prevaléncia da doenca na po-
pulacao em geral e sim naquela determinada populacao em estudo. Assim, ela pode ser
derivada de um determinado estrato populacional, por exemplo. Para uma mesma doenca,
sua prevaléncia pode variar enormemente dentro de um pafis, estado, etc. Além disso, ela

pode se modificar apds a realizacao de um teste.



1.1.2 Valor Preditivo

Ao solicitar um teste diagnéstico, o médico leva em conta a sensibilidade e a especifi-
cidade. Entretanto, dado que o exame foi realizado, qual a probabilidade de um resultado
positivo ter realmente identificado a doenca? A probabilidade de doenca, dados os re-
sultados de um teste diagnéstico ¢ denominada valor preditivo do teste, que pode ser

dividido em:
e Valor Preditivo Positivo (v)

E a proporcao de verdadeiros positivos entre todos os individuos com teste positivo.
Expressa a probabilidade de um paciente com o teste positivo ter a doenca. E calculado

do seguinte modo:
a

a+0b

4=

Em termos de probabilidade é dado por:
v=P(D=1T =1).
e Valor Preditivo Negativo (6)

E a proporcao de verdadeiros negativos entre todos os individuos com teste negativo.
Expressa a probabilidade de um paciente com teste negativo nao ter a doenca. E calculado

da seguinte maneira:

S
I
SH

Em termos de probabilidade é dado por:

§ = P(D =0|T =0).



e Determinantes do Valor Preditivo

O valor preditivo nao é propriedade apenas do teste, sendo determinado, além de pela
sensibilidade e especificidade, pela prevaléncia da doenca na populacao testada. Nesse
caso, a prevaléncia da doenca deve ser interpretada como a probabilidade de um individuo
ter a doenca antes da realizacao do teste diagndstico, por isso ela é denominada também
probabilidade pré-teste.

Os valores preditivos positivo e negativo sao estimativas da mesma probabilidade para
aqueles individuos que tiveram os testes positivo e negativo, respectivamente. Por isso, o
valor preditivo é denominado também probabilidade pds-teste.

Os valores preditivos positivo e negativo de um teste podem ser calculados para qual-

quer prevaléncia de doenca de acordo com as férmulas abaixo:

v = o
m+(1—m)(1-10)
5 — (1—m)f

m(l—n)+(1—mf

Quanto mais sensivel o teste, melhor seu valor preditivo negativo, isto é, maior a
seguranca de que um paciente com resultado negativo nao tenha a doenca.

Quanto mais especifico o teste, melhor o seu valor preditivo positivo, ou seja, maior a
seguranca de que um paciente com resultado positivo tenha a doenca.

Para um mesmo teste, quanto maior a prevaléncia da doenga, maior o valor preditivo

positivo e menor o valor preditivo negativo.

1.1.3 Testes Miiltiplos

Na prética, nao existe teste diagndstico com sensibilidade e especificidade iguais a

100%. Assim, o clinico nao pode se basear apenas em um teste para diagnosticar uma



doenca. Além disso, muitos testes sao muito caros ou oferecem risco ou desconforto
ao paciente, necessitando a realizacao prévia de um teste mais barato ou mais seguro,
mesmo se o teste apresentar sensibilidade e especificidades inferiores. Freqiientemente,
é necessario lancar mao de um verdadeiro arsenal para diagnosticar uma determinada
doenca, solicitando um conjunto de testes diagndsticos.

A utilizacao de multiplos testes na prética clinica aumenta a qualidade do diagnéstico,
diminuindo o nimero de resultados falsos.

Quando os resultados dos testes sao consistentes, ou seja, todos positivos ou todos
negativos, o processo de diagndstico ou afastamento de uma doenca é fdcil, o problema
é quando os resultados sao contraditérios. Neste caso, a interpretagao torna-se mais
complicada.

Os testes multiplos podem ser solicitados todos ao mesmo tempo (testes em paralelo),
considerando-se o resultado positivo em qualquer um dos testes como evidéncia de doenca,
ou serem solicitados seqiiencialmente (testes em série), onde novos testes sao solicitados
em funcao do resultado do teste anterior. Neste caso, todos os resultados devem ser

positivos para que se possa estabelecer o diagndstico de uma doenca.

1.2 Apresentacao da Tese

A tese estd organizada em seis capitulos. Este primeiro capitulo discute a motivacao
para estudar o assunto, apresenta algumas propriedades sobre teste diagndstico e expoe
uma idéia geral da estrutura da tese. As referéncias bésicas para seguir este capitulo sao
Medronho et al. (2002, capitulo 18) e Fletcher et al. (1996).

O segundo capitulo, apresenta a funcao de verossimilhanca para teste diagndstico, o
problema de identificacao dos pardmetros do modelo, onde foi introduzida a restri¢ao
(1 —n*) > 0" para evitar este problema; a andlise bayesiana desenvolvida para obtengao

da densidade conjunta a posteriori exata e das distribuicoes marginais a posteriori exatas
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para m,n* e 0%, e explica o motivo da utilizacdo do Gibbs Sampling. A referéncia para
seguir este capitulo é Silveira (1999, capitulo 2).

No terceiro capitulo um breve historico sobre Misturas de Modelos, definicoes sobre o
Modelo Misto e o algoritmo Gibbs Sampling para amostra ampliada, sao mostrados. O
modelo misto para teste diagndstico e o algoritmo Gibbs Sampling com varidvel latente
para este modelo, foram desenvolvidos utilizando a teoria sobre modelo misto e o algoritmo
Gibbs Sampling para amostra ampliada. O algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com
erros de classificacao, modificado devido a consideracao dos resultados de testes positivos
e negativos também é dado neste capitulo. As referéncias centrais para este capitulo sao
Silveira (1999, capitulo 3), Diebolt & Robert (1994) e Joseph et al. (1995).

O Capitulo 4, mostra a estimacgao bayesiana dos parametros de um teste e de dois
testes diagndsticos na auséncia de um padrao ouro, assim como a aplicacao envolvendo
esta metodologia para os dados reais sobre a infeccao de strongyloides em 162 refugiados
do Camboja. Para o desenvolvimento da aplicacao foi utilizado o Software WinBUGS,
discutido resumidamente no Apéndice E. Aqui a referéncia principal foi o artigo de Joseph
et al. (1995).

O Capitulo 5 trata da aplicacao sobre a obesidade em escolares do sexo feminino e
masculino, com o objetivo de estimar os pardmetros de um tinico critério antropométrico
e da combinacao dos dois critérios (Must e Cole). Esta aplicacao considera os méto-
dos bayesianos descritos no Capitulo 4 e o Software WinBUGS. As referéncias bésicas
utilizadas nesse capitulo foram Sotelo (2003), Cole et al. (2000) e Must et al. (1991).

No Capitulo 6, algumas consideragoes sao feitas, com base nos resultados obtidos, e

as conclusoes e perspectivas futuras sao apresentadas.
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Capitulo 2

Verossimilhanca para Teste

Diagnéstico

Esse capitulo foi desenvolvido baseando-se na Tese de Mestrado de Vanda Donizetti
Redondo Silveira, com orientacao do Professor Doutor Josemar Rodrigues: Inferéncia
Bayesiana para pesquisa de mercado com erros de resposta utilizando modelos mistos,
1999. Neste capitulo serd tratada a verossimilhanca desenvolvida para teste diagnéstico,
o problema de identificacao dos pardmetros para o modelo, andlise bayesiana exata e a

razao da utilizacao do Gibbs Sampling.

Os dados de testes diagndsticos sao coletados para fazer varios tipos de inferéncia, com
o propdsito de estudar o comportamento de um paciente ter uma determinada doenca.
E reconhecido nas literaturas relacionadas ao assunto que tais dados podem estar com
erro. Por esse motivo, introduziu-se um procedimento, que leva em consideracao dois
tipos de erros que podem ocorrer em dados de testes diagndsticos na auséncia de um
padrao-ouro, como por exemplo: em um teste diagndstico para uma certa doenca, o teste
pode ser negativo para um paciente que possua a doenga (falso negativo), e um teste
pode ser positivo para um paciente que nao possua a doenga (falso positivo). Portanto,

o modelo a ser estudado, contém dois pardmetros de taxa de erro além do parametro de
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interesse sobre o teste diagndstico. O modelo probabilistico proposto, revela um problema
de identificagao dos parametros, que pode ser evitado quando uma restricao é introduzida.

Para entender melhor o problema, considere o seguinte:

e Seja m (prevaléncia) representando a proporgao de individuos que possuem determi-
nada doenca. Se as informagoes sao registradas com precisao em um teste diagnds-
tico, entao os dados dicotdmicos seguem um processo de Bernoulli com parametro

m; porém erros nos dados modificam este processo. Considere:

e Complemento da Sensibilidade (1 — n)

E a proporcao de falsos negativos entre todos os doentes. Expressa a probabilidade
de um teste dar negativo na presenca da doenca, isto é, avalia a capacidade do teste nao

detectar a doenca quando ela estd presente. E calculada da seguinte forma:

c
a+c

it =17 =
Em termos de probabilidade é dada por:
n=1—-n=P(T=0/D=1).

e Complemento da Especificidade (1 — )

E a propor¢io de falsos positivos entre todos os sadios. Expressa a probabilidade
de um teste dar positivo na auséncia da doenca, isto é, avalia a capacidade de o teste

diagnosticar a doenca quando ela estd ausente. E calculada da seguinte maneira:

- R b
0 =1—0=—.
b+d

Em termos de probabilidade é dada por:
0*=1—60=P(T=1|D =0).
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e Complemento da Prevaléncia (1 — )

Refere-se a todos os casos da doenca inexistentes previamente & realizacao de um
teste. Dessa forma, ela expressa a probabilidade da auséncia de doenca antes de o teste

ser realizado. E calculada da seguinte forma:

b+d

1—7 = )
T at+b+c+d

Em termos de probabilidade é dada por:
l—7m=P(D=0).

Utilizando as propriedades da teoria de probabilidade que trata do cdlculo de proba-
bilidades condicionais, pode-se expressar as seguintes probabilidades dos dados sujeitos a

€ITo:

e Probabilidade do Teste Positivo (1)

E a probabilidade do individuo ser registrado como tendo a doenga.

T = P(T=1)=P(D=1T=1)+P(D=07T=1) (2.1)
— P(D=1)P(T =1|D =1)+ P(D = 0)P(T =1|D = 0)

= m+1-m)(1—-60)=n(1—n")+(1—-mn)".
e Probabilidade do Teste Negativo (1 — 1)

E a probabilidade do individuo ser registrado como nao tendo doenca. Dada pelo

complemento da probabilidade do teste positivo.

1—7=P(T=0)=P(D=1,T=0)+P[D=0,T=0) (2.2)



= P(D=1)P(T =0|D=1)+ P(D=0)P(T =0|D =0)

= 7(l—=n)4+Q—-m)f=mn"+(1—m)(1—06).

Nesse caso, o registro de individuos com e sem a doenga segue um processo de Bernoulli,

com parametro 7 ao invés de 7.

2.1 Verossimilhanca

Considere que numa amostra aleatéria de n individuos selecionados um de cada vez
e com reposicao, sao registrados a como tendo a doenca e b = n — a como nao tendo
a doenca. Entao, a funcao de verossimilhanga correspondente sera proporcional a dis-

tribuicao binomial descrita como:

L(m, 0", 0%n,a,b) o 7%(1—7)° (2.3)

oc [m(1—n")+ 1 =m)f ) [mn" + (1 —m)(1—67)]".

Se as taxas de erros n* = (1 — ) e " = (1 — ) sdo conhecidas, entdo o estimador de

méxima verossimilhanga para m baseado em (2.3), é dado pelo seguinte resultado:

Resultado 2.1 - O Estimador de Maxima Verossimilhanca para m com n* e 6% co-

nhecidos é dado por:

1 se [(a/mn)—(1=0)]/(n+0—-1)>1
=9 lla/n)—(1=0)]/(n+6—-1)se0<[(a/n)—(1=0)]/(n+0—-1)<1 (24)
0 se [(a/n) —(1—=0)]/(n+6—1) <0
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Demonstragao: Aplicando o logaritmo em L(w,n*, 0*|n, a,b), obtém-se:

In L(m,n*,0*n,a,b) = In([r(1—7n%)+ 1 —7)0*mn* + (1 —7)(1 —6%)])
= aln[r(1 —n")+ (1 —m)0"] +bln[mn* + (1 —m)(1 — 07))].

Derivando em relacao a 7 e igualando a zero, tem-se:

Oln L(m,n*, 6%|n,a,b)

on =0

all —n* —6"] bln* + 60" — 1] 0
71—+ 1 -—m6 mp+(1—m)(1—6%

a[ll —n* — 07 (n —a)[n*+ 60" —1] 0
71—+ 1 -—m6  mp*+(1—m)(1—06%

all —n* — 67 nn* + 0" —1] B aln* +6* — 1] 0
T1—m)+1-m mp+1-—m)(1—-60%) an*+(1—7)(1—-0")

a[ll —n* — 67 a[l —n* — 6" n[n* + 6 — 1] 0

1=+ 1 -mm0 7w+ (1 —-m)(1—-060") 7an*+(1—m)(1—-06%
=al—n"—0)mr—man +60" —70"+mn* +1—-0" -7+ 70"+ n(n*+0"—1)-

T —mn* + 60" — 78] =0
Sall—n"—0)+nn*+60"—-Dxr(1—n"—0")+6"1=0
=al—n"=0)+nr(n*+0" —1)(1—n"—0")+n0*(n*+0"—1)=0
=al—n"—0)+nr(n*+60 -1 —n"—0")—nd*(1—n*"—0")=0
=1=n"=0)a+nr(n*+0"—=1)—nl=0=a+nr(n*+60"—1)—nd* =0

=nr(n*+60"—1)=—-a+nb" = nx(n"+60"—1)=—(a/n)+ 0"

[(a/n) = 0]
(1= = 6")

= -—7m(l—n*"=0")=[-(a/n)+(1—-0)] =7 =
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Substituindo n* e 6* por (1 —n) e (1 — 0) tem-se que:

A a/m)-Q-0)] _ [(a/n)-(1A-0)] _ [(a/n)—(1-0)]

1-(1-n)—-(1-0) @(A-14n—-1+0) (n+6—1)

Logo,

(a/n) = (1-0)] &

S P

Geralmente n* = (1—n) e " = (1—0) s@o desconhecidos e neste caso, deve-se considerar
a fungao de verossimilhanga como uma funcao de trés parametros (m, n*,0%). A estimativa
de méaxima verossimilhanga de (7, 7", 0%) nao é tnica, isto é, diferentes combinagoes de
valores entre 7, n* e 6" poderd conduzir ao mesmo valor de 7 e, conseqiientemente, a mesma,
funcao de verossimilhanca. Aqui surge um problema de identificacao dos parametros, e
como resultado, a funcao de méaxima verossimilhanca atinge seu valor de maximo em
todos os pontos (m,n*,0%), tal que 7(1 —n*) + (1 — 7)0* = a/n (estimativa de 7). Entao
para evitar a nao identificacao dos pardmetros no modelo serd considerado a restrigao
onde (1 —n*) > 0.

Esta restricao é realistica, pois, deseja-se que a probabilidade de um individuo doente
ser registrado corretamente como tal, seja maior, do que a probabilidade de um individuo
saudéavel ser registrado erroneamente como doente.

Aplicando o Bindémio de Newton na funcao de verossimilhanca dada pela expressao
(2.3) & possivel reescrevé-la de forma mais complexa com o propésito de obter uma infe-

réncia bayesiana exata, dada pelo seguinte resultado:

Resultado 2.2 - A fungao de verossimilhanga de (2.3) pode ser dada por:

L 0 ln,a,0) = ZZ (5)(})ma=moneon iy a - oy

(2.5)
tal que (m,n*,0%) € {(m,n*,0) : (1 —n*) > 6"}.
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n = tamanho da amostra,

j = n°de individuos sem a doencga registrados erroneamente como doentes,

t = n°de individuos sem a doenca registrados corretamente como nao doentes,
a = n°de individuos com a doenca,

b = n° de individuos sem a doenca.

Demonstragao: Utilizando o Binomio de Newton, (a + b)" = (’;) a" I, tem-se

n

que: =
Ll 0mab) = [w(1— ")+ (L= e + (1= 7)(1— 6]
- a *\1a—j o *17 : b *1b—t
-3 () =i =y 3 () e
(- - 6]
= > (j) (?) "I = )T ()OI (1 — )
# P07y
Assim,
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2.2 Anadlise Bayesiana

A razao do uso da anédlise bayesiana é explicada pelo fato de que a anélise cldssica
apresenta algumas deficiéncias em relacao a estimagao da prevaléncia (), por exemplo,
esta ultima andlise as vezes fornece estimativas absurdas de prevaléncia tais como, esti-
mativas que excedam 100% ou que estejam em territério negativo. Além disso, na analise
cldssica é necessdrio conhecer as taxas de erros n* = (1 —n) e * = (1 — ), para que a
estimativa da prevaléncia possa ser calculada, enquanto que na anédlise bayesina nao ha

esta necessidade.

A anélise bayesiana é uma drea da estatistica que visa a estimacao de quantidade
desconhecida utilizando outras informacoes além da amostra. Estas informacoes sao ava-
liadas antes dos dados amostrais e podem ser, por exemplo, a opiniao de um especialista
ou resultados de pesquisas anteriores. Estas informacoes consideradas subjetivas, sao
representadas, formalmente pelas distribuicoes a priori.

Seja 14,15, ..., T, uma amostra aleatéria de uma distribuicao caracterizada por um
parametro desconhecido w. O objetivo de qualquer procedimento de inferéncia é refletir
o valor verdadeiro desconhecido de w. Logo, com este propésito determina-se f(w) como
sendo a informagao a priori para este parametro e expressa o conhecimento sobre o valor
”verdadeiro” de w sobre o espago paramétrico antes da observacao da amostra. Os dados
amostrais sao representados pela fungao de verossimilhanga L(w|T"). A informagao combi-
nada de w dessas duas origens ¢é definida pela distribuicao a posteriori. Formalmente, a

funcao de probabilidade a posteriori é, segundo o Teorema de Bayes, definada como

fwlT) =

o f(w)L(w[T)

onde o denominador é conhecido como constante de normalizagao.
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A distribuicao a posteriori é considerada uma descricao completa de w vindo da infor-
magcao a priort € dos dados amostrais, descreve qual a probabilidade do verdadeiro valor
do parametro w estar em diferentes partes do espago paramétrico. Logo, o procedimento

de inferéncia bayesiana baseia-se na distribuicao a posterior: de w.

Entao, para obter a distribuicao a posteriori conjunta de w,n* e #*, foi sugerido uma
densidade a prior: proporcional a um produto de densidades Beta para os pardmetros
7,1 e 67, baseando-se na fungao de verossimilhanca dada em (2.5). A distribuicao Beta
é freqiientemente utilizada em modelos Bayesianos para interpretar as informacoes que
envolvem proporgoes. Além disso, como a sensibilidade (1) e a especificidade (#) nao
sao calculadas sobre os mesmos individuos, ou seja, no célculo da sensibilidade, utiliza-se
apenas os doentes, e no cdlculo da especificidade, utiliza-se somente os nao doentes, do
ponto de vista estatistico, diz-se que estas medidas sao entre si independentes, conseqiien-
temente as taxas de erros * e #* também serao independentes. E ainda, a proporcao de
doentes (prevaléncia (7)) observada no estudo do desempenho do teste diagnéstico nao
interfere no calculo destas medidas, o que permite afirmar que 7 e 6 nao sofrem o efeito
da prevaléncia (7) da doenga. Assim, tem-se que os trés parametros (m,n*, 0*) sdo inde-
pendentes entre si. Portanto, a densidade a priori para (m,n*,6") pode ser vista como

um produto de densidades Beta:

[, 07) = fmla, B)f(7[81, an) F(O7] B2, a2) (2.6)

com «, 3, 31, a1, 35 € ag > 0, onde

7Ta_1(1 o 7.(.)B—l

e = B(a,B) (2.7)
* - (7]*)51—1(1 o n*)al_l

ey = 50y

FO° 1By 0p) = )P0

B(ﬁ27&2> 7
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sao as funcoes densidades Beta com pardmetros o e 8 para m, 5, e a1 para n*, 5, € ay

para 0, e

_ T(ByT()
(B + )

['(B)(r2)

Flen) [(F, 7 a2)’

e B(ﬁQa 042) -

sao as constantes normalizadoras.
A explicacao da escolha de n* ~ Beta((,,a1) e 8* ~ Beta(f,, as) encontra-se com

detalhes no Apéndice A.

Multiplicando a funcao de verossimilhanca, dada em (2.5), pela densidade a priori
dada em (2.6), e normalizando, como requer o teorema de Bayes, obtém-se a densidade
conjunta a posteriori exata para (m,n* 0%), dada pelo Resultado 2.3. Essa densidade
conjunta a posteriori: pode ser expressa como uma mistura de densidades, da mesma

forma como em (2.6); mas com novos parametros para as densidades Beta.

Resultado 2.3 - A densidade conjunta a posteriori para (m,n*,0") é dada por:

a b
f(ﬂ-a n, 0 |TL, @, b) - Z Z wjtf(ﬂ-a /e 0 |n7 a, b7 J t)[[(gfi’;l:)’i*e)*] s (28)
7=0 t=0
onde

Qjt

Wie =

> gt
j=0t=0

b
i = () (]) Bt BB s B3 05,
Fr 0,0, b, o) = Fnlad, G310 B0 F 0 Br03), (29)
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a, = a+n—7j—t,
B = B+Jj+t
1w = By+b—t,
aj; = apta—7,
ﬁ%‘ = [By+J, e

*

Demonstracao: Utilizando a Férmula de Bayes, obtém-se:

L(Tr7 n*7 9*’n7 a? b)f(,ﬂ-7 77*7 9*>

f(7r777*79*|n7 a? b) — 11
[ [ L(m,n*,0%n,a,b) f(m,n*, 0" )drdn*do*
00

o

onde

a

a b
b . .
L(’ﬂ', T}*, 9*‘7% a, b)f(’ﬂ', T}*, 9*) _ < ) ( )7.(.71—]—75(1 o 7.(.>J+t(n*>(b—t) .
im0 =0 \J t

(L =) (07 (1= 0) f(m.0",07)

a b
a\ (b o ‘ N
) <J> (t)”n T
j=0 t=0

tﬂ.a—l(l o 7.{.>B—1

B(a, 8)

(L =) (07) (1 - 07)

7]*(51—1)(1 _ 77*)0!1—1 9*(52_1)(1 _ 9*)&2—1
B(B1, 1) B(3,, as)

R (@) (b w1 (] ) (B
- 2200 e
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(1) P00 (1 — g )ente i)t (gr) Pt 11— gry(eato
B(3y,a1) B(B,, o)

a Xb: <a> ( )Wa;t_gza_’g))%_l (U*)Bﬁ;((ﬁll’—oé?l?;)a%‘l (9*)/333;(512’_&5;)a§t—1

7=0 0 t=0

G (a) (b) w9 (1 = m) %t Blagy, B5) ()i (1 — )b B(Byy, o)
0 t=0

J)\t B(aj;, 55 B(a, §) B(61, a7;) B(f1, )

j: =

(67571 (1 — 0)5 ! B(By;, 03,)
B(ﬁ;jﬂ ) B(84, 2)

a (O‘jtaﬁ;t) wlok % B(ﬁitaoqj) £ ok %
( ) ( ) ]t?ﬁjt) (04,6) f(77 ‘ﬁltaglj)mf(e ’62]'70‘215) )

a

M@

7=0 0 t=0

B(ﬁéj, Oégt)
B(ﬁ% OQ)

’ a ]t?ﬁ]t) (ﬁitaaij) B(ﬁ;jaa;t) * * K| Q% *
= ;( ) () B By B o e ST

a

f(9*|/8;j7 a;t)'

Baseando-se em

flwn®, 0%) = f(mla, B)f("[B1, n) (07| By, )

tem-se que

f(ﬂ-a 77*7 9*|n7 a, b; j? t) - f(7T|Oé;ft, Bjt)f(n*|6>{t7 OéL)f(H*W;y a;t)
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Entao,

. . Y (a\ (b B(ad, BY) B(BY, af;) B(Bs;, o)
M”"HW“MKWWHFZAE:Q>Q>Bmﬁ>mem<mm@ﬁ'

e

111 o o
///L (7,0, 0% |n, a,b) f(r,n*, 0%)drdn*dd* = Z <a> < ) BOE@ g;t) _
00 0 = ,

J=

B(BTWO"{j) B(Béja&ét) .
B(By,01) B(By; a2)

1 1
[ [ i na.b g tyinas do
0 O

€=
-

g

=1

- SO0

J=

B(ﬁitaoqﬂ B(ﬁ;jagzt)
B(B1,a1) B(Bs, az)

Assim,

a b B(Oé*taﬁ ) (6;70[{) B(ﬁ;7a§t) * .
J J J 9* b
)W) B B0 Bosa b

i) a a) <b> B(ajy, B5) B(67,, o) B(By; a3)
‘ J\t) Bla,B) B(B,a1) B(By )
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(j) (?)B(a;{t /Bjt) (61(757 O‘?l(j)B(ﬁzja a;t)f(ﬂ-a n*a 9*|n7 a, baja t)
— = a b
Y Y (9)()Blaj, B3 BBy, 1) B(Bs;, a3,)

‘ a b
2y A ek gty = 30 5w f(m, 67, asb, i ).
T S T

Logo, baseando-se em (2.9), obtém-se:

fm 0", 0%, a,b) Zzwﬂf w07, a,b, g, )[(gwg*)i*e*]..

7=0 t=0

Considerando que o objetivo principal é fazer inferéncia sobre m, pode-se obter a
distribuicao marginal a posteriori exata de m da seguinte forma. Como a distribuicao a

priori de m é independente das taxas de erros, tem-se o seguinte resultado:

Resultado 2.4 - A distribuicao marginal a posteriori exata para m é dada por:

f(m|n,a,b) ZZwﬁf |y, B)- (2.10)

j=0 t=0

Demonstragao: Integrando a distribuigdo a posteriori conjunta f(w,n*,0%|n,a,b)

em relacao a n* e #*, tem-se:

1 1
f(xln,ab) = / / F (0, 0%l @, b)dn*d6®
0 O

a

E

wjtf(ﬂ-a 77*> 9*|n7 a, b7 j7 t)dn*de*

0t

Il
o

J

[
O\H
o\H

S|

b
> wif(wlady, B5) F 0185, 03, £ (07|83, by )iy do”

7=0 t=0

I

I
o _
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IS}

E

wjtf(ﬂ-|a;t7 6;::) (181, O‘Tj)f(e*w;ja sy )dn*do”

o — _
S —

<
Il
o
o~
I
o

1

1 1
wef(mloy, B2) / / £ 185, o) / F(607185, 086"
0 0 0

S|

M@

<
Il
(e}
o~
I
o

S|

M@

1
*\ 1 —1 1 —n* O‘{j_l
* Ui Ui *
S ) [ O
0

/=0 1=0 n ]t B(ﬁlta OK{])
=1
2j — Qop—
P dg* = Z wjtf(ﬂa;taﬁjt)-
0/ B(BQja ;) =0 t=0
=1

Como 7 é independente de n* e #*, encontra-se que:

f(m|n,a,b) Zzwﬁf (7|, 55,)- M

7=0 t=0

Considerando as propriedades da distribuicao Beta, a média e a variancia a posteriori

de 7 sao expressas pelo seguinte resultado:

Resultado 2.5 - A média a posteriori e a variancia a posterior: para 7 sao dadas

por:

E(r|n,a,b) = ZZwﬁ latn—j-1 e (2.11)

== (a+ B +n)

V(w|n,a,b) = E(x*|n,a,b) — E*(x|n,a,b), onde

a b .
2 (a+n—j—t+1)(atn—j—1)
B, a,0) = ZZ (@tBtntVatpBrn) (2.12)
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Demonstragao: Considerando as propriedades de esperanca matemaética, distribuicao

Beta e distribuicao Gama, obtém-se:

E(rm|n,a,b)

y a b
mf(mwn,a,b)dr = /7r > ijtf(ﬂa;t,ﬁ’;t)dﬁ
0

j=01t=0

o\H

§=0 t=0

1

a b
/WZijtf(w\oz+n—j—t,ﬁ+j+t)d7r
0
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Utilizando o mesmo procedimento, E(72|n, a,b) pode ser calculado como segue:

E(r*In, a,b)

1 1
a b

/7T f(m|n,a,b)dr /7r2 > ijtf(ﬂoz;t,ﬁ;‘ft)dﬂ

0 0

j=01t=0

dm
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Assim, tem-se que:

V(r|n,a,b) = E(7*n,a,b) — E*(t|n,a,b)

a b a b
— (adtn—j—t+1)(atn—j—t)  (atn—j—t)
o j; ; It (at+p+n+1)(atB+n) [Z >, Wit~ o prn) -

Pode-se também fazer inferéncia sobre n* e 0. Suas densidades marginais a posteriori
exatas podem ser obtidas integrando a densidade conjunta a posterior: adequadamente.

Como a distribuicao a prior: de n* € independente de 7 e 6%, tem-se o seguinte resultado:

Resultado 2.6 - A distribuicao marginal a posteriori exata para n* é dada por:

f(n*|n,a,b) = Zzwﬁf 1B e o - (2.13)

7=0 t=0 o]

Demonstragao: Integrando a distribuicao a posteriori conjunta f(mw,n*,0%|n,a,b)

em relacao a m e 0. tem-se:
)

11
f(n*In,a,b) = //f(ﬂ,n*,ﬁ*\n,a,b)dﬂdﬁ*
0 0

a b

Zw]tf (m,n*,0%|n,a,b,j,t)drdd"

0 t=0

o _
I\

I
o _

J

S|

b
Zwytf 7T|04jt>63t) (n* |61t7041]) (Q*sz vy, )dmdf”

]: t=0

I
o _

1

1
0
a

b 1
= ijtf n |51t7041g /f(ﬂa;taﬁ]t dW/f 9*|52]>042t )do”
0

Jj=0 t= 0

29



a b

; )B;t_l
Z w]tf n |61t7 alj / 6 ) dr -
p jt7 gt

j=0 t=0

* * a b
(0)2 (1 — 0" )nt .
— do* = wief (N6, F5)-

B(B3;, 0%,) ;; ! B

~~

=1

=
\H

J

Como n* é independente de 7w e 6, encontra-se que:

f(n*|n, a,b) w]tf Ui |61ta041g) o
[n*<(1—-6%)]

=0 t=0

Considerando as propriedades da distribuicao Beta, a média e a variancia a posteriori

de n* sao expressas pelo seguinte resultado:

Resultado 2.7 - A média a posteriori e a varidncia a posteriori para n* sao dadas

por:
(B1+b—1)
E(n*|n,a,b) = ;;wj Gitorntn—t—7 e (2.14)
V(n*In, a,b) = E((n*)*|n,a,b) = E*(n*|n, a,b), onde
(B +b—t+1)(B,+b—1)
() n.a,b) Zzwﬁ Br+or+n—t—j+1)(B+oa+n—t—j) (2.15)

7=0 t=0

Demonstragao: Considerando as propriedades de esperanca matemaética, distribuicao

Beta e distribuicao Gama, obtém-se:
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j=0 t=0

1 1
a b
E(ln,a,b) = / 7 (0 In, a, b)dny’ / 73S wief (7718, o)y
0 0

1
a b
= [0 S wd 18, bt +a gy

1 .
*n*(ﬁl+b—t)—1(1 . n*)(al—l—a—j)—l
BB, +b—t,ar+a—j)

dn*

1

*(B+b— t )(a1+a—j)—1dn*

j=0t=0 (ﬁl—lrb—tozlJra—j /

0

BB +b—t+1,01+a—))
j=01=0 BB +b—t,o1+a—j)

LB+t + DB +tar+n—t—j)
S TG o tn—t—j+ DB, +b—t)

I
M=
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S

Zb: By +b-—(Bf+tan+n—t—j—1)
Byt +n—t— (B +b—t—1)

I
M=

S

0

<.
Il
g

A By+b—t)(B+b—t =B, +ar+n—t—7—1)!
N J;)t;)wﬁ(ﬁﬁral+n—t—j)(ﬁl+a1+n—t—j—1)!(61+b—t—1)!
S T AR

(By+ar+n—t—j)

Logo, tem-se que:

E(n*|n,a,b) = ZZUJJ (B +6=1) |

22 Bt artn—t=3)

31



Utilizando o mesmo procedimento, E((n*)?|n, a,b) pode ser calculado como segue:

1 1 . )
E(r)n,a,b) = / (12 (1|, @, b)dny / 1SS wy f (7' B, )
0 0

j=01=0

1
a b
B /(77*>222wm:f(77 By +b =t a1 +a—j)dy
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a b
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Assim, tem-se que:

V(n'ln,a,b) = E((n")’|n,a,b) — E*(n’|n,a,b)

b
_ , (B, +b—t+1)(B, +b—t) RS (B b
= 22w (Bt +n—t—j+1)(By +on +n—t—3) ];0 t:ZO Wit G rarin—i—y) | ‘B

E como a distribuicao a priori de 6% é independente de 7 e n*, obtém-se o seguinte

resultado:

Resultado 2.8 - A distribuigdo marginal a posteriori exata para 6™ é dada por:

(9*’71, a, b Zzw]tf ‘9*‘62157042]) [9*<(1 ) (216)

7=0 t=0

Demonstragao: Integrando a distribuigdo a posteriori conjunta f(w,n*,0%|n,a,b)

em relacao a m e n*, tem-se:

1
f(@*|n,a,b) = /f(7r, n*,0%|n,a, b)drdn*
0

O\H
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E
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a b ) 1(7T)a§t_1(1—7r)5§t_1
22l 010 2“0‘2])0/ BBy
1
R e LR N
O/ B(B3;, at,) = :Otz:;wﬁf | B2, 0v3;)-
e

Considerando que 0" ¢é independente de 7 e n*, encontra-se que:

f(6*|n, a,b) = Zzwﬁfe*w%,ozzj) o

7=0 t=0 7]
Baseando-se nas propriedades da distribuicao Beta, a média e a variancia a posteriori
de 0" sao expressas pelo seguinte resultado:

Resultado 2.9 - A média a posteriori e a variancia a posteriori para 6 sao dadas

por:

. (82 +J)
E(0%|n,a,b) = ZZ Gtortith © (2.17)

j=0 t=0

V(0*|n,a,b) = E((0%)?|n,a,b) — E*(0*|n,a,b), onde

(B2 +J +1)(By +J)
B0, a,) = ;; (BytontjtttD)(Bytoastjtt) (2.18)

Demonstragao: Considerando as propriedades de esperanca matemaética, distribuicao

Beta e distribuicao Gama, obtém-se:
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E(0*|n,a,b) = 2. 2
i=0i=

1
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Logo, tem-se que:

E(0%|n,a,b) = ZZU}J 62+a2+3+t).

7=0 t=0
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Utilizando o mesmo procedimento, E((6%)?|n, a,b) pode ser calculado como segue:

E((6*)*n,a,b) =
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Assim, tem-se que:

V(#n,a,b) = E((0")*In,a,b) — E*(0"|n, a,b)

0 I (Batas i) (Bp+as i+

It (By+ag+j+t) -

J

J

a

b .
3 gy Partd)
=0¢=0

Embora as marginais e as médias a posteriori de m,n* e 6 possam ser obtidas de

forma analitica, sao expressoes complexas, justificando assim, o uso do Gibbs Sampling.

2.3 Distribuicoes a prior:

A distribuicao a priori é o tinico elemento novo na anédlise bayesiana em relacao a
andlise cldssica, e é também o ponto mais critico e o mais criticado pelos freqiientistas.
Esta distribuicao tem por intuito representar o conhecimento sobre as quantidades m, n*
e 0" desconhecidas, antes de realizar o experimento.

Quando nao se tem nenhuma informagao adicional além dos dados, uma escolha co-
mum é considerar uma priori difusa ou “nao informativa” para (mw,n*, 0%), como por
exemplo, uma densidade uniforme, isto é, f(m,n*,6%) = 1. O problema é que as densi-
dades a prior: nao informativas sao geralmente imprdéprias, nao garantindo a existéncia
da posteriori.

A distribuicao a priori informativa, em geral serd: (1) em principio subjetiva; (2)
obtida através de especialistas; (3) obtida a partir de dados anteriores ao experimento
principal; (4) obtidas por métodos objetivos; (5) obtidas por conjugagao.

Neste trabalho, nas aplicagoes para os dados reais sobre a infeccao do parasita strongy-
loides e obesidade em escolares, serao consideradas prioris nao informativa e informativa,
onde esta ultima serd obtida através de especialistas. O procedimento para a obtencao

destas prioris informativas se encontra na Subsecao 4.1.3 do Capitulo 4.
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Capitulo 3

Inferéncia Bayesiana para Dados
Dicotémicos com Erros de

Classificacao

Este capitulo é organizado da seguinte maneira. Na Secao 3.1 serd apresentado um
breve histérico sobre Misturas de Modelos, na Secao 3.2 definigoes sobre o Modelo Misto
sao consideradas baseando-se em Diebolt & Robert (1994). Na Subsegao 3.2.1 da Secgao
3.2, serd apresentado o algoritmo Gibbs Sampling para amostra ampliada.

Na Secao 3.3, segue o modelo para dados dicotéomicos, considerando os dois tipos de
erros de classificacao n* = (1 — 1) e 8* = (1 — ) definidos no Capitulo 2. A construgao
deste modelo foi baseada na Tese de Mestrado de Vanda Donizetti Redondo Silveira,
citada no capitulo anterior, e no artigo de Diebolt & Robert (1994). Como o trabalho
dela envolve dados dicotémicos, o objetivo foi utilizar a teoria desenvolvida, aplicando-a
ao teste diagndstico. A Subsecao 3.3.1 da Secao 3.3, abordara o algoritmo Gibbs Sampling
com varidvel latente para o modelo com erros de classificacao.

A idéia inicial era desenvolver um modelo misto para teste diagndéstico com erros

de classificagao, e um algoritmo Gibbs Sampling com amostra ampliada para obter os
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resumos a posteriori dos pardmetros de interesse, a partir das duas referéncias citadas
anteriormente, mas no decorrer deste trabalho, foi encontrado o artigo de Joseph et al.
(1995) que modificou o andamento do estudo.

No procedimento para o modelo misto que serd apresentado na Secao 3.3, é necessério
conhecer o resultado de cada teste realizado, enquanto que no procedimento de Joseph
et al. (1995) que serd desenvolvido no Capitulo 4, tem-se apenas a informacao sobre o
total de testes positivos e negativos, pois destes totais é possivel obter as estatisticas a
postertort para os parametros de interesse.

Como para as duas aplicacoes de dados reais neste trabalho, sao fornecidos apenas
os totais de testes positivos e negativos, o algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com
erros de classificacao desenvolvido na Subsecao 3.3.1 se modificara. Esta modificacao seréd
mostrada na Secao 3.4 ao considerar os totais de testes positivos e negativos no algoritmo
Gibbs Sampling para o modelo misto, como feito no algoritmo Gibbs Sampling obtido
pelo procedimento de Joseph et al. (1995).

E importante ressaltar que no algoritmo para o modelo misto descrito no presente
capitulo, utiliza-se uma tnica varidvel latente para classificar um individuo como doente
ou nao, e no algoritmo obtido baseando-se no procedimento de Joseph et al. (1995),
considerando apenas um teste diagnéstico, duas varidveis latentes foram usadas para esta
mesma classificacao. Mas, devido a consideracao dos totais de testes positivos e negativos
os algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com erros de classificacao e o obtido pelo
procedimento de Joseph et al. (1995) mostraram-se equivalentes. Com isso, a restrigao
(1—n*) > 0" oun > (1 —6) imposta no modelo misto, se aplica a metodologia de Joseph.
Porém, na abordagem de Joseph et al. (1995) nenhuma restrigao foi imposta, supde-se que
o motivo seja a naturalidade da ocorréncia desta restricao, visto que um teste diagnéstico
que nao seja padrao ouro é aplicado somente quando a taxa de acerto for maior do que
a taxa de erro. Entao, as estatisticas a posteriori dos parametros serao obtidas através
da implementacao do algoritmo Gibbs Sampling delineado pelo procedimento de Joseph

et al. (1995) sem nenhuma restrigdo. Estas estatisticas se encontram nos Capitulos 4 e 5,
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devido as aplicacoes sobre a infeccao do parasita strongyloides e sobre dados de obesidade,

respectivamente.

3.1 Mistura de Modelos

Misturas de modelos podem ser utilizadas em diferentes situagoes. Por exemplo,
quando numa populacao existem diferentes grupos de observagoes, justificando a suposicao
de diferentes distribuigoes para os individuos dentro de cada grupo. Neste caso, o objetivo
seria discriminar os diferentes grupos. Outra envolve a identificacao de observacoes dis-
crepantes, possibilitando a suposicao de distribuicoes com mesma média, mas diferentes
variabilidades. Além destas, uma outra abordagem é considerar médias ponderadas de
modelos. O objetivo, neste caso, seria reduzir a incerteza na escolha de um particular
modelo, considerando diferentes formas funcionais em potencial, com suas respectivas

chances a posteriori. O propésito neste capitulo envolve o primeiro aspecto.

3.2 Modelo Misto

Considerando uma amostra de tamanho n de uma varidvel aleatéria T' = (11,15, ..., T,,),
e supondo que esta amostra é obtida de uma populacao formada por k£ componentes, com
densidades f(t;|w;),j =1, ..., k, segundo Diebolt & Robert (1994), o modelo misto é dado

por:

k
j=1

onde f;(t;jw;), (1 < j < k) sao as densidades conhecidas das componentes que envolvem

a mistura, os pardmetros py, ..., p; sao chamados de pesos, onde 0 < p; < 1, satisfazendo
k
a restricdo > p; = 1, e o vetor w = (w1, ws, ...,wy) denota os pardmetros desconhecidos
i=1
presentes em f;(;|w;).
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A verossimilhanca dos parametros (w, p), pode ser construida através do modelo (3.1).

Dada por:

n n

L(w,plt) = [ [ fltilw,p) =] [ D pifiltilws) (3:2)

i=1 i=1 j=1

Existem trés pontos importantes definindo os parametros de interesse. O primeiro
ponto é na modelagem dos dados, pois ha a necessidade da especificacao do niimero de
componentes k. Estes parametros podem ser identificados por uma densidade a priori
de acordo com a ocasiao. Quando o mimero de componentes k é desconhecido, o espaco
paramétrico é mal definido e com dimensionalidade infinita, comprometendo o uso da
densidade a priori.

O segundo ponto estd na estimacao dos pardmetros das componentes py, ps, ps3, ---, Dk,
e dos parametros wi, ws, W3, ..., Wk.

O terceiro ponto é a questao da classificagao, isto é, a determinagao do componente
para o qual cada t;, 1 = 1,...,n pertence. Esta classificacao, é explicada por Diebolt &
Robert (1994) como uma estrutura oculta do modelo, que pode ser vista como ”dados
incompletos”, ou seja, cada observagao é associada como um indicador nao-observado do
componente pelo qual é originada.

Os objetivos sao obter informacoes sobre w baseando-se na amostra 17,75, ...,1,, €
tentar classificar cada observagao como pertencendo a cada uma das k componentes.

Segundo Dempster et al. (1977), o modelo misto (3.1), pode ser escrito em termos de
dados incompletos. Por isso, serd introduzida uma varidvel Z; com dimensionalidade &,
indicando a componente do modelo misto da qual a observacao t; é proveniente, tal que

k
Zij 6{0,1} e ZZZ‘]‘:].,G
j=1

p; fi(tilw;)
k} )

;ijj(ti!wj)

(3.3)

onde os p;; sdo os pesos das distribui¢bes multinomiais de Z;. Isto é, Z; ~ Multinomial(1 :

Dits - Pik), onde Z; = (Za, ..., Zi). A introdugdo desta varidvel latente simplifica a
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obtencao da distribuicao a posteriori.

A distribui¢ao conjunta dos dados (7}, Z;) pode ser escrita como:
n k
f(t,zlw,p) = HH f(tilw;))? (3.4)
=1 j=1
Justificativa: Seja L(w,p|t) a funcao de verossimilhanga dada em (3.2):
n n k
L(w,plt) = [ [ f(tilw. p) HZ i fi(tilws).

=1

Seja a matriz Z(n x k), de varidveis latentes Z,;,i = 1,...,ne j = 1, ..., k com a seguinte

funcao densidade conjunta:
n k
Zij
Z) x H H pii’-
i=1 j=1

Considerando que as varidveis aleatérias dicotomicas T' e Z sao independentes, a funcao

de verossimilhanca é dada por:

n k
L(w,plt,z) = | [ f(t:ilw, p) HHpZ] (3.5)
=1 j5=1

1=1

Dado o modelo em (3.1), e substituindo p;; pela expressao dada em (3.3), tem-se:

L(w,plt.z) — Hzpjf(ti|wj)HH<kpjfj(ti!wﬁ ) g
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n k
TS5 Eﬂl(pjfj(ti‘wj>)zij
=TT i fi(tilw) == k

> Zij

=1 j=1 n kL >
[T pjifi(tilw;))=
=1 j=1
k
Baseando-se em ) Z;; = 1, obtém-se que:
j=1

[T 110y (o))

n k
L(w,plt,z) = HZ i fi(tilw;) 2212211@
=1 j=1 I1 2 pif;(tilw;)

1=175=1
n k
= HH p;fi(t; |WJ
i=1 j=1
Assim,
n k
L(w,plt,z) = f(t,zlw,p) = [ [ [ [ (s fi(tilw;))?

=1 5=1

O interesse agora ¢ verificar a que distribuicao de probabilidade a varidvel aleatéria
T; é proveviente, através de Z;. Assim, a varidvel indicadora Z; serd introduzida, para
completar a observacao T, e indicar de qual distribuicao de probabilidade esta varidvel
aleatdria é proveniente.

Neste trabalho, o procedimento utilizado para simular os pardmetros de interesse do
modelo misto, serd o Gibbs Sampling baseado em amostra ampliada, descrito na subsecao

3.2.1.

3.2.1 Algoritmo Gibbs Sampling com Amostra Ampliada

Nesta subsecao, serd introduzido um algoritmo Gibbs Sampling com amostra ampliada
construido baseando-se em Diebolt & Robert (1994), com o objetivo de obter as estima-

tivas para os parametros desconhecidos. Generalizando o Gibbs Sampling, descrito no
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Apéndice B, é possivel descrever uma aproximacao para as distribuicoes marginais a pos-

teriori, a partir de um valor inicial para os subvetores (wgm), e wgm)), onde s representa

o nimero de pardmetros desconhecidos a serem estimados, com s < k. Deste modo,

inicializando com valores (w§°>, - wgo)), o algoritmo na etapa m é dado por:
i) Gerar Z\™ ~ Multinomial(1 : p{™) i=1,..,n
P =", py)
onde

(m) pﬁ-m)f}m)(ti\@-m))
i

. .
2 ™ (k]

ii) Na etapa m + 1 gere

wgmﬂ) ~ p(w1|tz,zl(m),w§m), ,wgm))
W™D p(wilts, zz(m), wgmﬂ), . wg"_”‘j”)
Observe que o vetor (wgmH), - wgm+1)) ¢ gerado pelas suas respectivas distribuicoes

condicionais p. A questao principal a ser analisada no algoritmo Gibbs Sampling é a con-
vergéncia para as distribuicoes marginais de cada paradmetro desconhecido a ser estimado.
Os Apéndices C, D e E, apresentam respectivamente, os Diagndsticos de Convergéncia, o
Diagnostico de Gelman e Rubin (1992) que é o de interesse neste trabalho, e o Software

WinBUGS usado para a implementacao dos algoritmos nas aplicagoes em estudo.

3.3 Modelo Misto aplicado a Teste Diagndstico

Nesta Secao, a teoria desenvolvida na Segao 3.2 sobre modelo misto, baseando-se em

Diebolt & Robert (1994), serd utilizada para a construcao do modelo misto aplicado a

44



teste diagndstico.

Suponha que n pacientes com indicio de uma determinada doenca sejam selecionados
um de cada vez e com reposicao para serem testados, com o objetivo de verificar se
possuem ou nao a doenca. Para cada paciente serd definida a seguinte variavel, T;, sujeita

a erro de classificacao:

T; =1 = teste positivo para doenca

T; = 0 = teste negativo para doenga

Como a varidvel T; estd sujeita a erro de classificacao, D; serd definido, como sendo o

valor real (sem erro) de T;, e os seguintes parametros:

¢é a probabilidade do paciente realmente possuir a doenca.

n=1-n=PT;=0|D;=1):

¢é a probabilidade de um paciente doente ser resgitrado erroneamente como saudével.

0" =1—0=P(T,=1|D; =0) :

¢é a probabilidade de um paciente saudével ser registrado erroneamente como doente.

Com isso, é possivel construir a distribuigao conjunta dos pares (7}, D;) em relacao

aos parametros (7, n*, 0%), dada pela seguinte tabela:

Tabela 3.1. Distribui¢ao conjunta de (7}, D;).

D, =1 D; =0
T,=1|=n(1—n* (1 —m)0"
Ti=0| m | (1-m)(1-0")
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A Tabela 3.1 acima sugere uma mistura de distribuicoes de Bernoulli para a varidvel

T;, definida da seguinte forma:

f(t|m,n*,0%) = mBern(t|1 — n*) + (1 — ) Bern(t|6"). (3.6)

Para evitar a nao identificagao dos parametros, é necessario restringir o modelo para
(1—n*) > 07; dessa forma a estimativa de maxima verossimilhanga de (7, *, 8*) serd unica.
Esta restricao é realistica, pois espera-se que a probabilidade de um paciente doente ser
registrado corretamente como doente, seja maior, do que a probabilidade de um paciente
nao doente ser registrado erroneamente como doente.

O modelo (3.6) é considerado uma mistura de duas distribui¢oes de Bernoulli que
envolve dois tipos de erro, e duas componentes, isto é, 7 e (1 — m) que corresponde a
probabilidade de um individuo possuir a doenca e a probabilidade de um individuo nao
possuir a doenca, respectivamente.

Para a implementacao da teoria sobre modelo misto da Se¢ao 3.2 no modelo de mistura
para o teste diagndstico, considere n varidveis aleatérias bindrias independentes, T}, ¢ =

1,...,n com o seguinte modelo misto:

flt|m,n*,0%) = mBern(t|1 — n*) + (1 — m)Bern(t|0%),

onde (1 —n*) > 0"

Como o modelo misto definido em (3.6) nao informa qual componente do modelo gerou
a observacao t, serd introduzida uma variavel Z que indicard a proveniéncia da observagao
t, isto é:

7 1 se a observacao t; provem da distribuicao Bernoulli com parametro 1 — n*

0 se a observagao t; provem da distribuicao Bernoulli com parametro 6*
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Desta maneira, pode-se construir a distribui¢ao conjunta dos dados ampliados (73, Z;),

t =1,...,n que serd dada por:

n

f(t7 Z‘ﬂ-a 77*7 9*7])) = Hf(tl‘ﬂ-a 77*7 9*)pZZz(1 - pi)(l_Zi)] (m,m*,0%) . (37)

paley [(1=7*)>6%]
Substituindo p; pela expressao dada em (3.3), obtém-se o seguinte resultado:

Resultado 3.1 - A distribuigao conjunta para (7}, Z;) ¢ dada por:

n

f(tzlm, 6%, p) = L[ f (L = )71 = m) 10T o) (3-8)

ey [(1—=n*)>6%]

Demonstragao: Seja L(m,n*,0|t) a fungado de verossimilhanga dada por:

[(1—=n*)>0%]

L(ﬂ-an*ae*ﬁ) - H (t |7T77 9)[ (m,n*,0%)
1=1

n

= [[lrrin—n*) + (1= a) f )T mar o)

i1 [(A=n*)>0%]

E seja o vetor latente Z, com a seguinte funcao densidade conjunta:

sz )07,

Considerando que as varidveis aleatérias dicotéomicas T' e Z sao independentes, segue

que:

Lz, 0% plt,z) = []fCtlmn™ 01 oo sz i) (172D
=1

[(T—=n*)>0%]

= H f(tl|7ra 77*7 9*)pZZZ(]- - pi)(l_Zi)I (m,m*,0%)
i=1

[(1—=n*)>0%]
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Dado o modelo em (3.6), e substituindo p; pela expressao dada em (3.3), tem-se:

L(m, 1", 6%, plt,z) = l;Inl?Tf(ml—77*)+(1—7T)f(t¢|@*)

t\l—
Wft\l— 1—7T f(t:]10%)

1—7T t\@ )(1 %)

wf(ti|1 — (1 —m)f(t:|0%) [[(YT s
= st —u7) + (1 —m) f(tle)
=1
(mf(ti|L —n*))” ,
(mf (1 =) + (1= m) f(£:]67))%
(1 —m)f(t]07)" %)
I (= 0%)

(RFI = 17) + (1= ) FGI) 20

(mf (il = )? (1= ) f 0N e o)

[(1—n*)>6%]
= T f L =) (= m)f 10D o
paiey [(1—n*)>6%]
Logo, obtém-se que:
Lim,n*, 0%, plt,2) = | [[wf(tilw = 1 =) %1 = m) f(tilow = 0] (o)
i1 [(1—n*)>0%]

Desenvolvendo a expressao dada em (3.8), obtém-se a funcao de verossimilhanga ex-

pressa pelo seguinte resultado:
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Resultado 3.2 - A funcao de verossimilhanca baseada nos dados ampliados é dada

por:
Lim, ", 07 plt,z) = =5 (1—x) S7@)= (1 —y)E (3.9)
. S Ti(1-Z) . E A-T)(1=2;)
(9 )izl (1 —0 ) I (m,n*,0%) .
[(1—n*)>6%]

Demonstragao: Desenvolvendo a expressao em (3.8), segue que:

n

L(ﬂ-a 77*7 9*’t7 Z) - H[ﬂ-f(tl‘l - 77*)]21 [(1 — W)f(ti‘e*)](I_Zi)][(gzgrii*g)*]
=1
_ H[W(l o n*)Tz(n*)(l—Tz)]Zz[(l _ 7_r)(e*)Tz(l _ 9*)(1—ﬂ)](1—Zi)] G 0%)
=1 [(1—n*)>0%]
= [ @ = )52 o) D21 — )2 g7y 020
=1
( 6*) 1-T)(1— Z)][ (o 0%)
[(1—=n*)>6%]
_ H[WZZ(]. 71_)(1 Zi)(l — )TZ (77 )(1 T)Z (9*)T(1 Z;)
=1
(1 B 6*)(1—Ti)(1—2i)][ (8%
[(1—=n*)>0%]
> 7 > > (-T2 L STz
= 7= (1-m) = ()= (1—n")=
ST (1—Z; 2(1 T;)(1-2;)
o= 0 ey T oo -
[(1=n*)>0%]
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Logo,

> 2 n—3%" 7, S (1-T2)Zi T2
Ly 0tz) = w7 (L—m) 57051 )
> T,(1-2) 2 a-ma-z
(6*)i:1 (1 - 9*) ' [ (m,m*,0%) .
[(1—n*)>0%]

Baseando-se no micleo da func¢ao de verossimilhanca dada em (3.9), sugere-se as

seguintes densidades a priori para os parametros m,n* e 6*:

m ~ Beta|a, f] (3.10)
77* ~ Beta[ﬁlaal]

0* ~ BetalB,,as], onde «, 3,5, a1,y e as sao conhecidos.

A razao de n* ~ Beta|f,, a1] e 0* ~ Beta|f,, as] encontra-se com detalhes no Apéndice
A.

Multiplicando a fungao de verossimilhanca dada em (3.9) pelas densidades a priori
dadas em (3.10) e normalizando como requer o teorema de Bayes, obtém-se a densidade

conjunta a posteriori para (m,n*,0"), dada pelo seguinte resultado:

Resultado 3.3 - A densidade conjunta a posteriori para (m,n*, 0") baseada nos dados

ampliados é dada por:

Dada as prioris para (m,n*,0") :

['(a+ pB)

ra—1(] _ )6-1
Mot T

m ~ Beta|a, ] = f(r) =

- (B + aq)

*\[3;—1 _ ox\a1—1

o~ BetalBy, n] = f(n7)

0* ~ BetalB,,as] = f(07) = %(9*)%—1(1 _ gyt
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segue,

PO 0 alt,2) o< f(m) )0V m 6,
s R (1= ) ) ) ()

i Zi n— i ZZ i(l—Ti)Zi i TiZi
Ti=1 (1 _ 7-(-) i=1 (n*)i:l (1 _ 77*)1':1 .
i T;(1-2Z;) Zg (1-T;)(1-2;)
(9*)i:1 (1 — 9*) ! ] (m,m*,0%)
[(A=n*)>0%]
O"’_i Zi—1 ﬂ—&—n—i Zi—1 B8 +i(1—Ti)Zi—l fe% +i T: Z;—1
om ET () ST () L=y =
Byt 30 Ty(1-Z;)—1 o +2(1 T)(1—Zi)—1
(69) " = (1—6%) I trey
[(A=m*)>0%]
Assim,
a+z Z;—1 [‘3—1—71—2 Zi—1
fn*, 0% n|t,z) o« ©m = (1—m) i=1 : (3.11)
B+ (1-T3)Z;—1 o+ > T Z;—1
(") (1—n7) =
N +ZT(1 7)1 a2t > (1-T)(1-Z) -1
(07) : (1—-07) = I (e 0%)

[(1—=n*)>6%]

Portanto baseando-se em (3.11), é possivel obter as seguintes distribui¢oes condicionais:
a{t:i}{z} ~ Betala+» ZiB+n—) Z]
i=1 i=1

iz ~ BetaﬁlJrZ (1-T, Zz,oz1+ZTZ r*)

1 0* *
i1 [( )>n*]

0*|{t: =) ~ Beta62+ZT a2+z 1-T)1=Z)

[(1—=n*)>6%]

Zilwis,p ~  Bernoulli(p;) i=1,...n
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onde

P e = 1= + (L —m)f(liw = 67

O modelo considerado para teste diagnéstico ¢ uma mistura de duas distribuicoes
de bernoulli envolvendo dois tipos de erros. Devido a facilidade de se trabalhar com
essa distribuicao, pois envolve varidveis dicotémicas, a Inferéncia Bayesiana aplicada ao
problema produziu distribuicoes condicionais conhecidas. Por isso, para inferir sobre os
parametros do modelo misto, serd introduzido o algoritmo Gibbs Sampling com amostra

ampliada descrito na Subsecao 3.3.1.

3.3.1 Algoritmo Gibbs Sampling para o Modelo com Erros de

Classificacao

Nesta secao serd abordado o algoritmo para estimar os parametros do modelo misto
dado em (3.6) com duas componentes, 7 e (1 — ). Este algoritmo é baseado no algoritmo
computacional proposto por Diebolt & Robert (1994), descrito na Subsegao 3.2.1.

Entao, baseando-se na Subsecao 3.2.1, pode-se formular o seguinte algoritmo para

avaliar os parametros m,n* e 6*.
Iniciando com valores (7(9), n*(©), Q*(O)), o algoritmo na etapa m, é dado por:
i) Gerar Zi(m) ~ Bernoulli(pgm)), i=1..n

p(m) _ 7T(m)f(t¢|w —1— n*(m))
{ w(m)f(tllw =1- U*(m)> + (1 — W(m))f(tz\w _ 9*(m)>
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ii) Na etapa m + 1 gere
™Y ~ Betalo+Y 20 B+n =" Z™)]
i=1 i=1

[(1=6%)>n*]

7MY ~ Bem[ﬁl+2(1—E)me);a1+ZﬂZ§m)]l (%)
i=1 J

[(1—=n*)>6%]

G {112~ Betalfy + > Ti(1 - Z2™); ay +Z L=T)(1 = Z")W o
=1

3.4 Algoritmo

Esta Secao tem por objetivo, apresentar o algoritmo Gibbs Sampling para o Modelo
com erros de classificacao, dado na Subsecao 3.3.1, apdés a sua modificacao devido a
consideracao dos resultados dos testes positivos e negativos.

Como dito anteriormente, a idéia inicial era desenvolver um modelo misto para teste
diagnéstico com erros de classificagao, e um algoritmo Gibbs Sampling com amostra am-
pliada para obter os resumos a posterior: dos pardmetros de interesse, baseando-se na
Tese de Mestrado de Vanda Donizetti Redondo e Silveira e no artigo de Diebolt & Robert
(1994), mas no decorrer deste trabalho, foi encontrado o artigo de Joseph et al. (1995)
que modificou o andamento do estudo.

No procedimento para o modelo misto apresentado na Secao 3.3, é necessério conhecer
o resultado de cada teste realizado, enquanto que no procedimento de Joseph et al. (1995)
desenvolvido no Capitulo 4, tem-se apenas a informagcao sobre o total de testes positivos e
negativos, pois destes totais é possivel obter as estatisticas a posterior: para os pardmetros
de interesse.

Como para as aplicacoes dos dados reais deste trabalho, sao fornecidos apenas os totais
de testes positivos e negativos, o algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com erros de
classificacao desenvolvido na Subsegao 3.3.1 vai ser modificado. Esta modificacao serd

mostrada ao se considerar os totais de testes positivos e negativos no algoritmo Gibbs
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Sampling para o modelo misto, como feito no algoritmo Gibbs Sampling obtido pelo
procedimento de Joseph et al. (1995).

E importante ressaltar que no algoritmo para o modelo misto descrito no presente
capitulo, utiliza-se uma tinica varidvel latente para classificar um individuo como doente
ou nao, e no algoritmo obtido baseando-se no procedimento de Joseph et al. (1995),
considerando apenas um teste diagnéstico, duas varidveis latentes foram usadas, para esta
mesma classificacao. Mas, devido a consideracao dos totais de testes positivos e negativos
os algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com erros de classificacao e o obtido pelo
procedimento de Joseph et al. (1995) mostraram-se equivalentes. Com isso, a restrigao
(1—n*) > 60" oun > (1—0) imposta no modelo misto, se aplica a metodologia de Joseph.
Porém, na abordagem de Joseph et al. (1995) nenhuma restrigao foi imposta, supde-se que
o motivo seja a naturalidade da ocorréncia desta restricao, visto que um teste diagndstico
que nao seja padrao ouro é aplicado somente quando a taxa de acerto for maior do que a
taxa de erro.

Entao, para esta modificacao considere o algoritmo Gibbs Sampling para o modelo
com erros de classificacao dado na Subsecao 3.3.1, e o algoritmo Gibbs Sampling obtido

pelo procedimento de Joseph et al. (1995), descritos como:
e Algoritmo Gibbs Sampling para o Modelo com Erros de Classificagao
Iniciando com valores (7(9), n*(©), Q*(O)), o algoritmo na etapa m, é dado por:

i) Gerar Zi(m) ~ Bernoulli(pgm)), i=1,...n

p(m) _ W(m)f(ti’w —1— n*(m))
1 w(m)f(tzlw =1— U*(m)> + (1 _ W(m))f(tz\w _ 9*(m)>
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ii) Na etapa m + 1 gere
™Y ~ Betalo+Y 20 B+n =" Z™)]
i=1 i=1

[(1=6%)>n*]

7MY ~ Bem[ﬁl+2(1—E)me);a1+ZﬂZ§m)]l (%)
i=1 J

G {112~ Betalfy + > Ti(1 - Z2™); ay +Z L=T)(1 = Z")W o
=1

[(1—=n*)>6%]

e Algoritmo Gibbs Sampling obtido pelo procedimento de Joseph et al.
(1995)

Iniciando com valores (7, 5(©), 9(0)), o algoritmo na etapa m, é dado por:
i) Gerar Yl(im) ~ Binomial(a,pgm)), i=1,..,a

m)

o )
! amgm) 4 (1 — 7m))(1 — 9™

Yz(im) ~ Binomial (b, pgm)), i=1,...b

o 7M1 = p™)
2 (1 = pm) 4 (1 — qm))glm)

ii) Na etapa m + 1 gere

(m+1) ’{y m)}{y(m)} N Beta[a I Yl(z‘m) n }/-2(im); B+n— Yl(im) - Yz(im)],
O HY Y~ Betalog + n§m>- 61 Ly,

0D [y N MY~ Betafag +b— Y3 By +a — YU

O desenvolvimento deste algoritmo Gibbs Sampling obtido pelo procedimento de Joseph

et al. (1995), estd descrito com detalhes no Capitulo 4.
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E relevante notar que no algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com erros de clas-
sificagao, dado na Subsecao 3.3.1, estao sendo consideradas as taxas de erro n* = (1 — n)
e 0 = (1 — ), enquanto que no algoritmo Gibbs Sampling obtido pelo procedimento
de Joseph et al. (1995), estdo sendo considerados os parametros 7 (sensibilidade) e ¢
(especificidade).

Entao, a partir do Teorema para o Método de Transformacao de Varidveis, descrito
no Apéndice A, com o intuito de mostrar que n = (1 —n*) ~ Beta(a, 5;) é equivalente a
n* = (1 —n) ~ Beta(f;, 1), tem-se que o algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com

erros de classificacao fica como segue:
Iniciando com valores (79,7 9)), o algoritmo na etapa m, ¢ dado por:
i) Gerar Zi(m) ~ Bernoulli(pgm)), i=1..n

) — n (b = 7™)
b A f(tifew = n0) + (1= 70) f(tilw =1 - 0)

ii) Na etapa m + 1 gere
Tt Y~ Betala + Y2840 -y 2,
i=1

=1

IEHA™Y ~ Betalon + 3 TZ3 80+ 3 (1= T)Z™IL )
=1 i=1

(n>(1-0)]

0D (1} =)~ Betafon + (1 - T = 2™ By + 3 T(1 = 2N )
=1

i—1 [((1—n)<6]

Considerando agora, os totais de testes positivos e negativos, a e b, respectivamente, o

algoritmo Gibbs Sampling para o modelo com erros de classificagao serd modificado por:

e Modificacao do algoritmo Gibbs Sampling para o Modelo com Erros de

Classificagao
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Iniciando com valores (7(®, 7 9, o algoritmo na etapa m, ¢ dado por:

i) Gerar Z™ ~ Bernoulli(p"™), i=1,...a

Y 7 f(# = Lw = nm) + (1 — 7M) f(t; = L|w = 1 — ™)

W(m)[(/l’](m))tzzl(l — n(m)>1_ti:1]
rM[(nm)t=1(1 — pm))1=t:=1] 4 (1 — 7£(M)[(1 — 9(m)>ti:1(g(m))1—ti:1

a(mip(
ampm) 4+ (1 — 7(m)(1 — Q(m))’

ZS" ~ Bernoulli(py), i=1,...,b

T (= O = 1)+ (1 )t = O = 0]

mM[(1 — 5m))E=0(py(m))1=4:=0]
7T(m)[(l _ n(m))tizo(n(m)>1—ti20] +(1— 7T(m)>[(1 _ g(m)>ti=0(9(m))1—ti=0

) (1 — )
W(m)(l — n(m)> + (1 _ W(m))&(m)

Considerando que o 7 1; e Z 5; representam a soma dos totais de testes positivos e nega-
tivos, a e b, respectivamente, é possivel descrevé-los como Yy; = Zy; ~ Binomial(a,p;),i =

1,...,a e Yy = Z o ~ Binomial(b,p2),i = 1,...,b, com
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() (m)

" =
rmpm) 4+ (1 — gm)(1 — ™)’
(m)(1 — p(m)
m ™ n
P = —

7 (1 — ) 4+ (1 — 7(m)pm”

ii) Na etapa m + 1 gere

a1 N ~ Betala+ Y 20 8 40— Y 20
=1

=1
b (m) 9 m) = L (m)
lezi s BAn—> 7" = Zy ']

1= =1 =1

~ Betala+ Y. ZIM+
i=1

~ Betala+ Y4V 40— Y-y (),

AT HAYY ~ Betalay+ Y T2 B 3 (L= TYZM
=1 =1

[n>(1-6)]

~ Betala,+ Y 2, i+ 3 (20" =T 2|1
=1 =1

()
[n>(1-0)]

~ Beta[aﬁ— Z Zgn)Q B+ Z Zi(m)_ Z TiZﬁ'n)][ ()
i—1 i=1 i—1

; [1>(1=0)]

~ Beta[aﬁ— > Zgn)Q Bt Zi(m)_ > Zgn)]l[ ()
i=1 i=1 i=1

n>(1-6)]

[n>(1-6)]

a b
~ Beta[aﬁ— Z Zgn)Q B+ Z Zz(;n)][ ()
i—1 i=1

~ Beta[a1+Y§T); I 400 ) S

[n>(1-6)]
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0D ATSY ~ Betalont Y (1= T) (1 — Z); Byt S T(1 = 28T )
=1

1=1 [(1—m)<0]

[(1—n)<0]

~ Beta[ay+ S (1 — Z —T4+T:2): Byt S (T,~T: 25N )
i=1 =1

~ Beta[ay+n—3 Z™M =S T4+ S T,Z0: Byt SSTi— S, T,ZI o)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

[(1—m)<0]

a

~ Betala,+n— ) Zi(m)_a+ > Zgn)é Byta—> Zﬁ'n)]][ )
i=1 =1 i=1

= (1—=m)<0]

b a
~ Beta[a2+b— Z Zé;n); ﬁz""a_ Z Zﬁn)]][ )
=1

i=1 (1—m)<0]

~ Beta[ay+b— Y Byta— YT

[(1—m)<0]

Logo, o algoritmo Gibbs Sampling modificado, para o modelo com erros de classificagao

pode ser escrito como segue:

Iniciando com valores (7, 5(©), 9(0)), o algoritmo na etapa m, é dado por:

i) Gerar Yl(im) ~ Binomial(a,p&m)), i=1,..,a

() (m)

(m) _
rmnm) 4+ (1 — gm)(1 — ™)’

P

Yz(im) ~ Bmomml(b,pém)), i=1,..b
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ii) Na etapa m + 1 gere

T HYEY ~ Betalo+ Y 4 Y5840 = VY - v,

n(m+1)|{y§;’1)}{y§?)} ~ Beta[a1+3/1(im);51+1/§(im)]l (m o

[n>(1-6)]

Oy Yy~ Betalas +b— Yy By +a— Y o

[(1—m)<0]

Dessa forma, nota-se que estes algoritmos sao equivalentes. Assim, as estatisticas a
posteriori dos pardmetros serao obtidas a partir do algoritmo Gibbs Sampling obtido pelo
procedimento de Joseph et al. (1995). Estas estatisticas encontram-se nos Capitulos 4 e
5, devido o desenvolvimento das aplicagoes sobre a infec¢ao do parasita strongyloides e

sobre a obesidade em escolares, respectivamente.
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Capitulo 4

Aplicacao: Diagnéstico do Parasita

Strongyloides

Neste capitulo, serd apresenta uma aplicacao com dados reais sobre a infeccao causada
pelo parasita strongyloides, com o objetivo de estimar os pardmetros de um tnico teste
diagnéstico, assim como de dois testes combinados na auséncia de um padrao ouro. Na
Secao 4.1 serd apresentada uma introducao sobre a Estimacao Bayesiana dos Parame-
tros de Teste Diagndstico na auséncia de um padrao ouro, nas Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2,
defini¢oes, propriedades e a obtencao dos algoritmos Gibbs Sampling no caso de um teste
e de dois testes diagndsticos sao consideradas baseando-se em Joseph et al. (1995). E na
Subsecao 4.1.3 da Secao 4.1, serd descrito o procedimento para obtencao dos coeficientes
das distribuicoes a priori informativas para as sensibilidades e especificidades do teste
sorolégico e exame de fezes, e os hiperparametros da distribuicao a prior: nao informativa
para a prevaléncia da infeccgao.

Na Secao 4.2, segue os resultados obtidos pelo teste soroldgico e exame de fezes para a
infecgao causada pelo parasita strongyloides em 162 refugiados do Camboja que chegaram
em Montreal, Canadd entre julho de 1982 a fevereiro de 1983. A Secao 4.3 apresenta

os resultados obtidos a partir da implementacao do algoritmo Gibbs Sampling obtido
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baseando-se no procedimento descrito em Joseph et al. (1995) para cada teste diagnéstico
separadamente, assim como para a combinacao de ambos os testes.

Uma discussao sobre a indicagao de convergéncia dos parametros envolvidos na apli-
cagao serd apresentado na Secao 4.4. Na Secao 4.5, segue os comentdrios sobre os valores

estimados nesta aplicacao.

4.1 Estimacao Bayesiana dos Parametros de Teste

Diagnéstico na auséncia de um Padrao Ouro

E comum na determinacio da prevaléncia de uma doenca através de um exame médico
na populacao ou na investigacao de novos testes diagndésticos obter resultados de um ou
mais testes que investigam esta mesma doenca, nenhum do qual pode ser considerado um
padrao ouro. Por exemplo, dois métodos usados com freqiiéncia para estimar a prevaléncia
de uma infeccao parasitdria na populacao observada sao, o exame de fezes e o teste
sorolégico. Contudo, sabe-se que os resultados dos exames de fezes geralmente subestimam
a prevaléncia, enquanto o teste sorolégico geralmente resulta em superestimacao. Por este
motivo, nenhum destes dois métodos é considerado um padrao ouro. Entretanto, esta é
praticamente sempre a situacdo, visto que poucos testes sao considerados 100% precisos.

Apesar destas limitacoes, é de importancia clinica e de saide publica ter as melhores
estimativas possiveis de prevaléncia da doenca (7) e parametros do teste, tal como a
sensibilidade (1), especificidade (6), e os valores preditivos positivo () e negativo (9).

A partir do uso de uma abordagem bayesiana, foi possivel obter inferéncias simultaneas
sobre a prevaléncia da populagao, sensibilidade, especificidade, e valores preditivos posi-
tivo e negativo de cada teste diagndstico (teste sorolégico e exame de fezes). Os métodos
que serao apresentados neste capitulo, foram aplicados a cada teste separadamente e para
os dois testes combinados (teste sorolégico e exame de fezes). As densidades marginais a

posteriori de todos os pardmetros foram estimadas usando o Gibbs Sampling.
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As técnicas foram aplicadas para estimar a prevaléncia da infeccao causada pelo
parasita strongyloides e para investigar as propriedades dos testes diagndsticos, teste
sorolégico e exame de fezes, respectivamente, usando dados de uma pesquisa sobre 162
refugiados do Camboja que chegaram em Montreal, Canadd durante um periodo de 8
meses.

O motivo do uso da abordagem bayesiana se dé pelo fato de que na inferéncia cléssica,
no caso de um teste diagnostico, é necessério assumir que a sensibilidade () e especifici-
dade () sejam exatamente conhecidas, e no caso de dois testes diagnésticos, é necessdrio
supor que a sensibilidade () e especificidade (6) de um dos dois testes sejam completa-
mente conhecidas, enquanto que na inferéncia bayesina estas necessidades nao precisam
ser impostas.

Dessa forma, a idéia bédsica por tras da abordagem bayesiana apresentada neste capi-
tulo é eliminar a necessidade para estas suposicoes, construindo uma distribuicao a priori
com quantidades desconhecidas. Os dados, devido a fungao de verossimilhanca, sao entao
combinados com a distribuicao a prior: para obter distribuicoes a posteriori usando o
Teorema de Bayes. Isto permite fazer inferéncias simultdneas em todos os parametros.
As densidades a posteriori contém opinioes atualizadas sobre os valores dos parametros
do modelo, apds levar em conta as informagoes providas pelos dados.

Como o célculo direto das distribuigoes a posteriori pode ser dificil, o Gibbs Sampling
sera utilizado. Entao este capitulo tem por meta demostrar como aproximar densidades
marginais a posteriori de todos pardmetros de interesse no caso de um e dois testes diag-
nosticos na auséncia de um padrao ouro usando o Gibbs Sampling, e obter as estimativas

destes pardmetros.

4.1.1 Um Teste Diagndstico

O problema considerado nesta subsecao pode ser descrito como segue: Os resultados

de um tnico teste diagnéstico para uma certa doenca estao disponiveis em uma amostra
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aleatéria de individuos. O teste padrao ouro nao estd disponivel, porque nao existe, por
causa do tamanho do erro medido, ou porque este tipo de teste praticamente nao pode
ser realizado. Esta tltima situacao freqiientemente ocorre devido custos proibitivos. O
objetivo é descrever inferéncias sobre a prevaléncia, 7, da doenca da qual a populagao
foi delineada, assim como a sensibilidade, n, e a especificidade, 8, do teste, e os valores
preditivos positivo, 7, e negativo, J, para a populagao.

Seja a e b o nimero observado de resultados positivo e negativo do teste, respectiva-
mente, na amostra de a + b = n individuos. Seja Y7 e Y5 a informacao que estd ausente
quando nao hé padrao ouro, isto é, o niimero de resultados verdadeiros positivos do teste
fora de a e b, respectivamente. Entao, Y; é o nimero desconhecido de verdadeiros po-
sitivos entre os a individuos com resultados positivos, e Y5 é o nimero desconhecido de
verdadeiros positivos entre os b individuos com resultados negativos. Veja Tabela 4.1. Tal
auséncia de informacao tem sido denominada ”dado latente” por Tanner & Wong (1987),
e andlises usando tais dados latentes é nomeada ”classe de andlise latente” por Kaldor &

Clayton (1985) e Walter & Irwig (1988).

Tabela 4.1. Resultados observados e latentes no caso de um teste diagnéstico na

auséncia de padrao ouro.

DOENCA
Presente Ausente Total
TESTE | Positivo Yi a—Y a
Negativo Y5 b—Y, b
Total Yi+Ys [ n—(Y1+Y2) n

Como qualquer individuo que possua ou nao a doenca em questao, pode ter resultado
positivo ou negativo em um teste diagnéstico, existem quatro combinacoes possiveis para

tal ocorréncia. Estas combinacoes sao representadas por:
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P(T = 1,D=1)=P(D=1)P(T=1D=1) =m,

P(T = 0,D=1)=P(D=1)P(T=0|D=1)=nr(1—1),

P(T = 1,D=0)=P(D=0)P(T=1|D=0)=(1—7)(1—0),

P(T = 0,D=0)=P(D=0)P(T =0|D =0)=(1— 7).

A situacao é sumarizada na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Contribuicoes da verossimilhanca de todas as combinacoes possiveis de

dados observados e latentes para o caso de um teste diagnéstico.

Nimero de | Doenga | Resultado | Contribuicao da

individuos do teste | verossimilhanca
Yi presente | positivo ™
Y, presente | negativo (1 —mn)

a—Y; ausente | positivo | (1 —m)(1—0)

b—Ys, ausente | negativo (1 —m)o

Baseando-se nas Tabelas 4.1 e 4.2, a funcao de verossimilhanga correspondente sera

proporcional a distribuicao binomial dada por:
L(m,n,0ln,a,b) o [mn + (1 — ) (1 = 0)]*[7(1 = n) + (1 — )6]". (4.1)

A fungao de verossimilhanga (4.1) foi obtida da seguinte maneira: A probabilidade
de um individuo pertencer a cela a (nimero de individuos com resultados positivos) da

Tabela 4.1 é mp + (1 — 7)(1 — 0), isto é, a doenga estd presente e o resultado do teste foi
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positivo ou a doenca estd ausente e o resultado do teste foi positivo; e a probabilidade
de um individuo pertencer a cela b (nimero de individuos com resultados negativos) da
Tabela 4.1 ¢ 7(1 —n) + (1 — 7)6d, ou seja, a doenga estd presente e o resultado do teste foi
negativo ou a doencga estd ausente e o resultado do teste foi negativo.

Como existem apenas duas celas para classificar o individuo como doente ou nao, a

funcao de verossimilhanca serd proporcional a distribuicao binomial.

Uma alternativa para obter a densidade conjunta a posteriori de (m,n, ) € o algoritmo

Gibbs Sampling com varidvel latente:

Sejam,
v 1 se o individuo ¢ doente (D = 1), py=mn/mn+ (1 — m)(1 — 0)
i =
=1,....0 0 se o individuo é sauddvel (D =0), p1= (1 —7)(1 —0)/mn + (1 —7)(1 — 0)
e
v 1 se o individuo é doente (D = 1), po=7n(1 —n)/7(1 —n)+ (1 —m)0
2 =
=1,...b 0 se o individuo & saudédvel (D = 0), po= (1 —7)0/w(1 —n) + (1 — )0
Onde,

i) = (i) (mrrignty) =l

) = (etiem) (amgsa=ag) o=
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0 - i erben)” (i 25ite) ™

- <7rn +(1 iﬂ;)(l — 9))23@ <Wn(i(—17i)(;)(_19_> 9>>alilm.

o i) )

b

Logo,

a ' ' 0
Y, Y1~ B I a, m |
1 = ZZ:1 1 momaa <a m—cl I 0))

_ - . (1 —n)
Y, = Y. Yy~ B |
2 ; 2~ Binomial <b, m —— 77)9)

Assim, a funcao de verossimilhanca baseada em dados ampliados é dada por:

L(ﬂ-a 7, 97p|y17 y2) X L(ﬂ-a 7, 6|CL, ba n)L(le)L(Yé) (42)

[+ (L=m) (1= O [w(1 1) + (1~ m)6]"

<7”7+ T 9>>Y1 (mi(_lﬂ_)(;)(_le_) 9)>G_YI |
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m(1—1) . (1-m)0 b-Ye
(7?(1—77)—1—(1—%)9) (7?(1—77)—1—(1—7?)9)
o< [mn+ (1 =m)(1=0)"[x(1—n)+ (1 —m)f]"

(mn)" (L=m)(1 )
[+ (1 —m)(1—0)]" [mn+ (1 —7)(1 — §)]= "

(r(L =) (1= mp)
[T(1—n)+ (1 =m0 [x(1 —n)+ (1 —m)f)>—Y2

o [+ (1 —=m)(1 =) 71 —n)+ 1 —7)0]"

(7T77>Y1((1 — 7T)(1 _ 9>>a—Y1 (7T(1 _ n))Yz((l _ 7T)Q)b—YQ
[+ A =m)1=0)]*  [r(1—n)+ (1 —m)0

X (7TT])Y1((1 o 7T>(1 o 9))a—Y1 (7T(1 - U))Y2((1 _ 7r>9>b_y2

X 7TY1+Y2(1 o 7r>n_Y1_Y277Y1(1 B 77>Y29b_y2(1 . 9>a—Y1'

Baseando-se na fun¢ao de verossimilhanga (4.2), sugere-se densidades a priori Beta

para os parametros (7,1, 6) :

m ~ Betala, f] (4.3)

n ~ Betalon, 3]

0 ~ Betalas, (5], onde a, 5, a1, 51, as e 55 sdo conhecidos.
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onde

C(a+p)
I'(a)I(B)

7 ~ Betaa, 8] = f(r) = T 1 —m)f

F(Oél + ﬁl) nOél—l

_ \B1i-1
Magray)” 70

n ~ Betalay, By] = f(n) =

0 ~ Betalas, By = f(0) = %9“2_1(1 — )1

Esta familia de distribuicoes foi selecionada ja que sua regiao de densidade positiva,
de 0 a 1, é igual as regioes de todos os pardmetros de interesse neste estudo, e porque é
uma familia flexivel, na qual uma ampla variedade de formas das densidades podem ser
obtidas pela escolha de diferentes a, 3, a1, 31, a2 € B5. Também tem a vantagem de ser
a distribuicao a priori conjugada para a verossimlhanca binomial, uma propriedade que

simplifica a obtencao das distribuicoes a posteriori.

Multiplicando a fungao de verossimilhanca dada em (4.2) pelas densidades a priori

dadas em (4.3), tem-se que a densidade conjunta a posteriori para (w,n,0) ¢ dada por:

f(mm,0ly1,y2) o f(m)f(n)f(O)L(m,n,0,ply1,12) (4.4)
oc M1 —m) iy i1 - ) e (1 — )
)n—Yl—anYl (1 . n)YQQb_YZ(]. . Q)CL—Yl

7TY1+Y2—|—a—1(1 _ 71_)VL—Y1—Y2+5—177Y1+oz1—1(1 _ n)y2+51_1.

7TY1+Y2(1 -

6b—Y2+052—1 (1 . Q)G—Yl—}—BQ—l'

Como os dados latentes Y; e Y5 nao sao observados, impedem o uso direto da equacao
(4.4) para calcular as densidades marginais a posteriori de 7, n e §. No entanto, a inferéncia
torna-se possivel usando um algoritmo Gibbs Sampling.

A implementacao do Gibbs Sampling requer a especificagao de distribui¢oes completas,

isto é, distribuicoes condicionais de cada parametro dado os valores de todos os outros
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parametros. Geralmente, a distribuicao condicional completa de cada pardmetro nao de-
pende sempre de todos os outros parametros, que leva a algumas simplificacoes adicionais.

Portanto de (4.4), obtém-se as seguintes distribuigoes condicionais:

mla,b, Y, Y4, a, f ~ Beta[Y1+Y ota;n — Y=Y o+0],

nY1,Yq, oy, B~ BetalY1+ay; Yo +54],

9’% b,Y1,Y,, ay, o~ Beta[b —Yotag;a— Yl‘f‘ﬁz];

. . ™
0~ B l
Yila, 7, n, inomia <a, p—— _9)> :

- m(1—n)
Y; ~ B .
5|b, m, 1,0 inomial (b, 7r(1—77)+(1—7r)9>

Logo, o algoritmo Gibbs Sampling para avaliar os parametros (7,7, ) é dado por:
Iniciando com valores (7@, 7©,9?)), o algoritmo na etapa m, ¢ dado por:

(a) Gerar Y;'™ ~ Binomial(a,p\™), i=1,...,a

(m) ()
(m) A 45
Pr = e em) (1= 7m)y (1 — g0my’ (45)
(§]
Yz(im) ~ Binomial (b, pém)), i=1,...b
(m) (1 — p(m)
m T
P (1—n") (4.6)

~ 20 (1 = m) 1 (1 — 7lm))gm
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(b) Na etapa m + 1 gerar:

MOy TNy} ~ Betala + YU +Y Y 8+ — (VIPHY ST (A7)
DD HYS Y ~ Betaloy + Y3 8, + YY) (48)
0Dy HuSY ~ Betalog +b— Y5 8y 4+ a = V) (49)

O Gibbs Sampling funciona como segue: Valores iniciais arbitrarios sao escolhidos para
cada parametro. Uma amostra de tamanho m é entao delineada de cada distribuicao
condicional completa, no passeio. Os valores amostrados das iteracoes anteriores sao usa-
dos nas distribuigoes condicionais para iteragoes posteriores. Um ciclo do algoritmo é
completado quando todas distribuicoes condicionais tiverem sido amostradas pelo menos
uma vez. O ciclo inteiro é repetido um nimero grande de vezes. As amostras aleatdrias,
geradas para cada pardmetro pode ser considerada como uma amostra aleatéria da dis-
tribuicao marginal a posteriori exata.

Para o algoritmo acima, Y] e Y, sao gerados das expressoes (4.5) e (4.6), respecti-
vamente, dado os valores iniciais dos outros pardmetros. Entao, m é gerado da equagao
condicional (4.7) usando os valores Y] e Y, amostrados. Obtém-se 7 e 6 das densidades
dadas pelas expressoes (4.8) e (4.9), respectivamente, usando os mesmos valores de Y; e
Y5, completando o primeiro ciclo.

As amostras aleatérias geradas, repetindo o ciclo descrito pelo nimero desejado de
vezes, sao entao usadas para reconstruir as densidades marginais a posteirori de cada
parametro, e para encontrar os resumos de cada parametro destas densidades marginais
a postertori, tal como suas médias, medianas, desvios padroes, assim como os intervalos
de credibilidade.

Os resumos a posteriori obtidos para os pardmetros de interesse no caso de um inico

teste diagndstico, apresentam-se na Secao 4.3.
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4.1.2 Dois Testes Diagnésticos

Os métodos da Subsecao 4.1.1 podem ser estendidos & situacao onde os resultados
de dois testes diagnodsticos para uma mesma doenca estao disponiveis em uma amostra
aleatoriamente selecionada de individuos, onde nenhum teste pode ser considerado um
padrao ouro. De interesse sao as densidades marginais a posteriori da prevaléncia da
doenca na populacao, 7, da qual a amostra foi selecionada, assim como as sensibilidades,
1, € 14, especificidades, 01 e 65, e valores preditivos positivo, v, e v,, € negativo, d; e s,
dado os dados e qualquer informacao a priori disponivel. Os dados sao coletados como

mostra a Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Dados observados de dois testes diagnésticos, na auséncia de um padrao

ouro.
TESTE 2
Positivo | Negativo | Total
TESTE 1 | Positivo u v u+v
Negativo w x w4 T
Total u+w v+ n

Sejam os dados latentes nao observados Y7, Ys, Y3 e Y, constituindo o nimero de indi-
viduos com resultados verdadeiros positivos fora dos valores observados das celas, u, v, w e
x, respectivamente, nos dados da Tabela 4.3. Dessa forma, Y; é o niimero desconhecido de
verdadeiros positivos entre os u individuos com resultados positivos em ambos os testes,
Y5 é o nimero desconhecido de verdadeiors positivos entre os v individuos com resultado
positivo no primeiro teste e resultado negativo no segundo teste, Y3 é o nimero desco-
nhecido de resultados verdadeiros positivos entre os w individuos com resultado negativo
no primeiro teste e resultado positivo no segundo teste, e Y4 é o nimero desconhecido de
resultados verdadeiros positivos entre os x individuos com resultados negativos em ambos

os testes. Como qualquer individuo que realmente possua ou nao a doenca em questao,
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pode ter resultado positivo ou negativo em cada teste, existem oito combinacoes possiveis

para tal ocorréncia. Estas combinacoes sao representadas por:

PT=1,T=1,D=1)=P(D=1)P(T=1D=1)P(T=1T=1,D=1).

Considerando que o primeiro teste e o segundo teste sao independentes, tem-se que:

P(T=1,T=1,D=1)=P(D=1)P(T =1|D =1)P(T =1|D = 1) = 7, 1,.

O célculo das probabilidades de ocorréncia das outras sete combinagoes, sao obtidas

de modo anélogo:

PIT=1T=0D=1)=PD=1)PT=1D=1)P(T=0|D=1)=mn,(1-mn,),

PIT=0,T=1,D=1)=PD=1)PT=0D=1)P(T=1D=1)=mn(l—mn,)n,,

PI'=0,T=0D=1)=PD=1)PT=0D=1)PT=0D=1)=n(l-n)(1—mn,),

P(T=1,T=1,D=0)=P(D =0)P(T =1|D = 0)P(T = 1|D = 0)

= (1 —m)(1 - Ql)(l - 92)>

P(T=1,T=0,D=0)=P(D=0)P(T =1|D = 0)P(T = 0|D = 0) = (1 - 1)(1 - 0,)6,,

P(T=0,T=1,D=0)=P(D=0)P(T =0[D=0)P(T =1|D = 0) = (1 - )8,(1—6,),

P(T=0,T=0,D=0)=P(D=0)P(T =0|D = 0)P(T = 0|D = 0) = (1 - 7)8,0.
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A situacao é sumarizada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4. Contribuicoes da verossimilhanca de todas as combinacoes possiveis de

dados observados e latentes para o caso de dois testes diagndsticos.

Numero de | Doenca | Resultado | Resultado Contribuicao da
individuos do testel | do teste 2 verossimilhanca
Yi presente | positivo positivo TN
Y5 presente | positivo | negativo (1 —15)
Y3 presente | negativo | positivo (1 —ny)n,
Y, presente | negativo | negativo (1 —ny)(1 —n,)

u—Y; ausente | positivo | positivo | (1 —7)(1—61)(1 — 09)

v—Y5 ausente | positivo | negativo (1 —m)(1—61)0
w—Y3 ausente | negativo | positivo (1 —m)01(1 — 05)
r—Y, ausente | negativo | negativo (1 —m)010,

Baseando-se nas Tabelas 4.3 e 4.4, a fungao de verossimilhanga correspondente serd

proporcional a distribuicao multinomial dada por:

L7, 1y, 09, 01, 0w, v,w,2) o< [mmymy + (L—7)(L—61)(1—62)]"-  (4.10)
[ (1 =n2) + (1 = m)(1 = 61)6]" -
(L =n1)nz + (1 =)0 (1 = 02)] -
(1 =n1) (1 =72) + (1 = m)610]".

A fungao de verossimilhanga (4.10) foi obtida da seguinte maneira: A probabilidade
de um individuo pertencer a cela u (nmimero de individuos com resultados positivos em
ambos os testes) da Tabela 4.3 é mnyny + (1 — m)(1 — 01)(1 — 62), isto &, a doenca estd
presente e o resultado do primeiro e segundo teste foi positivo ou a doenca estd ausente
e o resultado do primeiro e segundo teste foi positivo; a probabilidade de um individuo

pertencer a cela v (nmimero de individuos com resultados positivos no primeiro teste e
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negativos no segundo) da Tabela 4.3 é (1 —n,) + (1 — 7)(1 — 61)02, ou seja, a doenga
estd presente e o resultado do primeiro teste foi positivo e do segundo foi negativo ou a
doenca estd ausente e o resultado do primeiro teste foi positivo e do segundo foi negativo.
Analogamente, a probabilidade de um individuo pertencer a cela w (nimero de individuos
com resultados negativos no primeiro teste e positivos no segundo) da Tabela 4.3 é 7(1 —
n,)19 + (1 —m)01(1 —05), desta forma, tem-se que a doencga estéd presente e o resultado do
primeiro teste foi negativo e do segundo foi positivo ou a doenca esta ausente e o resultado
do primeiro teste foi negativo e do segundo foi positivo, e a probabilidade de um individuo
pertencer a cela o (nimero de individuos com resultados negativos em ambos os testes) da
Tabela 4.3 é w(1 —n;)(1 —ny) + (1 —m)0104, isto &, a doenga estd presente e o resultado do
primeiro e segundo teste foi negativo ou a doenca estd ausente e o resultado do primeiro
e segundo teste foi negativo.

Assim, como hé quatro celas para classificar o individuo como doente ou nao, a funcao

de verossimilhanca serd proporcional a distribuicao multinomial.

Uma alternativa para obter a densidade conjunta a posteriori de (7,n,,15,01,60s) é 0

algoritmo Gibbs Sampling com varidvel latente:

Sejam,

1 se doente, p1= 71,1/ mNNs+(1 —7)(1 —6,)(1 —6,)
=L 0 se sauddvel, py= (1 — m)(1 — 0,)(1 — 0,) /7nny+(1 — m)(1 — 6,)(1 — 6,)

1 se doente, py= 71, (1 — 1,)/7n, (1 = n,) + (1 =) (1 — 0,)6,
0 se sauddvel, po= (1 — 7)(1 — 0,)8,/mn, (1 —n,) + (1 —m)(1 —6,)0,

0 se sauddvel, ps= (1 —m)0,(1 — 0,) /(1 — ny)n,+(1 —m)0,(1 — 6,)

1 se doente, py= (1 —n,)(1 —n,)/m(1 —n,)(1 —n,) + (1 —7)0,0,

y { 1 se doente, py= (1 — 7,)7,/7(1 — 7,)m,+(1 — 7)0, (1 — 6,)
3 =
{ 0 se sauddvel, py= (1 — m)0,02/7(1 —ny)(1 —n,) + (1 — 7)0,60
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Onde,

N\ — 1112 u 1—7)(1—6,)(1—06,) 1-Yy
Z[;(l},/lfz a <7T771772+(1 —m)(1—0,)(1— 92)> <7T771772—|—(1 —m)(1-6,)(1- 92>> )

_ iy (1 — 715) B (1—m)(1 6,6, 1Yo,
Z[;(lyml)’ - <7T771(1 —ny) + (1 =m)(1 = 91)92> (7”71(1 —1ny) + (1 —m)(1 - 91)%) ’

.....

- (1 —1,)n, o (1—m)6,(1-86,) 1Y
Z[;(IYE’)ZIZ N <7T(1 - 771>772+(1 - 7)91(1 — 92>> (7‘((1 — 7]1>772_|_(1 _ 7.[.)91(1 - ‘92)> )

.....

_ W(l - 771)(1 - 772) Yai (1 — 71-)@192 1-Yy,
igniz a <7T(1 —n) (1 —mny) +(1 - 7T>@192> (7‘((1 —n) (1 =ny) + (1— 7)9192> :

.....

Entao,
U Yii 1-Yy,
_ o (1-m)(1-6,)(1-6,)
L{Y,) = Z.Zl<ﬂn1n2+(1—ﬂ)1(12—91)(1—92)) <wn1n2+<1—w><1—01><f—02>)
B ( i )Z}“( (1-m)(1-6,)(1-0,) )“‘;YM
T ()10, (10;) et (- m(-0,)(1-6;)
v YQ»L' 1_Y2i
_ oy (1-11,) (1-m)(1-6,)6
LY, = 1 (o Sns) | (Frmiaie)

=1

— < 71 (1-15) );Y% ( (1-m)(1-6,)0, )v_;Y%

w1 (1=n5)+(1=m)(1-0,)0, 71 (1=n5)+(1=m)(1-0,)0,
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- (1—n,)n Yi (1=m)0, (1-0,) 1Y
L(Y3> B 11;[1 (7r(1—771)772+(1i77)291(1_92)) (7"(1_771)772+(:1l_7")921(1_92))

7(1=n,)n, )>ZY&<( (1-m)0, (1-0,) )w‘;“ﬂ'

o (ﬂ'(l -1 )N+ (1—m)0, (16 w(1—n1)ny+(1—m)0; (1—0,)

€T

Yai 1-Yy,
B (=) (1-ny) (1-m)0, 62
LY, = H(w(l—n1><l—$2>+<13w>6162) (w(l—m)(l—nyi(l—w)el@z)

=1

(stnon) )ZY< (110,05 >-ZY
o (1=n)(1=ny)+(1—m)0, 02 m(1=m;)(1—ng)+(1—7)0, 02 ’

Logo,

U 172 )
’ 7”71772"‘ )(1 - 91)(1 - 92) ’

7”71(1 —772) )
(1 — 772 )+ (1 —m)(1 - 91>92 ’

Y1 = > Yy~ Binomial
i=1

U,

Yo = > Y~ Binomial

Y; = Y3:~ Binomial | w,
’ Z o m(1—m 772+(1 m)0,(1 — 0,)

<
|
o).
=

- — ) (1 —n,) )
Y, = Y~ Binomial .
! z; w 7r1—771 1_772)"'( m)0,0,

Assim, a funcao de verossimilhanca baseada em dados ampliados é dada por:

L(ﬂ-a 15 772,91; 927p|y17 Ya2,Ys, y4) X L(ﬂ-a USRNUPY 917 92|U, v, w, x)L(Yl)L(YQ)L(Y?;)L(YAL)
(4.11)

o [myp (1 —m)(1 = 0,)(1 = 6,)]"

x [, (1 —=n,) + (1 —m)(1—6,)0,]°
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(1 - 771)772+(1 - 7T)Hl(l — 09)]"[m(1 — 771)(1 - 772) +(1— 7T>9162]x'

172 )Yl ( (1-—md—-0)1—0,) )u_YI )
TNy +(1 —m)(1 —0,)(1 —0,) e+l —m)(1 —0,)(1—0,)

<
(et ()
<

7(1 = ), )“( (1— )0, (1~ 6,) )w”3
(1 —ny)n,+(1 —m)h, (1 —0,) (1 —n)n,+(1 —m)6, (1 —46,)

( (1 —n)d —ny) >Y4 ( (1 —m)0,0, )I_n
m(1 - 771)(1 - 772) +(1— 7T>9162 m(1 - 771)(1 - 772) +(1— 7T)9162
oc [mnyna+(1 —m)(1 = 6,)(1 = 0,)[“[mny (1 —my) + (1 — m)(1 — 6,)6,]"
[m(1— 771)772+(1 - 7T>e1(1 - €2)]“’[7r(1 - 771)(1 - 772) +(1— 7T)9192]96'

(m11779) " (m11779) " .
[T H(L = m) (1= 0,)(1 = 05)] [mnyna+(1 = ) (1= 0,)(1 = 6,)]"

(1= ;)" (L=m)(1 =00
[, (1 —ny) + (1 — 1) (1 — 6,)0,)Y2 [, (1 — n,) + (1 — 7)(1 — 6,)6,]*~ 2

(m(1 —ny)ny)™ (1 —me, (1 —0,)" ™ ]
[m(1 = n)ny+ (1 =m0, (1= 0,)] [7(1 —ny)ny+(1 =)0 (1 —0,)]w

(ﬂ-(l — 771)(1 — 772))Y4 ((1 — 7‘-)9192)95_1/4
(L= 1)L —1ny) + (1 — m)0,02]" [(1 — ;) (1 — n,) + (1 — m)B,05]" 3
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o [mmyme+(1—m)(1 — 91)(1 - 92)]u[7r771(1 - 772) + (1 =m)(1— Ql)gz]v'

[m(1 - 771)772+(1 - 7T)91(1 - 92)]“}[7(1 - 771)(1 - 772) +(1— 7T)Q192]gc'

()™ (1= 7)1 = 0,)(1 = 0,))" ™™ (amy (1 — mp))™((1 — m)(1 —
T+ (1 = m)(1 = 6,)(1 = 6,)]" [y (1= my) + (1= m)(1 -

0,)0,)" "2
0,)0,]°

((1 — 771)772) (1 =m0, (1 —0,)"" YS( (1—mn)( _772>>Y4((1 _7)9192)x_y4
(1 =n)ny+(1 —m)6, (1 —6,)] [m(1 = n) (1 —ny) + (1 —m)6,02]"

oc ()" (L —=m)(1 = 6,)(1 = 6,))" " (i (1= ,)) " (1= 7)(L—6,)6,)"

(m(1 - 771>772>Y3((1 —mb, (1 — 92>>w_Y3 (r(1—=mn)(1 - 772))Y4((1 - 7T>9192>x_y4

Y1+Y2+Y3+Y4(1 —(Y14+Yo+Y3+Ys), Y1+Y2 Y3+Ys Yi+Ys

n Yao+Y.
—) R =y )T R (1 =)

xX T

9111)—1—9:—(Y3+Y4)(1 _ 91)u+v—(Y1+Y2)912’+1’_(Y2+Y4)(1 _ 92>u+w—(Y1+Y3)'

Baseando-se na funcao de verossimilhanga (4.11), sugere-se densidades a priori Beta

para os parametros (7,1, 7y, 01,02) :

7w ~ Betala, 5] (4.12)

N Beta[alaﬁl]

Ty~ Bem[%;ﬁz]
01 ~ Bew[%;ﬁ:&]

0y ~ Betalay, ], onde a,f, a1, 5, qs, By, s, B3, g, 5, sa0 conhecidos.
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Multiplicando a fungao de verossimilhanga dada em (4.11) pelas densidades a priori
dadas em (4.12), tem-se que a densidade conjunta a posteriori para (m, 1,1 01,02) &

dada por:

f(ﬂ-a 7717 772,917 92’y17 Ya,Ys, y4) X f(ﬂ-)f(nl)f(el)f(n2)f(92)L(7r7 7717 772,917 927p’y17 Yo, Y3, y4)
oc (L= )T T L = )T T (1 = )

09311 — 6,)P3 7105471 (1 — 0y)Pa L

7TY1+Y2+Y3+Y4(1 o 7.(.)n—(Yl-I-Yz-t—Yss-l-Y4)771/1-0-1/2(1 o 771)Y3-|-Y4_
7]%/1+Y3(1 _ 772)Y2+Y49111"|'95—(Y3‘|'Y4)(1 _ 91)u+v—(Y1+Y2)_

912)+:E—(Y2+Y4)(1 . 92)u+w—(Y1+Y3)

7TY1+Y2+Y3+Y4+04—1(1 . )n—(Y1+Y2+Y3+Y4)+B—1 Yi+Yotai—1,

T

)Y2+Y4+52—1 .

X ™

(1 _ nl)Y3+Y4+,31—177§1+Y3+a2—1(1 — 1,
9;0+m—(Y3+Y4)+a3—1(1 - 91)u+v—(Y1+Y2)+B3—1.

912)-’-;5—(Y2+Y4)+Oé4—1(1 o 62)U+UJ_(Y1+Y3)+B4_1' (4.13)

Baseando-se em (4.13), obtém-se as seguintes distribui¢es condicionais:

mlu, v, w, v, Y, Y5, Y35, Y, o, ~ BetalY | +Yo+Y 3+Y s +a;n — (Y +Y o +Y54+Yy) + 5],
MY, Y5, Y3, Yy, o, B~ BetalY  +Y o+aq; Y3 +Y 4 +3],

NalY1,Y 9, Y3, Y y, g, By~ BetalY | +Y 3+ag; Yo +Y 4+ 5],

O1]u, v, w,v, Y, Yy, Y4, Y, a5, By~ Betajw +x — (Yy+Y4) +ag;u+v— (Y, +Y2) + 55],

92|U, v,w,v, Y17 Y27 Y37 Y47 044, 64N BGtCL[’U + Tr— (Y2+Y4) + 044; Uu + w — (Y1+Y3) + 64]7

. . UYUP)
Yilu, 7, ny,n 9,9~Bm0mzal(u, ),
thes o, 1261, w1 M) (- 0,)(1—0y)

miy (1 —1,) )
1—ny)+ (1 -m)(1-6,)0,/)"

Yolv, m,my, 1901, 05~ Binomial (v,
b o
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; ; 71-(1 -1 )772
Y: w, T, 11,1 9 ;9 ~ BlTLOmZCLl (U}, 1 :
! AR (1 —n)ne+(1 — )0, (1 — 0,)
omi m(1—m)(1 =) )
Y, X, T, 5 (9 ,9 ~ anomzal €, 1 2
4\ N1,72,V1,V9 < 7r(1 — 771)(1 — 772) + (1 _ W)9192

Logo, o algoritmo Gibbs Sampling para avaliar os parametros (7,7, 01,02) € dado
por:

Iniciando com valores (7'('(0), n§° ,772 ,ng ,9 ) o algoritmo na etapa m, é dado por:

(a) Gerar Y™ ~ Binomial(u,p\™), i=1,..,u

pgm) _ W(m)ngm)ném) (4.14)
™l 4 (1= 70m)(1 = 67™) (1 - 65™)
Yz(im) ~ Bmomial(v,pém)), i=1,..,v
) — (L — 0y (4.15)
2 o m m m m)’ :
wmn™ (1 =) + (1= 7)1 - o™)65"
%Sm) ~ Bmomml(w,pém)), i=1,..,w
3 m m m N .
(1= S 4 (1 — a1 - 65
n(im) ~ Bmomial(.ﬁc,pim)), i=1,..,x
o (1 — g™ (1~ 15") | (4.17)
T (1= ™) (1= ns™) + (1 — 7 0m)6™ 65"

(b) Na etapa m + 1 gerar:

r Dy s Hy S Hy )

(4.18)
VY YY) + )

13

~ Beta[Y\™+y {4y M4y pann —
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" T S S S Y ~ BetalY™ + Yy o YT VY 4 B, (4.19)

ml m m m m
1S Y S S Hy ) ~ BetalV + Y™ + ag Yo + Y + B,), (4.20)

07" {y T H S s Hyl (4.21)

~ Betajw +z — (Y™ + Y + agiu+ v — (VI + Y™ + 44,

05" Hst Ho?” Hull”} (422)

~ Betalv +x — (V" + V") + agu+w— (Y™ + Y3 + 8,

O Gibbs Sampling é usado para amostrar o passeio das distribuigdes (4.14) - (4.22)
de uma maneira semelhante ao procedimento utilizado no caso de um teste diagndstico,
tragado na Subsecgao 4.1.1.

Assim, o algoritmo Gibbs Sampling, descrito acima, fornece amostras aleatérias para
cada parametro de interesse, e estas amostras aleatérias podem ser usadas para resumir
as densidades marginais a posteriori de cada parametro, tal como suas médias, medianas,
desvios padroes e os intervalos de credibilidade.

Os resumos a posteriori obtidos para os parametros de interesse no caso de dois testes

diagnoésticos, sao mostrados na Secao 4.3.

4.1.3 Distribuicoes a prior:

Um passo importante em qualquer andlise bayesiana é obter uma distribuicao a prior:
para todos os pardmetros do modelo.

Quando nao se tem nenhuma informagao adicional além dos dados, uma escolha co-
mum é considerar uma prior: difusa ou “nao informativa”, como por exemplo, uma densi-

dade uniforme. O problema é que as densidades a priori: nao informativas sao geralmente
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impréprias, nao garantindo a existéncia da posteriori.

A distribuicao a priori informativa, em geral sera: (1) em principio subjetiva; (2)
obtida através de especialistas; (3) obtida a partir de dados anteriores ao experimento
principal; (4) obtidas por métodos objetivos; (5) obtidas por conjugagao.

Para o problema presente, os parametros do modelo sao a sensibilidade e a especifici-
dade de cada teste diagnéstico, assim como a prevaléncia da populacao. Para a sensibili-
dade e especificidade de cada teste serd considerada prioris informativas.

O procedimento para a obtencao destas prioris informativas é descrito da seguinte
maneira: Intervalos de probabilidade de 95% (isto é, 2,5% em cada limite do intervalo)
sao determinados para a sensibilidade e especificidade de cada teste. Estes intervalos sao
obtidos de uma anélise relevante da literatura, e opiniao clinica.

A densidade a priori beta para cada parametro do teste é selecionada combinando

o centro do intervalo com a média da distribuicao beta, dada por ﬁﬁ, e combinando o
desvio padrao da distribuicao beta, dado por W’ com um quarto do intervalo

total. Estas duas condicoes definem o e 5. A partir deste procedimento as prioris infor-
mativas para a sensibilidade e especificidade de cada teste podem ser obtidas. Considere

primeiramente o teste sorolégico:
e Teste Sorolégico

a) Sensibilidade

Um especialista supoe que o intervalo de probabilidade de 95% de n é de 65% a 95%,
isto ¢, P(0,65 < n < 0,95) = 0,95. Logo, os hiperparametros «; e [3; da beta, sdo

calculados através da solucao do seguinte sistema:

alojjﬁl =0,80

0115 o
\/(a1+51)2(a1+51+1) — 0, 075
onde 0,80 (0,95 + 0,65/2) ¢ o centro do intervalo de 65% a 95%, e 0,075 (0,95 — 0,65/4)
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¢ um quarto do intervalo total.

Assim,

aq
ay + B4

=0,80 = a; = 0,800; + 0,805, = 0,20c7 = 0,808, = oy =45,

04161
\/ eI
453
2561(58, + 1)
487 = 0, 140625533 (54, + 1)

= 0,005625

-
=
= 437 = 0,7031256% + 0, 14062557
=

0,70312537 = 3,85937547 = 3, = 5, 49.
Substituindo 3; = 5,49 em «a; = 43, tem-se que a; = 21, 96.

b) Especificidade

Um especialista supoe que o intervalo de probabilidade de 95% de 6 ¢ de 35% a 100%),
isto ¢, P(0,35 < 6 < 1,00) = 0,95. Logo, os hiperparametros as e 3, da beta, sao

calculados através da solucao do seguinte sistema:

2 = 0,675
23 —
\/(a2+62)22(a;+52+1) = 0,1625

onde 0,675 (1,00+0, 35/2) é o centro do intervalo de 35% a 100%, e 0,1625 (1,00—0,35/4)
é um quarto do intervalo total.

Assim,

Qg
as + 3y

= 0,675 = ay = 0,675a5+0,6755, = 0,325 = 0,67534 = 55 = 0,481481481 vy

84



e

Q235
= 0,1625
\/(042 + B9)* (o2 + By + 1)
0,481481481a3

2,1947873802(1, 481481481y + 1)
0,481481481a2 = 0,05795610402(1, 481481481, + 1)

= 0, 02640625

0,481481481a3 = 0, 08586089505 + 0, 05795610403

LR

0, 08586089503 = 0,42352537702 = ay = 4, 93.

Substituindo ay = 4,93 em (3, = 0,481481481a,, tem-se que B, = 2, 38.

Portanto, os hiperparametros da distribuicao a priori beta para a sensibilidade e
especificidade do teste sorolégico sao dados por (21,96, 5,49) e (4,93, 2,38), respecti-
vamente. Da mesma forma os hiperpardmetros da distribuicao a priori beta para a

sensibilidade e especificidade do exame de fezes podem ser obtidos.

¢ Exame de Fezes

a) Sensibilidade

Um especialista supoe que o intervalo de probabilidade de 95% de n & de 5% a 45%, isto
é, P(0,05 <1 <0,45) = 0,95. Logo, os hiperparametros o, e [3; da beta, sao calculados

através da solucao do seguinte sistema:

oz1o—[0—151 - 0’ 25

B B
\/ @ A = 010

onde 0,25 (0,45 + 0,05/2) € o centro do intervalo de 5% a 45%, e 0,10 (0,45 — 0,05/4) é

um quarto do intervalo total.
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Assim,

a7
ay + B

=0,25 = a; =0,2507 + 0,253, = 0, 75a; = 0,258, = [, = 3

a1,
\/ @+t hrn Y
3032
1603 (4c; + 1)
302 =0,16a%(4a; + 1)

= 0,010

302 = 0,64a3 + 0, 1602

LR

0,640 = 2,840% = a; = 4,44.

Substituindo a; = 4,44 em (5, = 3y, tem-se que 3; = 13, 31.
b) Especificidade

Um especialista supoe que o intervalo de probabilidade de 95% de 6 ¢ de 90% a 100%,
isto ¢, P(0,90 < ¢ < 1,00) = 0,95. Logo, os hiperparametros as e 3, da beta, sao

calculados através da solucao do seguinte sistema:

a;fﬁQ =0,95

a2 35 -
\/(a2+52)2(a2+52+1) = 0,025
onde 0,95 (1,00+0,90/2) é o centro do intervalo de 90% a 100%, e 0,025 (1,00 —0,90/4)

é um quarto do intervalo total.

Assim,

%)
ag + [

=0,95 = ay = 0,952 + 0,958, = 0,050 = 0,955y = o = 194,
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&262 _
\/<a2+62>2<a2+52+1> -0

1953
40053(2083, + 1)
1985 = 0,2533(2083, + 1)

1965 = 535 + 0, 2533
505 = 18,7535 = B, = 3, 75.

= 0, 000625

I

Substituindo 3, = 3,75 em ay = 1953,, tem-se que ap = 71, 25.

Portanto, os hiperparametros da distribuicao a priori beta para a sensibilidade e
especificidade do exame de fezes sao dados por (4,44, 13,31) e (71,25, 3,75), respectiva-
mente. A Tabela 4.5 apresenta os valores dos hiperparametros da distribuicao a priori
beta e o intervalo de probabilidade de 95% para a sensibilidade e especificidade do teste

sorolégico e exame de fezes.

Tabela 4.5. Probabilidade de 95% dos intervalos, e hiperparametros das densidades a
priori Beta para os pardmetros dos testes diagnésticos da infeccao causada pelo parasita

strongyloides.
Sensibilidade Especificidade

Teste Soroldgico:
Intervalo 65% a 95% 35% a 100%
Hiperparametros da Beta | a; =21,96,3, =5,49 | as =4,93,8, = 2,38

Exame de Fezes
Intervalo 5% a 45% 90% a 100%
Hiperparametros da Beta | ay = 4,44, 5, = 13,31 | ap = 71,25, 3, = 3,75

Para a prevaléncia da doenca na populacao de refugiados de cada teste diagndstico,

serd considerada uma prior: nao informativa, pois nao se tem nenhuma informacao sobre
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este parametro. Uma densidade uniforme no intervalo [0, 1] serd usada para a distribuigao
a priort da prevalécia de strongyloides na populacao de refugiados, que equivale a uma
distribui¢do a priori beta com hiperparametros (« = 1,5 = 1).

As estimativas dos parametros de interesse, obtidas utilizando as prioris descritas

nesta subsecao, serao apresentadas na Secao 4.3.

4.2 Infeccao de Strongyloides em Refugiados do Cam-
boja

Esta aplicagao apresentada em Joseph et al. (1995), teve por objetivo estimar os
parametros (sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo e negativo, assim
como a prevaléncia da infeccao causada pelo parasita strongyloides) de cada teste diag-
noéstico (teste sorolégico e exame de fezes) e da sua combinagdo em uma situagao onde
nao hd nenhum diagndstico padrao ouro. Conforme Neves et al. (2000) este tipo de
parasita é encontrado nas fezes de homens ou animais (caes, gatos e macaco) infectados.
A transmissao geralmente ocorre através da penetracao da pele, devido o contato com
alimento contaminado por dgua de irrigacao poluida com fezes ou pelo contato dos pés
com o solo contaminado pelas fezes, neste caso a penetracao ocorre através da pele dos
pés das pessoas que nao usam calcados. Este tltimo modo de transmissao parece ser o
mais freqiiente. A infeccao causada pela presenca deste parasita no intestino do individuo
portador geralmente provoca enterite (inflamacao nos intestinos); ocorréncia de diarréia
e vomito.

Os dados consistem de 162 refugiados do Camboja que chegaram em Montreal, Canada
entre julho de 1982 a fevereiro de 1983. Os resultados obtidos pelo teste sorolégico e exame

de fezes para a infeccao causada pelo parasita strongyloides apresentam-se na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6. Resultados do teste soroldgico e exame de fezes para a infeccao causada
pelo parasita strongyloides em 162 refugiados do Camboja que chegaram em Montreal,

Canada entre julho de 1982 a fevereiro de 1983.

Exame de Fezes

Positivo | Negativo | Total

Sorolégico | Positivo 38 87 125
Negativo 2 35 37
Total 40 122 162

O objetivo nesta segao € estimar a prevaléncia (7) na populagao de refugiados, a sen-
sibilidade (n), especificidade (), e os valores preditivos positivo () e negativo (), assim
como as taxas de erros, taxa de um resultado falso negativo (n*) e falso positivo (6%), para
os resultados de cada teste separadamente (teste sorolégico e exame de fezes) e para a
combinacao dos resultados de ambos os testes. Para a estimacao destes pardametros os al-
goritmos Gibbs Sampling apresentados nas Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2 da Secao 4.1, foram im-
plementados utilizando o Software WinBUGS. As implementacoes computacionais destes
algoritmos em forma de programa, encontram-se no Apéndice F. Os parametros a priori
para as sensibilidades e especificidades de cada teste diagndstico, apresentados na Tabela
4.5, e os parametros a priori para a prevaléncia da infeccao de strongyloides na populagao
de refugiados dados no final da Subsegao 4.1.3, foram usados.

Os resultados foram obtidos a partir das cadeias geradas, com um periodo de aque-
cimento de 1000 iteracoes e 20000 posteriores armazenadas. Os resultados para médias,

desvios padroes, medianas e intervalos de credibilidade sao apresentados na Secao 4.3.

4.3 Resultados

Esta Secao apresenta os resultados obtidos pelo teste sorolégico e exame de fezes se-

paradamente, assim como para a combinacao destes dois testes. Estes resultados foram
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obtidos a partir da implementacao dos algoritmos Gibbs Sampling apresentados nas Sub-

secoes 4.1.1 e 4.1.2, respectivamente.

4.3.1 Teste Sorolégico

Esta aplicacao com o teste sorolégico, envolve a = 125 refugiados com resultados
positivos e b = 37 refugiados com resultados negativos. Os resultados obtidos a partir das
cadeias geradas, com um periodo de aquecimento de 1000 iteracoes e 20000 posteriores
armazenadas, sao apresentados na Tabela 4.7. A Tabela 4.8 sumariza os resultados obtidos
para os dados latentes Y; e Y5 do teste sorolégico.

A Figura 4.1 mostra as distribuigoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados la-
tentes usando a informacao do teste sorolégico. As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam, respecti-
vamente, as densidades estimadas via Gibbs Sampling e o comportamento das trajetérias
das cadeias ao longo das iteracoes para os pardmetros m,n e ¢ usando dados do teste

sorolégico.

Tabela 4.7. Valores estimados via Gibbs Sampling para os paradmetros do teste

sorolégico, com a = 125 e b = 37.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

7r 0,797 0,183 0,266 0,848 0,991
" 0,828 0,049 0,734 0,827 0,923
0 0,588 0,188 0,240 0598 0,914
v 0,862 0,182 0,294 0,932 0,997
5 0,408 0,236 0,025 0,396 0,368
n* 0,172 0,049 0,077 0,173 0,266
0" 0,412 0,187 0,086 0,402 0,760

Baseando-se na Tabela 4.7 tem-se que a prevaléncia (7), sensibilidade (7), especifici-

dade (#), valores preditivos positivo () e negativo (J) da infecgao causada pelo parasita
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strongyloides foram em média 79,7%, 82,8%, 58,8%, 86,2% e 40,8%, respectivamente.
As taxas de erros para o teste soroldgico foram 17,2% para um resultado falso negativo
(n*) e 41,2% para um resultado falso positivo ("), com isto, verifica-se a importéncia de
considerar erros nos dados. Os intervalos de credibilidade foram (26,6%, 99,1%) para a
prevaléncia da infeccao, (73,4%, 92,3%) para sensibilidade, (24,0%, 91,4%) para especifici-
dade, (29,4%, 99,7%) para o valor preditivo positivo, (2,5%, 86,8%) para o valor preditivo
negativo, (7,7%, 26,6%) para a taxa do resultado falso negativo e (8,6%, 76,0%) para a
taxa do resultado falso positivo. Com respeito aos intervalos de credibilidade, a amplitude
do intervalo para a prevaléncia foi de 72,5%, 18,9%, 67,4%, 70,3%, 84,3%, 18,9% e 67,4%
para a sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo, taxa
do resultado falso negativo e taxa do resultado falso positivo, respectivamente.

Em relacao aos refugiados do Camboja, o teste sorolégico mostrou-se mais sensivel
(82,8%) para diagnosticar a infecgao, e menos especifico (58,8%) para nao diagnosticar
a infeccao. Conseqiientemente, produziu uma taxa do resultado falso negativo (17,2%)
menor do que a taxa do resultado falso positivo (41,2%), e valor preditivo negativo (40,8%)
melhor do que o valor preditivo positivo (86,2%), pois quanto mais sensivel o teste, melhor
seu valor preditivo negativo, isto é, maior a seguranca de que um refugiado com resultado

negativo nao tenha a infeccao.

Tabela 4.8. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes do teste

sorolégico, com a = 125 e b = 37.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%
Y 107,7 22,93 36,0 117,0 1250
Yo 21,92 9,117 4,0 22,0 37,0
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Figura 4.1. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

Y1 e Y5 do teste sorolégico.

A partir da Tabela 4.8 e da Figura 4.1 tem-se que aproximadamente 108 refugiados
dos 125 com resultados positivos para o teste soroldgico tenham resultados verdadeiros
positivos, e que aproximadamente 22 refugiados dos 37 com resultados negativos para o

teste sorolégico tenham resultados verdadeiros positivos.
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Figura 4.2. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os pardmetros m,n

e 6 do teste soroldgico.

Como ¢ evidente da Tabela 4.7 e da Figura 4.2, as densidades sao assimétricas. Por

exemplo, a média da distribuicao marginal a posteriori da prevaléncia usando dados do
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teste sorolégico foi 79,7%, embora o intervalo de credibilidade de 95% foi de (26,6%,

9961%), esta mesma situagao também ocorre com os outros parametros.

1ot

0af

0aof

1001 S000 10000 15000 20000
teration

n4r
1001 000 10000 15000 20000
fteration
10 | teta
nsr
nofr
100 000 10000 12000 20000
teration

Figura 4.3. Comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteragoes para os

parametros m,n e 6 do teste sorolégico.

Através da Figura 4.3, tem-se uma indicagao de convergéncia para todos os parametros

do teste sorolégico.
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4.3.2 Exame de Fezes

Esta aplicacao com o exame de fezes, envolve a = 40 refugiados com resultados po-
sitivos e b = 122 refugiados com resultados negativos. Os resultados obtidos a partir das
cadeias geradas, com um perfodo de aquecimento de 1000 iteracoes e 20000 posteriores
armazenadas, sao apresentados na Tabela 4.9. A Tabela 4.10 sumariza os resultados
obtidos para os dados latentes Y] e Y5 do exame de fezes.

A Figura 4.4 mostra as distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados
latentes usando a informacao do exame de fezes. As Figuras 4.5 e 4.6 apresentam, res-
pectivamente, as densidades estimadas via Gibbs Sampling e o comportamento das tra-
jetoérias das cadeias ao longo das iteracoes para os parametros 7,7 e ¢ usando dados do

exame de fezes.

Tabela 4.9. Valores estimados via Gibbs Sampling para os pardmetros do exame de

fezes, com a = 40 e b = 122.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

7r 0,743 0,162 0,407 0,758 0,989
0 0,313 0,067 0,209 0,303 0,473
0 0,948 0,026 0,885 0,952 0,986
5 0,938 0,063 0,777 0,957 0,998
5 0,318 0,195 0,014 0,303 0,713
n* 0,687 0,067 0,527 0,697 0,791
0" 0,052 0,026 0,014 0048 0,115

Baseando-se na Tabela 4.9 tem-se que a prevaléncia (7), sensibilidade (7), especifici-
dade (#), valores preditivos positivo () e negativo (J) da infecgao causada pelo parasita
strongyloides foram em média 74,3%, 31,3%, 94,8%, 93,8% e 31,8%, respectivamente. As
taxas de erros para o exame de fezes foram 68,7% para um resultado falso negativo (1*)

e 5,2% para um resultado falso positivo (), desta forma, verifica-se a importancia de
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considerar erros nos dados. Os intervalos de credibilidade foram (40,7%, 98,9%) para a
prevaléncia da infeccao, (20,9%, 47,3%) para sensibilidade, (88,5%, 98,6%) para especifici-
dade, (77,7%, 99,8%) para o valor preditivo positivo, (1,4%, 71,3%) para o valor preditivo
negativo, (52,7%, 79,1%) para a taxa do resultado falso negativo e (1,4%, 11,5%) para a
taxa do resultado falso positivo. Com respeito aos intervalos de credibilidade, a amplitude
do intervalo para a prevaléncia foi de 58,2%, 26,4%, 10,1%, 22,1%, 69,9%, 26,4% e 10,1%
para a sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo, taxa
do resultado falso negativo e taxa do resultado falso positivo, respectivamente.

Em relacao aos refugiados do Camboja, o exame de fezes mostrou-se mais especifico
(94,8%) para nao diagnosticar a infec¢ao, e menos sensivel (31,3%) para diagnosticar
a infeccao. Conseqiientemente, produziu uma taxa do resultado falso negativo (68,7%)
maior do que a taxa do resultado falso positivo (5,2%), e valor preditivo positivo (93,8%)
melhor do que o valor preditivo negativo (31,8%), pois quanto mais especifico o teste,
melhor seu valor preditivo positivo, isto é, maior a seguranca de que um refugiado com

resultado positivo tenha a infeccao.

Tabela 4.10. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes do exame

de fezes, com a = 40 e b = 122.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

Y1 37,56 2,909 30,0 38,0 40,0

Ys 83,25 2,.25 340 850 1210
0.3lv1 sample: 20000 0.02LY2 sample: 20000
0.2f

0.01r
i 1
0.0f —‘II 0.0 ....-...il'l“
5 10 20 30 40 9 50 100

Figura 4.4. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

Y] e Y5 do exame de fezes.
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A partir da Tabela 4.10 e da Figura 4.4 tem-se que aproximadamente 38 refugiados
dos 40 com resultados positivos para o exame de fezes tenham resultados verdadeiros
positivos, e que aproximadamente 83 refugiados dos 122 com resultados negativos para o

exame de fezes tenham resultados verdadeiros positivos.
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50k 6.0r
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0.0 0.5 1.0 15 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

20.0kteta sample: 20000

15.01
10.01
5.0
0.0f

0.7 0.8 0.9 1.0

Figura 4.5. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os pardmetros m,n

e 0 do exame de fezes.

Como ¢é evidente da Tabela 4.9 e da Figura 4.5, as densidades sao assimétricas. Por
exemplo, a média da distribuicao marginal a posteriori da prevaléncia usando dados do
exame de fezes foi 74,3%, embora o intervalo de credibilidade de 95% foi de (40,7%,

98,9%), esta mesma situagao também ocorre com os outros parametros.
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Figura 4.6. Comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteragoes para

os parametros m,7 e 6 do exame de fezes.

Através da Figura 4.6, tem-se uma indicacao de convergéncia para todos os parametros

do exame de fezes.
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4.3.3 Combinacao do Teste Sorolégico e Exame de Fezes

Esta aplicacao com a combinacao do teste sorolégico e exame de fezes, envolve u = 38
refugiados com resultados positivos em ambos os testes, v = 87 refugiados com resultados
positivos no sorolégico mas negativos no exame de fezes, w = 2 refugiados com resulta-
dos negativos no sorolégico mas positivos no exame de fezes, e x = 35 refugiados com
resultados negativos em ambos os testes.

Os resultados obtidos a partir das cadeias geradas, com um perfodo de aquecimento
de 1000 iteracoes e 20000 posteriores armazenadas, sao apresentados na Tabela 4.11.
A Tabela 4.12 sumariza os resultados obtidos para os dados latentes Y7, Y5, Y3 e Y, da
combinacao destes dois testes.

A Figura 4.7 mostra as distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados
latentes usando a informagao da combinacao dos testes. As Figuras 4.8 e 4.9 apresentam,
respectivamente, as densidades estimadas via Gibbs Sampling e o comportamento das
trajetorias das cadeias ao longo das iteracgoes para os parametros 7,7, 01,7, € 05 usando
dados da combinacao dos dois testes.

E importante salientar que quando os testes sdo combinados, os parametros (sensibili-
dade, especificidade, valor preditivo positivo e negativo), por exemplo, do teste sorolégico
sao estimados considerando os dados do exame de fezes, e vice-versa. Para a presente
aplicacao da combinacao de ambos os testes os parametros 7,,601,7; € d; sao do teste

sorolégico e 1,, 02,75 € d2 do exame de fezes.
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Tabela 4.11. Valores estimados via Gibbs Sampling para os pardmetros da combinacao

do teste sorolégico e exame de fezes, com u = 38, v = 87, w =2 e x = 35.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

™ 0,750 0,101 0,516 0,764 0,919
n 0,883 0,042 0,789 0,888 0,953
0, 0,662 0,152 0,371 0,667 0,928
" 0,875 0,097 0,625 0,902 0,988
5 0,632 0,160 0,245 0,657 0,874
My 0,313 0,053 0,224 0,308 0,433
0 0,957 0,021 0,906 0,960 0,989
Y 0,955 0,033 0,868 0,963 0,993
5 0,315 0,125 0,103 0,299 0,600
oH 0,117 0,042 0,047 0,112 0,211
0 0,338 0,152 0,072 0,333 0,629
s 0,687 0,053 0,567 0,692 0,776
0 0,043 0,021 0,011 0,039 0,094

Baseando-se na Tabela 4.11 tem-se que a prevaléncia (7) da infecgao causada pelo
parasita strongyloides foi em meédia 75,0%, e o intervalo de credibilidade (51,6%, 91,9%)
com amplitude de 40,3%; a sensibilidade (7, ), especificidade (6;), valores preditivos posi-
tivo (7,) e negativo (6 ) estimados utilizando os dados do teste sorolégico na presenca dos
dados do exame de fezes foram em média 88,3%, 66,2%, 87,5% e 63,2%, com intervalos
de credibilidade de (78,9%, 95,3%), (37,1%, 92,8%), (62,5%, 98,8%) e (24,5%, 87,4%),
de amplitudes 16,4%, 55,7%, 36,3% e 62,9%, respectivamente. As taxas de erros foram
11,7% para um resultado falso negativo (n7) e 33,8% para um resultado falso positivo
(07), com intervalos de (4,7%, 21,1%) e (7,2%, 62,9%), e amplitudes de 16,4% e 55,7%.

Em relacao aos refugiados do Camboja, o teste sorolégico mostrou-se mais sensivel
(88,3%) para diagnosticar a infecgao, e menos especifico (66,2%) para nao diagnosticar

a infecgao. Conseqiientemente, produziu uma taxa do resultado falso negativo (11,7%)
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menor do que a taxa do resultado falso positivo (33,8%), e valor preditivo negativo (63,2%)
melhor do que o valor preditivo positivo (87,5%), pois quanto mais sensivel o teste, melhor
seu valor preditivo negativo, isto é, maior a seguranca de que um refugiado com resultado
negativo nao tenha a infeccao.

Ja o exame de fezes apresentou sensibilidade (7,), especificidade (), valores pre-
ditivos positivo (7,) e negativo (d2) de 31,3%, 95,7%, 95,5% e 31,5%, com intervalos de
credibilidade de (22,4%, 43,3%), (90,6%, 98,9%), (86,8%, 99,3%) e (10,3%, 60,0%), de
amplitudes 20,9%, 8,3%, 12,5% e 49,7%, respectivamente. As taxas de erros foram 68,7%
para um resultado falso negativo (n3) e 4,3% para um resultado falso positivo (6;), com
intervalos de (56,7%, 77,6%) e (1,10%, 9,40%), e amplitudes de 20,9% e 8,3%.

Neste caso, o exame de fezes mostrou-se mais especifico (95,7%) para nao diagnosticar
a infecgao, e menos sensivel (31,3%) para diagnosticar a infec¢ao. Conseqiientemente,
produziu uma taxa do resultado falso negativo (68,7%) maior do que a taxa do resultado
falso positivo (4,3%), e valor preditivo positivo (95,5%) melhor do que o valor preditivo
negativo (31,5%), pois quanto mais especifico o teste, melhor seu valor preditivo positivo,

isto é, maior a seguranca de que um refugiado com resultado positivo tenha a infeccao.

Tabela 4.12. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes da

combinacao do teste soroldgico e exame de fezes, com u = 38, v =87, w =2 e x = 35.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

Y 37,23 1,217 340 380 380
Yy 72,62 11,53 430 760 86,0
Vs 1,583 0,603 0,0 2,0 2,0
Y 10,63 6,07 20 100 250
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Figura 4.7. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

Y1,Y5, Y3 e Y, da combinacao dos dois testes.

A partir da Tabela 4.12 e da Figura 4.7 tem-se que aproximadamente 37 refugiados dos
38 com resultados positivos em ambos os testes tenham resultados verdadeiros positivos. E
provavel que aproximadamente 73 refugiados dos 87 com resultados positivos para o teste
sorol6gico mas com exames de fezes negativos tenham resultados verdadeiros positivos.
A maioria dos refugiados com teste positivo no exame de fezes mas negativo para o teste
sorolégico sao provaveis terem resultados verdadeiros positivos. Finalmente, do dado
latente e histograma para Y}, parece provavel que aproximadamente 11 refugiados dos 35

com resultados negativos em ambos os testes tenham resultados verdadeiros positivos.
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Figura 4.8. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os parametros 7, 7,

01,1, € 02 da combinacao dos testes.

Como ¢ evidente da Tabela 4.11 e da Figura 4.8, as densidades sao assimétricas. Por
exemplo, a média da distribuicao marginal a posteriori da prevaléncia usando dados da
combinac¢ao de ambos os testes foi 75,0%, embora o intervalo de credibilidade de 95% foi

de (51,6%, 91,9%), esta mesma situagao também ocorre com os outros parametros.
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Figura 4.9. Comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteragoes para

os parametros m,1;, 01,1, € 02 da combinacao dos dois testes.

Através da Figura 4.9, tem-se uma indicagao de convergéncia para todos os parametros

da combinacao do teste soroldégico e exame de fezes.

4.4 A Indicacao de Convergéncia

Como exemplo, para andlise da indicacao de convergéncia, os resultados da aplicacao
do diagnéstico de Gelman & Rubin (1992), descrito no Apéndice D, s@o apresentados para
os dados da infeccao causada pelo parasita strongyloides em 162 refugiados do Camboja
que chegaram em Montreal, Canada entre julho de 1982 a fevereiro de 1983. Estes resul-
tados sao apresentados para o teste sorolégico, exame de fezes e para a combinagao destes
dois testes.

Para esta andlise foram geradas duas cadeias, com 20000 valores cada uma.

e Teste Sorolégico

A Figura 4.10 ilustra o comportamento das trajetérias para as duas cadeias geradas via
Gibbs Sampling, para os parametros 7,7 e 6 do teste sorolégico, com as iteracoes iniciais

nao descartadas. Através desta Figura, verifica-se que a indicagao de convergéncia é quase
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imediata, ou seja, mesmo antes de 1000 iteragoes ja existe a indicacao de convergéncia.
A Figura 4.11 mostra os graficos fornecidos pelo Software WinBUGS para o diagndstico
de Gelman & Rubin.
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Figura 4.10. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os

parametros m,n e 6 do teste sorolégico.
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Figura 4.11. Fator de reducao na escala (R) para os parametros 7,7 e 6 do teste

sorologico. A cor verde representa a largura do intervalo de 80%, nas cadeias

combinadas, a azul a largura média destes intervalos dentro de cada cadeia

individual e o vermelho o fator de reducao R = combinada/individual.

Através da Figura 4.11, verifica-se que a largura dos intervalos nas cadeias combinadas

e a largura média dos intervalos dentro de cada cadeia individual estao praticamente

sobrepostas. O fator de reducao R converge para 1 a medida que aumenta o mimero

de iteracoes, tendo assim a indicacao de convergéncia para todos os parametros do teste

sorolégico.

o Exame de Fezes

A Figura 4.12 ilustra o comportamento das trajetérias para as duas cadeias geradas via

Gibbs Sampling, para os parametros m,7 e 6 do exame de fezes, com as iteracoes iniciais

nao descartadas. Através desta Figura, verifica-se que a indicagao de convergéncia é quase

imediata, ou seja, mesmo antes de 1000 iteragoes jé existe a indicagao de convergéncia.



A Figura 4.13 mostra os graficos fornecidos pelo Software WinBUGS para o diagndstico

de Gelman & Rubin.
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Figura 4.12. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os

pardmetros m,n e 6 do exame de fezes.
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Figura 4.13. Fator de reducao na escala (R) para os parametros 7,7 e 6 do exame
de fezes. A cor verde representa a largura do intervalo de 80%, nas cadeias
combinadas, a azul a largura média destes intervalos dentro de cada cadeia

individual e o vermelho o fator de reducao R = combinada/individual.

Através da Figura 4.13, verifica-se que a largura dos intervalos nas cadeias combinadas
e a largura média dos intervalos dentro de cada cadeia individual estao praticamente
sobrepostas. O fator de redugao R converge para 1 a medida que aumenta o nimero de
iteragoes, tendo assim a indicacao de convergéncia para todos os pardmetros do exame de

fezes.

e Combinacao do teste sorolégico e exame fezes

A Figura 4.14 ilustra o comportamento das trajetérias para as duas cadeias geradas via
Gibbs Sampling, para os parametros 7,1, 01,7, € 05 da combinacao do teste soroldgico e
exame de fezes, com as iteracoes iniciais nao descartadas. Através desta Figura, verifica-se

que a indicagao de convergéncia é quase imediata, ou seja, mesmo antes de 1000 iteracoes
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jé existe a indicacao de convergéncia. A Figura 4.15 mostra os grificos fornecidos pelo

Software WinBUGS para o diagnéstico de Gelman & Rubin.
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Figura 4.14. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os

pardmetros m, 1y, 01,1, € 62 da combinacao dos testes.
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Figura 4.15. Fator de reducao na escala (R) para os parametros m,n,,01,7, ¢ 02 da
combinacao dos dois testes. A cor verde representa a largura do intervalo de 80%, nas
cadeias combinadas, a azul a largura média destes intervalos dentro de cada cadeia

individual cadeia individual e o vermelho o fator de reducao R = combinada/individual.

Através da Figura 4.15, verifica-se que a largura dos intervalos nas cadeias combinadas
e a largura média dos intervalos dentro de cada cadeia individual estao praticamente so-
brepostas. O fator de reducao R converge para 1 & medida que aumenta o nimero de
iteracoes, tendo assim a indicacao de convergéncia para todos os parametros da combi-
nacao dos dois testes.

Como para todos os parametros estimados via implementacao do algoritmo Gibbs
Sampling baseado no procedimento de Joseph et al. (1995), para o teste sorolégico,
exame de fezes e combinagao de ambos, realizou-se a indicacao de convergéncia, pode-se
utilizar as estatisticas fornecidas pelo Software WinBUGS para interpretar a presente

aplicacao.

4.5 Comentarios

A estrutura bayesiana desenvolvida no Capitulo 4 baseou-se no método proposto por
Joseph et al. (1995), para obter o algoritmo Gibbs Sampling de um tinico teste diagndstico,

assim como de dois testes diagnésticos. Estes algoritmos foram implementados para a
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estimagao dos parametros de cada teste diagnéstico (teste soroldgico e exame de fezes)
separadamente, e da combinacao dos dois testes. Esta metodologia foi aplicada aos dados
de Joseph et al. (1995) relacionados com 162 refugiados do Camboja que chegaram em
Montreal, Canada entre julho de 1982 a fevereiro de 1983 para deteccao da infecgao
causada pelo parasita strongyloides, com distribuicao a priori nao informativa para a
prevaléncia da infeccao e prioris informativas para as sensibilidades e especificidades do
teste sorolégico e exame de fezes. A partir das estimativas dos parametros de interesse
para o teste sorolégico e exame de fezes separadamente, como para a combinac¢ao destes

dois testes observou-se que:

1. Para os refugiados do Camboja, considerando cada teste separadamente, as prevalén-
cias da infeccao causada pelo parasita strongyloides encontradas pelo teste soroldgico e
exame de fezes foram de 79,7% e 74,3%; sensibilidades de 82,8% e 31,3%, especificidades
de 58,8% e 94,8%, valores preditivos positivos de 86,2% e 93,8%, valores preditivos nega-
tivos de 40,8% e 31,8%, taxas de erros dos resultados falsos negativos de 17,2% e 68,7%,
e taxas de erros dos resultados falsos positivos de 41,2% e 5,2%, respectivamente. As am-
plitudes dos intervalos de credibilidade dos refugiados para as prevaléncias da infeccao,
segundo cada teste diagnéstico, foram de 72,5% e 58,2%; para as sensibilidades de 18,9%
e 26,4%, especificidades de 67,4% e 10,1%, valores preditivos positivos de 70,3% e 22,1%,
valores preditivos negativos de 84,3% e 69,9%, taxas de erros deos resultados falsos nega-
tivos de 18,9% e 26,4%, e taxas de erros dos resultados falsos positivos de 67,4% e 10,1%,
respectivamente.

Nota-se que quando cada teste diagndstico é considerado separadamente, o sorolégico
estima prevaléncia, sensibilidade, valor preditivo negativo e taxa de erro do resultado falso
positivo da infeccao superior ao exame de fezes, mas com especificidade, valor preditivo
positivo e taxa de erro do resultado falso negativo inferior.

Em relagao aos refugiados, o teste sorolégico mostrou-se mais sensivel (82,8%) para
diagnosticar a infecgao do que o exame de fezes (31,3%), e menos especifico (58,8%) para

nao diagnosticar a infecgdo do que o exame de fezes (94,8%). Com isso, estes valores
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apoiam a afirmacao de que os exames de fezes subestimam a prevaléncia da populacao,
produzindo baixa sensibilidade, alta especificidade e melhor valor preditivo positivo, en-
quanto o teste sorolégica resulta em superestimacao, exibindo alta sensibilidade, baixa
especificidade e melhor valor preditivo negativo.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, nota-se que os intervalos obtidos pelo
exame de fezes para a prevaléncia da infeccao, especificidade, valor preditivo positivo e
negativo, como para a taxa de erro do resultado falso positivo sao mais precisos, pois
possuem menor amplitude, do que o teste sorolégico; mas com intervalos menos precisos
para a sensibilidade e taxa de erro do resultado falso negativo, como mostra a Tabela

4.13.

Tabela 4.13. Intervalos de credibilidade e suas amplitudes para o teste sorolégico e

exame de fezes considerados separadamente.

Teste sorolégico Exame de fezes

ICr amplitude ICr amplitude
7w (0,266, 0,991) 0,725 (0,407, 0,989) 0,582
n (0,734, 0,923) 0,189 (0,209, 0,473) 0,264
6 (0,240, 0,914) 0,674 (0,885, 0,986) 0,101
v (0,294, 0,997) 0,703 (0,777, 0,998) 0,221
o (0,025, 0,868) 0,843 (0,014, 0,713) 0,699
n* (0,077, 0,266) 0,189 (0,527, 0,791) 0,264
g*  (0.086, 0,760) 0,674 (0,014, 0,115) 0,101

ICr: Intervalo de credibilidade.

2. Combinando os dois testes, a prevaléncia da infeccao encontrada para os refugiados
foi de 75,0%; sensibilidades de 88,3% e 31,3%, especificidades de 66,2% e 95,7%, valores
preditivos positivos de 87,5% e 95,5%, valores preditivos negativos de 63,2% e 31,5%,
taxas de erros dos resultados falsos negativos de 11,7% e 68,7%, e taxas de erros dos

resultados falsos positivos de 33,8% e 4,3%, respectivamente.
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Nota-se que quando se combina os testes, o sorolégico estima sensibilidade, valor
preditivo negativo e taxa de erro do resultado falso positivo da infeccao superior ao exame
de fezes, mas com especificidade, valor preditivo positivo e taxa de erro do resultado falso
negativo inferior.

Em relagao aos refugiados, o teste sorolégico mostrou-se mais sensivel (88,3%) para
diagnosticar a infecgao do que o exame de fezes (31,3%), e menos especifico (66,2%) para
nao diagnosticar a infec¢ao do que o exame de fezes (95,7%). Destes valores obtém-se que
o valor preditivo negativo é melhor no teste sorolégico, e que o valor preditivo positivo é
melhor no exame de fezes.

As amplitudes dos intervalos para a prevaléncia da infeccao, segundo os dois testes
foi de 40,3%; para as sensibilidades de 16,4% e 20,9%, especificidades de 55,7% e 8,3%,
valores preditivos positivos de 36,3% e 12,5%, valores preditivos negativos de 63,2% e
49,7%, taxas de erros dos resultados falsos negativos de 16,4% e 20,9%, e taxas de erros
dos resultados falsos positivos de 55,7% e 8,3%, respectivamente.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, tem-se que os intervalos obtidos pelo
exame de fezes para a especificidade, valor preditivo positivo e negativo, como para a
taxa de erro do resultado falso positivo sao mais precisos, pois possuem menor amplitude,
do que o teste sorolégico; mas com intervalos menos precisos para a sensibilidade e taxa

de erro do resultado falso negativo, como exibe a Tabela 4.14.
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Tabela 4.14. Intervalos de credibilidade e suas amplitudes para o teste sorolégico e

exame de fezes considerados separadamente, assim como para a combinagao de ambos.

Teste soroldgico Exame de fezes Combinacao dos teste

ICr amplitude ICr amplitude ICr amplitude
m (0,266, 0,991) 0,725 (0,407, 0,989) 0,582 (0,516, 0,919) 0,403
n, (0,734, 0,923) 0,189 (0,789, 0,953) 0,164
61 (0,240, 0,914) 0,674 (0,371, 0,928) 0,557
v (0,294, 0,997) 0,703 (0,625, 0,988) 0,363
91 (0,025, 0,868) 0,843 (0,245, 0,874) 0,629
nt (0,077, 0,266) 0,189 (0,047, 0,211) 0,164
67 (0,086, 0,760) 0,674 (0,072, 0,629) 0,557
Mo (0,209, 0,473) 0,264 (0,224, 0,433) 0,209
04 (0,885, 0,986) 0,101 (0,906, 0,989) 0,083
Yo (0,777, 0,998) 0,221 (0,868, 0,993) 0,125
02 (0,014, 0,713) 0,699 (0,103, 0,600) 0,497
5 (0,527, 0,791) 0,264 (0,567, 0,776) 0,209
65 (0,014, 0,115) 0,101 (0,011, 0,094) 0,083

ICr: Intervalo de credibilidade.

Baseando-se na Tabela 4.14 tem-se que, comparando a prevaléncia da infeccao causada
pelo parasita strongyloides do teste sorolégico e exame de fezes separadamente, com a
prevaléncia da infeccao combinando ambos os testes nota-se uma reducao de 32,2% e 17,9%
nas amplitudes do teste sorolégico e exame de fezes, quando comparadas com a amplitude
da prevaléncia combinando os dois testes. Com reducao nas amplitudes de 2,5%, 11,7%,
34,0%, 21,4%, 2,5% e 11,7% para a sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo
e negativo, taxa de erro de um resultado falso negativo e falso positivo do teste sorolégico,
respectivamente, quando comparadas com as obtidas para a combinacao de ambos os
testes. Para o exame de fezes a reducao nas amplitudes foi de 5,5%, 1,8%, 9,6%, 20,2%,

5,5% e 1,8% para a sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo e negativo,
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taxa de erro de um resultado falso negativo e falso positivo, respectivamente, comparando
com as obtidas para a combinacao de ambos os testes.

Destes resultados pode-se concluir que inferéncias mais definidas para os refugiados do
Camboja sobre a prevaléncia da infecgao causada pelo parasita strongyloides, as sensibi-
lidades, especificidades, valores preditivos positivos e negativos, assim como para as taxas
de erros dos resultados falsos negativos e falsos positivos, foram obtidas da combinacao de
ambos os testes comparadas aquelas do teste sorolégico e exame de fezes separadamente.

Entao, nota-se que quando os métodos bayesianos propostos sao utilizados, combi-
nando os dois testes, obtém-se melhores estimativas para os parametros dos testes diag-

nostico, pois com a combinacao de ambos os testes tem-se mais informacao.

3. A indicacao de convergéncia para todos os pardmetros de interesse nesta aplicagao
foi verificada através da andlise do comportamento das trajetérias das cadeias, e também

a partir do diagnéstico de Gelman & Rubin.

4. O Software WinBUGS, utilizado para a implementacao dos algoritmos na aplicacao
apresentada, mostrou-se uma importante ferramenta computacional, pois forneceu au-
tomaticamente os resumos decorrentes da amostra obtida como média, mediana, desvio
padrao, intervalo de credibilidade e, também, grificos para andlise das trajetérias das
cadeias geradas, densidades e diagndsticos de convergéncia de Gelman & Rubin de cada

parametro.

5. Os resultados estimados para a infeccao causada pelo parasita strongyloides apre-
sentados nesta aplicacao, para cada teste separadamente, assim como para a combinacao

de ambos, estao de acordo com os apresentados em Joseph et al. (1995).
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Capitulo 5

Aplicacao: Diagnéstico de Obesidade

Neste capitulo, serd apresentada uma aplicacao com dados reais sobre a obesidade em
ecolares do sexo feminino e masculino, com o objetivo de estimar os pardmetros de um
unico critério antropométrico, assim como dos dois critérios combinados na auséncia de
um padrao ouro. Na Secao 5.1 serd apresentada uma introducao sobre a Obesidade e
Critérios Antropométricos.

Na Secao 5.2, segue os resultados obtidos pelo critério de Must e Cole para a obesidade
em escolares do sexo feminino e masculino. A Se¢ao 5.3 apresenta os resultados obtidos a
partir da implementacao do algoritmo Gibbs Sampling baseado no procedimento descrito
em Joseph et al. (1995) para cada critério antropométrico separadamente, assim como
para a combinacao dos critérios em ambos os sexos.

Uma discussao sobre a indicagao de convergéncia dos parametros envolvidos na apli-
cacao serd apresentada na Secao 5.4. Na Secao 5.5, segue os comentdrios sobre os valores

estimados nesta aplicacao.
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5.1 Obesidade e Critérios Antropométricos

Conforme Guillaume (1999) e Zlochevsky (1996) apud Sotelo (2003) a obesidade ¢ uma
doenca cronica, definida como excesso de gordura corporal, em que ocorre concomitancia
de fatores de risco genéticos e ambientais (Blair, 1996; Egger, 1996). Os fatores genéticos
aparecem como os mais determinantes da Massa Corporal; no entanto, as situacoes am-
bientais podem diminuir ou aumentar a influéncia desses fatores (Stunkard, 1990; Perry
et al., 1990).

A avaliacao da prevaléncia de sobrepeso e obesidade em inquéritos nacionais de satide
baseia-se totalmente em critérios antropométricos, mais especificamente em medidas de
Peso e Estatura.

O critério de Must et al. (Must, 1991) utilizado para diagnosticar estado nutricional
¢ a distribuicio percentilar para Indice de Massa Corporal (IMC), que foi elaborada para
classificacao de criancas a partir de 6 anos e adultos segundo sexo, faixa etdria e grupo
étnico, baseado nos dados da National Health and Nutrition Examination 1 (NHANES
I). A partir do célculo do IMC (peso em quilos dividido pela estatura em metros ao
quadrado), utilizam-se os pontos de corte proposto por Must que definem como sobrepeso
criangas com IMC entre os percentis 85 e 95 e obesas criangas com IMC acima do percentil
95.

As curvas de Cole et al. (2000) para IMC foram desenvolvidas baseadas em dados de
6 paises (Brasil, Estados Unidos, Gra Bretanha, Hong Kong, Holanda e Cingapura), cada
amostra com mais de 10.000 individuos. Elas foram estimadas de forma que os pontos
das curvas ajustadas dos percentis 85 e 95 de IMC aos 18 anos fossem obrigatoriamente
os pontos de corte para sobrepeso e obesidade utilizados para adultos (25 e 30 Kg/m?,
respectivamente). As curvas contemplam a distribui¢ao percentilar por faixa etéria dentro
de cada sexo.

Na auséncia de um padrao ouro como indicador de obesidade, em criangas e adoles-

centes, os métodos estatisticos bayesianos apresentados nas Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2 foram
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propostos para estimar os parametros de cada um destes critérios antropométricos (Must
e Cole), assim como para suas combinagbes. As densidades marginais a posteriori de
todos os pardmetros foram estimadas usando o Gibbs Sampling.

As técnicas foram aplicadas para estimar a prevaléncia de obesidade e para investi-
gar as propriedades dos critérios antropométricos, Must e Cole, respectivamente, usando
dados de um estudo realizado em uma escola particular da cidade de Sao Paulo, cursada
por 2787 adolescentes de familias bem afortunadas. Os adolescentes com doenca aguda
ou cronica foram excluidos. A amostra estudada incluiu 418 adolescentes aleatoriamente
selecionados. O consentimento informado foi assinado pelos pais dos adolescentes. O pro-
tocolo de estudo foi submetido e aprovado pelo Comité Etico do Hospital de Sdo Paulo.

A distribuicao referente ao sexo foi de 47,61% (n = 199) feminino e 52,39% (n = 219)

masculino, de um total de 418 escolares.

5.2 Obesidade em Escolares

Esta aplicacao, teve por objetivo estimar os parametros (sensibilidade, especificidade,
valores preditivos positivo e negativo, assim como a prevaléncia de obesidade) de cada
critério antropométrico (Must e Cole) e da suas combinagbes em uma situa¢ao onde nao
h& padrao ouro.

Os dados consistem de 418 adolescentes aleatoriamente selecionados, onde 199 sao do
sexo feminino e 219 do sexo masculino. Os resultados obtidos pelos critérios de Must e
Cole para a obesidade no sexo feminino e masculino, apresentam-se nas Tabelas 5.1 e 5.2,

respectivamente.
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Tabela 5.1. Resultados dos critérios antropométricos Must e Cole para a obesidade em

199 escolares do sexo feminino.
Cole

Positivo | Negativo | Total

Must | Positivo 9 2 11
Negativo 0 188 188
Total 9 190 199

Tabela 5.2. Resultados dos critérios antropométricos Must e Cole para a obesidade em

219 escolares do sexo masculino.
Cole

Positivo | Negativo | Total

Must | Positivo 20 8 28
Negativo 0 191 191
Total 20 199 219

O objetivo nesta segao ¢ estimar a prevaléncia (7) de obesidade em escolares, a sensi-
bilidade (n), especificidade (), e os valores preditivos positivo (y) e negativo (J), assim
como as taxas de erros, taxa de um resultado falso negativo (n*) e falso positivo (6%),
para os resultados de cada critério separadamente (Must e Cole) e para a combinagao dos
resultados de ambos os critérios antropométricos.

Para a estimacao destes parametros os algoritmos Gibbs Sampling apresentados nas
Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2 da Secao 4.1 foram implementados utilizando o Software Win-
BUGS. As implementacoes computacionais destes algoritmos em forma de programa,
encontram-se no Apéndice G.

Para o presente estudo, foram consideradas distribuicoes a priori nao informativas
para as sensibilidades e especificidades de obesidade dos dois critérios antropométricos
tanto para o sexo feminino quanto para o masculino, com o intuito de expressar a falta de
informacao. Para a prevaléncia de obesidade, estipulou-se uma distribuicao a prior: infor-

mativa, a partir da informacao do especialista da Disciplina de Nutricao e Metabolismo,
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UNIFESP/EPM, de que a prevaléncia de obesidade na populacao estudada estd entre
10% e 20%, esta informacao ¢ valida tanto para o sexo feminino quanto para o sexo mas-
culino, como também para os dois critérios antropométricos (Must e Cole). Através do
procedimento para obtencao dos hiperpardmetros da distribuicao a priori, apresentado
na Subsecao 4.1.3 do Capitulo 4, tem-se que os hiperpardmetros da priori beta para
a prevaléncia de obesidade sao (87,375, 611,625) e os hiperparametros da priori beta
para as sensibilidades e especifcidades de cada critério antropométrico sao (1,1) e (1,1),
respectivamente.

Os resultados foram obtidos a partir das cadeias geradas, com um periodo de aque-
cimento de 1000 iteracoes e 20000 posteriores armazenadas. Os resultados para médias,

desvios padroes, medianas e intervalos de credibilidade sao apresentados na Secao 5.3.

5.3 Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelos critérios antropométricos Must e Cole
separadamente, assim como para a combinacao destes dois critérios. Estes resultados
foram obtidos a partir da implementacao dos algoritmos Gibbs Sampling apresentados

nas Subsecoes 4.1.1 e 4.1.2, respectivamente.

5.3.1 Critérios Antropométricos Must e Cole para o Sexo Femi-

nino

Esta aplicacao com o critério de Must, envolve a = 11 escolares com resultados po-
sitivos e b = 188 escolares com resultados negativos, e com o critério de Cole, envolve
a = 9 escolares com resultados positivos e b = 190 escolares com resultados negativos.
Os resultados para o critério de Must e de Cole, obtidos a partir das cadeias geradas,

com um perfodo de aquecimento de 1000 iteragoes e 20000 posteriores armazenadas, sao
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apresentados nas Tabela 5.3 e Tabela 5.4. As Tabelas 5.5 e 5.6 sumarizam os resultados
obtidos para os dados latentes Y; e Y do critério de Must e Cole, respectivamente.

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram as distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para
os dados latentes usando a informacao do critério de Must e Cole separadamente. As
Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam, respectivamente, as densidades estimadas via Gibbs
Sampling e o comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteragoes para os

parametros m,n e 6 usando dados do critério de Must e Cole separadamente.

Tabela 5.3. Valores estimados via Gibbs Sampling para os pardmetros do critério de

Must, com a = 11 e b = 188 para o sexo feminino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

7r 0,124 0,012 0,100 0,124 0,149

0,267 0,173 0,012 0,248 0,646

0,964 0,024 0,911 0,967 0,998
5 0,508 0,287 0,026 0,512 0,976
5 0,903 0,025 0,858 0,902 0,955
n* 0,733 0,173 0,354 0,752 0,988
o* 0,036 0,024 0,002 0,033 0,089

Tabela 5.4. Valores estimados via Gibbs Sampling para os parametros do critério de

Cole, com a =9 e b = 190 para o sexo feminino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

T 0,124 0,012 0,100 0,123 0,148
" 0,225 0,152 0,010 0205 0,562
0 0,969 0,021 0,922 0972 0,998
5 0,504 0,289 0,025 0,508 0,974
5 0,898 0,023 0,858 0,897 0,946
n* 0,775 0,152 0,438 0,795 0,99
0" 0,031 0,021 0,001 0,028 0,077
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As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam as médias, desvios padroes, medianas e intervalos de
credibilidade para a prevaléncia de obesidade, sensibilidade, especificidade, valores predi-
tivos positivo e negativo, assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso
positivo para o sexo feminino, segundo os dois critérios antropométricos. Para o critério
de Must a prevaléncia, sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo e negativo,
assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso positivo de obesidade
foram em média 12,4%, 26,7%, 96,4%, 50,8%, 90,3%, 73,3% e 3,6%, respectivamente. Os
intervalos de credibilidade foram (10,0%, 14,9%) para prevaléncia, (1,2%, 64,6%) para
sensibilidade, (91,1%, 99,8%) para especificidade, (2,6%, 97,6%) para o valor preditivo
positivo, (85,8%, 95,5%) para o valor preditivo negativo, (35,4%, 98,8%) para a taxa de
erro do resultado falso negativo e (0,2%, 8,9%) para a taxa de erro do resultado falso po-
sitivo. J4& o critério de Cole apresentou prevaléncia, sensibilidade, especificidade, valores
preditivos positivo e negativo, assim como as taxas de erros dos resultados falso nega-
tivo e falso positivo de obesidade de 12,4%, 22,5%, 96,9%, 50,4%, 89,8%, 77,5% e 3,1%,
respectivamente. Os intervalos de credibilidade foram (10,0%, 14,8%) para prevaléncia,
(1,0%, 56,2%) para sensibilidade, (92,2%, 99,8%) para especificidade, (2,5%, 97,4%) para
o valor preditivo positivo, (85,8%, 94,6%) para o valor preditivo negativo, (43,8%, 99,0%)
para a taxa de erro do resultado falso negativo e (0,1%, 7,7%) para a taxa de erro do
resultado falso positivo. Para as meninas classificadas como obesas, considerando os dois
critérios separadamente, encontram-se diferencas entre estes critérios para as sensibili-
dades e especificidades. O critério de Must para obesidade estima sensibilidade superior
ao critério de Cole, mas especificidade inferior.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, as amplitudes dos intervalos das prevalén-
cias foram de 4,9% para o critério de Must e 4,8% para o critério de Cole, das sensibilidades
foram de 63,4% para o critério de Must e 55,2% para o de Cole. E as amplitudes das
especificidades foram 8,7% para Must e 7,6% para Cole, dos valores preditivos positivos
foram de 95% para Must e 94,9% para Cole, dos valores preditivos negativos foram de

9,7% para Must e 8,8% para Cole, das taxas de erros do resultado falso negativo foram de
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63,4% para Must e 55,2% para Cole e das taxas de erros do resultado falso positivo foram
de 8,7% para Must e 7,6% para Cole. Isto significa que os intervalos obtidos para todos

os parametros estimados pelo critério de Cole sao mais precisos quando comparados aos

de Must.

Tabela 5.5. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes do critério de

Must, com a = 11 e b = 188 para o sexo feminino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

Y1 5,601 3,432 0,0 6,0 11,0
Yo 18,3 6,274 7,0 18,0 31,0
0.1yl sample: 20000 0.08}Y2 sample: 20000

Q1

0.061
0.051 0.041
0.02f I
0.0f 0.0+ _.IIII .lll-__ ______ —
-1 0 5 10 -1 20 40

Figura 5.1. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

Y1 e Ys do critério de Must para o sexo feminino.

A partir da Tabela 5.5 e da Figura 5.1 tem-se que aproximadamente 6 escolares do
sexo feminino dos 11 com resultados positivos para o critério de Must tenham resultados
verdadeiros positivos, e que aproximadamente 18 escolares do sexo feminino dos 188 com

resultados negativos para o critério de Must tenham resultados verdadeiros positivos.
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Tabela 5.6. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes do critério de

Cole, com a =9 e b = 190 para o sexo feminino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

Y1 4,542 2,871 0,0 5,0 9,0
Y, 19,28 5,94 8,0 19,0 31,0
0.15}y1 sample: 20000 0.08}Y2 sample: 20000

o1l 0.06F
0.04r

o.0f 0.0f --_-ll‘I .----
-1 0 5 10 -1 20

Figura 5.2. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

[B=Y

Q1

T

40

Y1 e Y; do critério de Cole para o sexo feminino.

A partir da Tabela 5.6 e da Figura 5.2 tem-se que aproximadamente 5 escolares do
sexo feminino dos 9 com resultados positivos para o critério de Cole tenham resultados
verdadeiros positivos, e que aproximadamente 19 escolares do sexo feminino dos 190 com

resultados negativos para o critério de Cole tenham resultados verdadeiros positivos.

40.O_pi sample: 20000 3 oleta sample: 20000
30.0f a0l
20.01
10.0f Lor
0.0f 0.0f
(;.05 10.1 (;.15 10.2 -'O.5 '0.0 b.5 '1.0
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20.0l-teta sample: 20000

15.01
10.01
5.0

0.8 0.9 1.0 11

Figura 5.3. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os pardmetros m,n

e 6 do critério de Must para o sexo feminino.

Como ¢ evidente da Tabela 5.3 e da Figura 5.3, as densidades sao assimétricas. Por
exemplo, a média da distribuicao marginal a posterior: da sensibilidade usando dados do
critério de Must foi 26,7%, embora o intervalo de credibilidade de 95% foi de (1,20%,

64,6%), esta mesma situagado também ocorre com os outros parametros.

40.0}-Pi sample: 20000 3 plLeta sample: 20000
30.0f 5ol
20.0f
10.0f L0
0.0f 0.0k
0.05 01 0.15 02 0.0 05 10

20,0} teta sample: 20000

15.01
10.0t
5.0
0.0

0.8 0.9 1.0 11

Figura 5.4. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os parametros m,n

e 6 do critério de Cole para o sexo feminino.

Como ¢é evidente da Tabela 5.4 e da Figura 5.4, as densidades sao assimétricas. Por

exemplo, a média da distribuicao marginal a posteriori da sensibilidade usando dados
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do critério de Cole foi 22,5%, embora o intervalo de credibilidade de 95% foi de (1,0%,

56,2%), esta mesma situagao também ocorre com os outros parametros.

oztF
015+
01r
00sr
1001 S000 10000 15000 20000
terstion
10 pete
nsr
nor
1001 000 10000 15000 20000
iteration
10 | teta
nasr
nar
0asr
T T T T T
1009 000 10000 15000 20000

iterstion

Figura 5.5. Comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteragoes para

os parametros m,7 e 6 do critério de Must para o sexo feminino.

Através da Figura 5.5, tem-se uma indicagao de convergéncia para todos os parametros

do critério de Must.
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iteration
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osr
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1001 S000 10000 15000 20000
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1 1 1 1 1
1001 a000 10000 15000 20000
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Figura 5.6. Comportamento das trajetorias das cadeias ao longo das iteragoes para

os pardmetros 7,7 e € do critério de Cole para o sexo feminino.

Através da Figura 5.6, tem-se uma indicacao de convergéncia para todos os parametros

do critério de Cole.
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5.3.2 Critérios Antropométricos Must e Cole para o Sexo Mas-

culino

Esta aplicacao com o critério de Must, envolve a = 28 escolares com resultados po-
sitivos e b = 191 escolares com resultados negativos, e com o critério de Cole, envolve
a = 20 escolares com resultados positivos e b = 199 escolares com resultados negativos.
Os resultados para o critério de Must e de Cole, obtidos a partir das cadeias geradas,
com um perfodo de aquecimento de 1000 iteragoes e 20000 posteriores armazenadas, sao
apresentados nas Tabela 5.7 e Tabela 5.8. As Tabelas 5.9 e 5.10 sumarizam os resultados
obtidos para os dados latentes Y; e Y5 do critério de Must e Cole, respectivamente.

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram as distribuigoes estimadas via Gibbs Sampling para
os dados latentes usando a informacao do critério de Must e Cole separadamente. As
Figuras 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 apresentam, respectivamente, as densidades estimadas via
Gibbs Sampling e o comportamento das trajetorias das cadeias ao longo das iteragoes para

os pardmetros 7,7 e # usando dados do critério de Must e Cole separadamente.

Tabela 5.7. Valores estimados via Gibbs Sampling para os pardmetros do critério de

Must, com a = 28 e b = 191 para o sexo masculino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

7r 0,125 0,012 0,100 0,124 0,149
0 0,478 0,281 0,023 0471 0,964
0 0,916 0,045 0,829 0,917 0,993
v 0,455 0,272 0,022 0448 0,948
5 0,925 0,041 0,851 0924 0,995
n* 0,522 0,281 0,036 0,529 0,977
0" 0,084 0,045 0,007 0,083 0,171
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Tabela 5.8. Valores estimados via Gibbs Sampling para os pardmetros do critério de

Cole, com a = 20 e b = 199 para o sexo masculino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

T 0,124 0,012 0,101 0,124 0,149
0 0,389 0,244 0,018 0,369 0,386
0 0,942 0,035 0871 0,944 0,997
5 0,489 0,287 0,024 0,483 0,969
5 0,916 0,035 0,854 0,914 0,985
n* 0,611 0,244 0,115 0,630 0,983
0" 0,058 0,035 0,003 0,056 0,129

As Tabelas 5.7 e 5.8 apresentam as médias, desvios padroes, medianas e intervalos de
credibilidade para a prevaléncia de obesidade, sensibilidade, especificidade, valores predi-
tivos positivo e negativo, assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso
positivo para o sexo masculino, segundo os dois critérios antropométricos. Para o critério
de Must a prevaléncia, sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo e negativo,
assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso positivo de obesidade
foram em média 12,5%, 47,8%, 91,6%, 45,5%, 92,5%, 52,2% e 4,5%, respectivamente. Os
intervalos de credibilidade foram (10,0%, 14,9%) para prevaléncia, (2,3%, 96,4%) para
sensibilidade, (82,9%, 99,3%) para especificidade, (2,2%, 94,8%) para o valor preditivo
positivo, (85,1%, 99,5%) para o valor preditivo negativo, (3,6%, 97,7%) para a taxa de
erro do resultado falso negativo e (0,7%, 17,1%) para a taxa de erro do resultado falso po-
sitivo. J4& o critério de Cole apresentou prevaléncia, sensibilidade, especificidade, valores
preditivos positivo e negativo, assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e
falso positivo de obesidade de 12,4%, 38,9%, 94,2%, 48,9%, 91,6%, 61,1% e 5,8%, respec-
tivamente. Os intervalos de credibilidade foram (10,1%, 14,9%) para prevaléncia, (1,8%,
88,6%) para sensibilidade, (87,1%, 99,7%) para especificidade, (2,4%, 96,9%) para o valor
preditivo positivo, (85,4%, 98,5%) para o valor preditivo negativo, (11,5%, 98,3%) para a

taxa de erro do resultado falso negativo e (0,3%, 12,9%) para a taxa de erro do resultado
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falso positivo. Para os meninos classificados como obesos, considerando os dois critérios
separadamente, encontram-se diferencas entre estes critérios para as sensibilidades e es-
pecificidades. O critério de Must para obesidade estima sensibilidade superior ao critério
de Cole, mas especificidade inferior.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, as amplitudes dos intervalos das prevalén-
cias foram de 4,9% para o critério de Must e 4,8% para o critério de Cole, das sensibilidades
foram de 94,1% para o critério de Must e 86,8% para o de Cole. E as amplitudes das
especificidades foram 16,4% para Must e 12,6% para Cole, dos valores preditivos positivos
foram de 92,6% para Must e 94,5% para Cole, dos valores preditivos negativos foram de
14,1% para Must e 13,1% para Cole, das taxas de erros do resultado falso negativo foram
de 94,1% para Must e 86,8% para Cole e das taxas de erros do resultado falso positivo
foram de 16,4% para Must e 12,6% para Cole. Isto significa que os intervalos obtidos
para a prevaléncia, sensibilidade, especificidade, valor preditivo negativo, taxa de erro do
resultado falso negativo e falso positivo, pelo critério de Cole sao mais precisos, mas com

intervalo para o valor preditivo positivo menos preciso.

Tabela 5.9. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes do critério de

Must, com a = 28 e b = 191 para o sexo masculino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%
Y, 12,72 7,934 00 120 27,0
Y5 14,37 8,662 0,0 14,0 32,0

: 20000

0.04 |yl sample: 20000 0.04 | y2 samp
0.031 0.03f
0.021 0.02
0.01f I 0.01 II
0.0 0.0 .in..._.__
1 10 20 1 20 40

Figura 5.7. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

T

T

Y1 e Y5 do critério de Must para o sexo masculino.
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A partir da Tabela 5.9 e da Figura 5.7 tem-se que aproximadamente 13 escolares do
sexo masculino dos 28 com resultados positivos para o critério de Must tenham resultados
verdadeiros positivos, e que aproximadamente 14 escolares do sexo masculino dos 191 com

resultados negativos para o critério de Must tenham resultados verdadeiros positivos.

Tabela 5.10. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes do critério

de Cole, com a = 20 e b = 199 para o sexo masculino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

Y, 9,774 6,022 0,0 10,0 20,0
Yo 16,77 7,955 2,0 17,0 32,0
0.06}Y1 sample: 20000 0.061-Y2 sample: 20000

S

N
N

0.04} 0.04}
0.0} 0.0 ‘II I.I-..___
1 10 20 1 20 40

Figura 5.8. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

Y1 e Ys do critério de Cole para o sexo masculino.

A partir da Tabela 5.10 e da Figura 5.8 tem-se que aproximadamente 10 escolares do
sexo masculino dos 20 com resultados positivos para o critério de Cole tenham resultados
verdadeiros positivos, e que aproximadamente 17 escolares do sexo masculino dos 199 com

resultados negativos para o critério de Cole tenham resultados verdadeiros positivos.
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Figura 5.9. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os pardmetros m,n

e 6 do critério de Must para o sexo masculino.

Como ¢ evidente da Tabela 5.7 e da Figura 5.9, as densidades sao assimétricas. Por

exemplo, a média da distribuicao marginal a posteriori da sensibilidade usando dados

do critério de Must foi 47,8%, embora o intervalo de credibilidade de 95% foi de (2,3%,

96,4%), esta mesma situagao também ocorre com os outros parametros.
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10.0}teta sample: 20000

5.01

0.0

0.6 0.8 1.0 1.2

Figura 5.10. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os pardmetros 7, n

e 6 do critério de Cole para o sexo masculino.

Como ¢ evidente da Tabela 5.8 e da Figura 5.10, as densidades sao assimétricas. Por
exemplo, a média da distribuicao marginal a posteriori da sensibilidade usando dados

do critério de Cole foi 24,4%, embora o intervalo de credibilidade de 95% foi de (1,8%,

88,6%), esta mesma situagao também ocorre com os outros parametros.
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Figura 5.11. Comportamento das trajetorias das cadeias ao longo das iteragoes para

os parametros m,7 e 6 do critério de Must para o sexo masculino.

Através da Figura 5.11, tem-se uma indicacao de convergéncia para todos os parame-

tros do critério de Must.
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Figura 5.12. Comportamento das trajetorias das cadeias ao longo das iteragoes para

os pardmetros 7,7 e 6 do critério de Cole para o sexo masculino.

Através da Figura 5.12, tem-se uma indicacao de convergéncia para todos os parame-

tros do critério de Cole.

5.3.3 Combinacao dos Critério Must e Cole para ambos os Sexos

Esta aplicacao com a combinacao do critério antropométrico de Must e Cole para o sexo
feminino, envolve u = 9 escolares com resultados positivos em ambos os critérios, v = 2
escolares com resultados positivos no de Must mas negativos no de Cole, w = 0 escolar
com resultado negativo no de Must mas positivo no de Cole, e x = 188 escolares com
resultados negativos em ambos os critérios, e com a combinacao do critério antropométrico
de Must e Cole para o sexo masculino, envolve u = 20 escolares com resultados positivos
em ambos os critérios, v = 8 escolares com resultados positivos no de Must mas negativos
no de Cole, w = 0 escolar com resultado negativo no de Must mas positivo no de Cole, e
x = 191 escolares com resultados negativos em ambos os critérios.

Os resultados obtidos para o sexo feminino a partir das cadeias geradas, com um
periodo de aquecimento de 1000 iteragoes e 20000 posteriores armazenadas, sao apresen-
tados na Tabela 5.11. A Tabela 5.12 sumariza os resultados obtidos para os dados latentes

Y1,Y5, Y3 e Yy da combinacao destes dois critérios para o sexo feminino. E os resultados
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obtidos para o sexo masculino a partir das cadeias geradas, com um periodo de aquec-
imento de 1000 iteracoes e 20000 posteriores armazenadas, sao apresentados na Tabela
5.13. A Tabela 5.14 sumariza os resultados obtidos para os dados latentes Y7, Y5, Y3 e Yy
da combinacao destes dois critérios para o sexo masculino.

A Figura 5.12 mostra as distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados la-
tentes usando a informacao da combinacao dos critérios para o sexo feminino. As Figuras
5.13 e 5.14 apresentam, respectivamente, as densidades estimadas via Gibbs Sampling e
o comportamento das trajetorias das cadeias ao longo das iteragoes para os parametros
T, M, 01,m, € 02 usando dados da combinacao dos dois critérios antropométricos para o
sexo feminino. E a Figura 5.15 mostra as distribuigoes estimadas via Gibbs Sampling para
os dados latentes usando a informacao da combinacao dos critérios para o sexo masculino.
As Figuras 5.16 e 5.17 apresentam, respectivamente, as densidades estimadas via Gibbs
Sampling e o comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteracoes para os
parametros 7,17, 01,7, € 02 usando dados da combinagao dos dois critérios antropométri-
cos para o sexo masculino.

E importante salientar que quando os critérios sdo combinados, os parametros (sen-
sibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e negativo), por exemplo, do critério
Must sao estimados considerando os dados do critério Cole, e vice-versa. Para a presente
aplicagao da combinagao de ambos os critérios os pardametros 7, 01,7y, € 1 sao do critério
Must e 1y, 02,75 € 3 do Cole.

E relevante notar que o dado observado do total de resultados negativos no critério de
Must mas positivos no de Cole (w), nao possui nenhuma informagao, isto é, w = 0 tanto
para o sexo feminino quanto para o masculino. Dessa forma, o dado latente Y3 nao serd

fornecido.
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e Sexo Feminino

Tabela 5.11. Valores estimados via Gibbs Sampling para os pardmetros da combinacao

do critério de Must e Cole, com u =9, v = 2,w = 0 e = 188 para o sexo feminino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97.,5%

7r 0,110 0,010 0,089 0,109 0,131
m 0,869 0,115 0,574 0,902 0,996
01 0,992 0,008 0,972 0,994 0,999
" 0,931 0,059 0,781 0,947 0,998
51 0,984 0,014 0,947 0,988 0,999
My 0,764 0,138 0,455 0,781 0,978
0 0,995 0,005 0,981 0,996 0,999
Y 0,948 0,049 0,815 0,962 0,998
5 0,972 0,017 0,934 0,974 0,997
oH 0,131 0,115 0,004 0,098 0,426
0 0,008 0,008 0,000 0,006 0,027
s 0,236 0,138 0,022 0219 0,545
0 0,005 0,005 0,000 0,004 0,018

A Tabelas 5.11 apresenta as médias, desvios padroes, medianas e intervalos de credi-
bilidade para a prevaléncia de obesidade, sensibilidade, especificidade, valores preditivos
positivo e negativo, assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso
positivo para o sexo feminino, segundo os dois critérios antropométricos. Para os dois
critérios combinados a prevaléncia de obesidade foi em média 11,0%, e o intervalo de
credibilidade (8,9%, 13,1%) com amplitude de 4,2%. Para o critério de Must as esti-
mativas das sensibilidades, especificidades, valores preditivos positivo e negativo, assim
como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso positivo de obesidade foram
em média 86,9%, 99.2%, 93,1%, 98,4%, 13,1% e 0,8%, com intervalos de credibilidade
(57,4%, 99,6%), (97,2%, 99,9%), (78,1%, 99,8%), (94,7%, 99,9%), (0,4%, 42,6%) e (0,0%,
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2,7%) de amplitudes 42,2%, 2,7%, 21,7%, 5,2%, 42,2% e 2,7%, respectivamente. J4 o
critério de Cole apresentou sensibilidades, especificidades, valores preditivos positivo e
negativo, assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso positivo de
obesidade de 76,4%, 99,5%, 94,8%, 97,2%, 23,6% e 0,5%, com intervalos de credibili-
dade (45,5%, 97,8%), (98,1%, 99,9%), (81,5%, 99,8%), (93,4%, 99,7%), (2,2%, 54,5%) e
(0,0%, 1,8%) de amplitudes 52,3%, 1,8%, 18,3%, 6,3%, 52,3% e 1,8%, respectivamente.
Para as meninas classificadas como obesas, considerando a combinacao dos dois critérios,
encontram-se diferencas entre estes critérios para as sensibilidades e especificidades. O
critério de Must para obesidade estima sensibilidade superior ao critério de Cole, mas
especificidade inferior.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, tem-se que os obtidos para a especifici-
dade, valor preditivo positivo e taxa de erro do resultado falso positivo pelo critério de
Cole sao mais precisos, mas para a sensibilidade, valor preditivo negativo e taxa de erro

do resultado falso negativo menos precisos.

Tabela 5.12. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes da
combinacao do critério de Must e Cole, com u =9, v = 2,w = 0 e x = 188 para o sexo

feminino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

Y, 8,995 0,072 9,0 9,0 9,0
Y, 1,462 0,7067 0,0 2,0 2,0
Y3 o L L
Yy 0,8537 1,484 0,0 0,0 5,0
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Figura 5.12. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

Y1,Ys5,e Y, da combinacao dos dois critérios para o sexo feminino.

A partir da Tabela 5.12 e da Figura 5.12 tem-se que aproximadamente 9 escolares
do sexo feminino com resultados positivos em ambos os critérios tenham resultados ver-
dadeiros positivos. E provédvel que aproximadamente 1 escolar do sexo feminino dos 11
com resultado positivo para o critério de Must mas com Cole negativo tenha resultado
verdadeiro positivo. Finalmente, do dado latente e histograma para Y}, parece provéavel
que aproximadamente 1 escolar do sexo feminino com resultado negativo em ambos os

critérios tenha resultado verdadeiro positivo.
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Figura 5.13. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os pardmetros m, 7,

01,m, e 2 da combinacao dos critérios antropométricos para o sexo feminino.

Como ¢ evidente da Tabela 5.11 e da Figura 5.13, as densidades sao assimétricas.
Por exemplo, a média da distribuicao marginal a posterior: da sensibilidade de Must
usando dados da combinacdo de ambos os critérios foi 86,9%, embora o intervalo de
credibilidade de 95% foi de (57,4%, 99,6%), esta mesma situacao também ocorre com os

outros parametros.
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Figura 5.14. Comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteracoes para

os parametros m, 7, 01,1, € 3 da combinagao dos dois critérios para o sexo feminino.

Através da Figura 5.14, tem-se uma indicacao de convergéncia para todos os parame-

tros da combinacao do critério de Must e Cole.

e Sexo Masculino

Tabela 5.13. Valores estimados via Gibbs Sampling para os pardmetros da combinacao

do critério de Must e Cole, com u = 20, v = 8, w = 0 e x = 191 para o sexo masculino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

T 0,122 0,011 0,001 0,121 0,144
m 0,952 0,046 0,820 0,966 0,998
0, 0,976 0,016 0,938 0,978 0,999
" 0,852 0,089 0,667 0,859 0,991
5 0,993 0,006 0,976 0,995 0,999
My 0,799 0,110 0,576 0,802 0,984
0 0,995 0,005 0,980 0,996 0,999
Y 0,957 0,042 0,844 0,968 0,999
5 0,973 0,015 0,941 0,973 0,998
H 0,048 0,046 0,001 0,034 0,170
o 0,024 0,016 0,001 0,022 0,062
s 0,201 0,110 0,014 0,198 0,422
0 0,005 0,005 0,000 0,004 0,019

143



A Tabelas 5.13 apresenta as médias, desvios padroes, medianas e intervalos de credi-
bilidade para a prevaléncia de obesidade, sensibilidade, especificidade, valores preditivos
positivo e negativo, assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso
positivo para o sexo masculino, segundo os dois critérios antropométricos. Para os dois
critérios combinados a prevaléncia de obesidade foi em média 12,2%, e o intervalo de cre-
dibilidade (10,1%, 14,4%) com amplitude de 4,3%. Para o critério de Must as estimativas
das sensibilidades, especificidades, valores preditivos positivo e negativo, assim como as
taxas de erros dos resultados falso negativo e falso positivo de obesidade foram em mé-
dia 95,2%, 97,6%, 85,2%, 99,3%, 4,8% e 2,4%, com intervalos de credibilidade (82,9%,
99,8%), (93,8%, 99,9%), (66,7%, 99,1%), (97,6%, 99,9%), (0,1%, 17,0%) e (0,1%, 6,2%)
de amplitudes 16,9%, 6,1%, 32,4%, 2,3%, 16,9% e 6,1%, respectivamente. J4 o critério
de Cole apresentou sensibilidades, especificidades, valores preditivos positivo e negativo,
assim como as taxas de erros dos resultados falso negativo e falso positivo de obesidade
de 79,9%, 99,5%, 95,7%, 97,3%, 20,1% e 0,5%, com intervalos de credibilidade (57,6%,
98,4%), (98,0%, 99,9%), (84,4%, 99,9%), (94,1%, 99,8%), (1,4%, 42,2%) e (0,0%, 1,9%)
de amplitudes 40,8%, 1,9%, 15.,5%, 5,7%, 40,8% e 1,9%, respectivamente. Para os meni-
nos classificados como obesos, considerando a combinacao dos dois critérios, encontram-se
diferencas entre estes critérios para as sensibilidades e especificidades. O critério de Must
para obesidade estima sensibilidade superior ao critério de Cole, mas especificidade infe-
rior.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, tem-se que os obtidos para a especifici-
dade, valor preditivo positivo e taxa de erro do resultado falso positivo pelo critério de
Cole sao mais precisos, mas para a sensibilidade, valor preditivo negativo e taxa de erro

do resultado falso negativo menos precisos.
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Tabela 5.14. Valores estimados via Gibbs Sampling para os dados latentes da
combinacao do critério de Must e Cole, com u = 20, v = 8, w = 0 e x = 191 para o sexo

masculino.

parametro média desvio padrao 2,5% mediana 97,5%

Y 19,98 0,155 20,0 20,0 20,0
Y, 4,263 2,465 0,0 4,0 8,0
Y3 o o o
Y, 0,275 0,615 0,0 0,0 2,0
1 oly1 sample: 20000 0.15v2 sample: 20000
il
0.5f
0.05
0.0f 0.0f III I
17 18 19 20 21 10 5

0_8_y4 sample: 20000

0.61
0.4f
0.2f

0.0 W

T T T T

-1 0 4 8

Figura 5.15. Distribuicoes estimadas via Gibbs Sampling para os dados latentes

Y1,Ys5 e Y, da combinacao dos dois critérios para o sexo masculino.

A partir da Tabela 5.14 e da Figura 5.15 tem-se que aproximadamente 20 escolares
do sexo masculino com resultados positivos em ambos os critérios tenham resultados
verdadeiros positivos. E provdavel que aproximadamente 4 escolares do sexo masculino
dos 28 com resultado positivo para o critério de Must mas com Cole negativo tenham
resultados verdadeiros positivos. Finalmente, do dado latente e histograma para Y, parece
provavel que nenhum escolar do sexo masculino com resultado negativo em ambos os

critérios tenha resultado verdadeiro positivo.
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Figura 5.16. Densidades estimadas via Gibbs Sampling para os pardmetros m, 7y,

01,m, e 5 da combinacao dos critérios antropométricos para o sexo masculino.

Como ¢ evidente da Tabela 5.13 e da Figura 5.16, as densidades sao assimétricas. Por
exemplo, a média da distribuicao marginal a posteriori da sensibilidade para o critério de
Must usando dados da combinacao de ambos os critérios foi 95,2%, embora o intervalo de
credibilidade de 95% foi de (82,9%, 99,8%), esta mesma situacao também ocorre com os

outros parametros.
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Figura 5.17. Comportamento das trajetérias das cadeias ao longo das iteracoes para

os parametros m,1;, 01,1, € 5 da combinacao dos dois critérios para o sexo masculino.

Através da Figura 5.17, tem-se uma indicagao de convergéncia para todos os parame-

tros da combinagao do critério de Must e Cole para o sexo masculino.

5.4 A Indicacao de Convergéncia

Como exemplo, para andlise da indicacao de convergéncia, os resultados da aplicagao
do diagnéstico de Gelman & Rubin (1992), descrito no Apéndice D, s@o apresentados para
os dados de obesidade em 418 escolares. Estes resultados sao apresentados para o critério
de Must, Cole e para a combinacao destes dois critérios.

Para esta andlise foram geradas duas cadeias, com 20000 valores cada uma.

5.4.1 Critérios Antropométricos Must e Cole para o Sexo Fe-

minino

As Figuras 5.18 e 5.19 ilustram o comportamento das trajetérias para as duas cadeias
geradas via Gibbs Sampling, para os pardmetros 7,7 e 6 do critério Must e Cole, res-

pectivamente, com as iteracoes iniciais nao descartadas. Através destas Figuras, verifica-se
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que a indicacao de convergéncia é quase imediata, ou seja, mesmo antes de 1000 iteracoes
jé existe a indicacao de convergéncia. As Figura 5.20 e 5.21 mostram os gréficos fornecidos

pelo Software WinBUGS para o diagnéstico de Gelman & Rubin.
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Figura 5.18. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os

pardmetros m,n e 6 do critério Must para o sexo feminino.
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Figura 5.19. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os
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parametros m,n e 6 do critério Cole para o sexo feminino.
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Figura 5.20. Fator de redugao na escala (R) para os parametros 7,7 e 6 do critério
Must para o sexo feminino. A cor verde representa a largura do intervalo de 80%,
nas cadeias combinadas, a azul a largura média destes intervalos dentro de cada

cadeia individual e o vermelho o fator de reducao R = combinada/individual.
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Figura 5.21. Fator de reducao na escala (R) para os parametros 7,7 e 6 do critério
Cole para o sexo feminino. A cor verde representa a largura do intervalo de 80%,
nas cadeias combinadas, a azul a largura média destes intervalos dentro de cada

cadeia individual e o vermelho o fator de reducao R = combinada/individual.

Através das Figuras 5.20 e 5.21, verifica-se que a largura dos intervalos nas cadeias
combinadas e a largura média dos intervalos dentro de cada cadeia individual estao prati-
camente sobrepostas. O fator de reducao R converge para 1 a medida que aumenta o

nimero de iteracoes, tendo assim a indicacao de convergéncia para todos os pardmetros
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do critério de Must e Cole para o sexo feminino, respectivamente.

5.4.2 Critérios Antropométricos Must e Cole para o Sexo Mas-

culino

As Figuras 5.22 e 5.23 ilustram o comportamento das trajetérias para as duas cadeias
geradas via Gibbs Sampling, para os pardmetros 7,7 e 6 do critério Must e Cole, res-
pectivamente, com as iteracoes iniciais nao descartadas. Através destas Figuras, verifica-se
que a indicacao de convergéncia é quase imediata, ou seja, mesmo antes de 1000 iteracoes
jé existe a indicacao de convergéncia. As Figura 5.24 e 5.25 mostram os grificos fornecidos

pelo Software WinBUGS para o diagnéstico de Gelman & Rubin.
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Figura 5.22. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os

pardmetros m,n e 6 do critério Must para o sexo masculino.
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Figura 5.23. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os

parametros m,7n e 6 do critério Cole para o sexo masculino.
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Figura 5.24. Fator de redugao na escala (R) para os parametros m,7n e 6 do critério

Must para o sexo masculino. A cor verde representa a largura do intervalo de 80%,

nas cadeias combinadas, a azul a largura média destes intervalos dentro de cada

cadeia individual e o vermelho o fator de reducao R = combinada/individual.
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Figura 5.25. Fator de reducao na escala (R) para os parametros 7,7 e 6 do critério
Cole para o sexo masculino. A cor verde representa a largura do intervalo de 80%,
nas cadeias combinadas, a azul a largura média destes intervalos dentro de cada

cadeia individual e o vermelho o fator de reducdo R = combinada/individual.

Através das Figuras 5.24 e 5.25, verifica-se que a largura dos intervalos nas cadeias
combinadas e a largura média dos intervalos dentro de cada cadeia individual estao prati-
camente sobrepostas. O fator de reducao R converge para 1 a medida que aumenta o
nimero de iteracoes, tendo assim a indicacao de convergéncia para todos os pardmetros

do critério de Must e Cole para o sexo masculino, respectivamente.

5.4.3 Combinacao dos Critério Must e Cole para ambos os Sexos

e Sexo Feminino

A Figura 5.26 ilustra o comportamento das trajetérias para as duas cadeias geradas via
Gibbs Sampling, para os parametros 7,7, 61,1, € 05 da combinacao dos critérios Must
e Cole para o sexo feminino, com as iteragoes iniciais nao descartadas. Através desta

Figura, verifica-se que a indicacao de convergéncia é quase imediata, ou seja, mesmo
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antes

de 1000 iteracgoes ja existe a indicacao de convergéncia. A Figura 5.27 mostra os

graficos fornecidos pelo Software WinBUGS para o diagnéstico de Gelman & Rubin.
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Figura 5.26. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os
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parametros m,1,, 61,1, € 62 da combinacao dos critérios para o sexo feminino.
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Figura 5.27. Fator de redugao na escala (R) para os parametros m,17,, 01,7, € 05
da combinacgao dos dois critérios para o sexo feminino. A cor verde representa a
largura do intervalo de 80%, nas cadeias combinadas a azul a largura média destes
intervalos dentro de cada cadeia individual e o vermelho o fator de reducao

R = combinada/individual.

Através da Figura 5.27, verifica-se que a largura dos intervalos nas cadeias combinadas
e a largura média dos intervalos dentro de cada cadeia individual estao praticamente so-
brepostas. O fator de reducao R converge para 1 & medida que aumenta o nimero de
iteracoes, tendo assim a indicacao de convergéncia para todos os parametros da combi-

nacao dos dois critérios antropométricos para o sexo feminino.

e Sexo Masculino

A Figura 5.28 ilustra o comportamento das trajetérias para as duas cadeias geradas
via Gibbs Sampling, para os pardmetros 7,7, 01,1, € #2 da combinagao dos critérios Must
e Cole para o sexo masculino, com as iteracoes iniciais nao descartadas. Através desta
Figura, verifica-se que a indicagao de convergéncia é quase imediata, ou seja, mesmo antes
de 1000 iteragoes ja existe a indicacao de convergéncia. A Figura 5.29 mostra os gréficos

fornecidos pelo Software WinBUGS para o diagnéstico de Gelman & Rubin.
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Figura 5.28. Trajetérias para as duas cadeias geradas via Gibbs Sampling, para os

parametros m, 1y, 61,71, € 65 da combinacao dos critérios para o sexo masculino.
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Figura 5.29. Fator de redugao na escala (R) para os parametros m, 7, 01,7, € 02
da combinacao dos dois critérios para o sexo masculino. A cor verde representa a
largura do intervalo de 80%, nas cadeias combinadas a azul a largura média destes
intervalos dentro de cada cadeia individual e o vermelho o fator de reducao

R = combinada/individual .

Através da Figura 5.29, verifica-se que a largura dos intervalos nas cadeias combinadas
e a largura média dos intervalos dentro de cada cadeia individual estao praticamente so-
brepostas. O fator de reducao R converge para 1 & medida que aumenta o nimero de
iteracoes, tendo assim a indicacao de convergéncia para todos os parametros da combi-
nacao dos dois critérios antropométricos para o sexo masculino.

Como tanto para os parametros estimados para o critério Must, Cole e combinacao
de ambos, para cada sexo, realizou-se a indicacao de convergéncia, pode-se utilizar as

estatisticas fornecidas pelo Software WinBUGS para interpretar a presente aplicacao.

5.5 Comentarios

Os algoritmos Gibbs Sampling de um tunico teste diagnéstico, assim como de dois
testes diagndsticos desenvolvidos no Capitulo 4 baseado no procedimento proposto por
Joseph et al. (1995), foram implementados para a estimagao dos parametros de cada
critério antropométrico (Must e Cole) separadamente, e da combinagao de ambos. Esta
metodologia foi aplicada aos dados de obesidade de 418 escolares, 199 do sexo feminino

e 219 do sexo masculino, com distribuicao a prior: informativa para a prevaléncia de
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obesidade e prioris nao informativas para as sensibilidades e especificidades do critério de
Must e Cole, tanto para o sexo feminino quanto para o masculino. A partir das estimativas
dos parametros de interesse para o critério de Must e Cole separadamente, como para a

combinacao destes dois critérios observou-se que:

1. Para os escolares do sexo feminino, considerando cada critério separadamente, as
prevaléncias de obesidade encontradas pelo critério de Must e Cole foram de 12,4% para os
dois; sensibilidades de 26,7% e 22,5%, especificidades de 96,4% e 96,9%, valores preditivos
positivos de 93,1% e 94,8%, valores preditivos negativos de 98,4% e 97,2%, taxas de
erros dos resultados falsos negativos de 73,3% e 77,5%, e taxas de erros dos resultados
falsos positivos de 3,6% e 3,1%, respectivamente. Para os escolares do sexo masculino, as
prevaléncias de obesidade segundo Must e Cole foram de 12,5% e 12,4%; sensibilidades de
47.8% e 38,9%, especificidades de 91,6% e 94,2%, valores preditivos positivos de 85,2% e
95,7%, valores preditivos negativos de 99,3% e 97,3%, taxas de erros dos resultados falsos
negativos de 52,2% e 61,1%, e taxas de erros dos resultados falsos positivos de 8,4% e
5,8%, respectivamente. As amplitudes dos intervalos de credibilidade do sexo feminino
para as prevaléncias de obesidade, segundo cada critério antropométrico, foram de 4,9%
e 4,8%; para as sensibilidades de 63,4% e 55,2%, especificidades de 8,7% e 7,6%, valores
preditivos positivos de 21,7% e 18,3%, valores preditivos negativos de 5,2% e 6,3%, taxas
de erros dos resultados falsos negativos de 63,4% e 55,2%, e taxas de erros dos resultados
falsos positivos de 8,7% e 7,6%, respectivamente. E as amplitudes do sexo masculino
para as prevaléncias de obesidade, segundo cada critério antropométrico, foram de 4,9% e
4.8%; para as sensibilidades de 94,1% e 86,8%, especificidades de 16,4% e 12,6%, valores
preditivos positivos de 32,4% e 15,5%, valores preditivos negativos de 2,3% e 5,7%, taxas
de erros dos resultados falsos negativos de 94,1% e 86,8%, e taxas de erros dos resultados
falsos positivos de 16,4% e 12,6%.

Nota-se que quando cada critério antropométrico é considerado separadamente, o de
Must estima sensibilidade, valor preditivo negativo e taxa de erro do resultado falso po-

sitivo de obesidade superior ao de Cole em ambos os sexos, mas com especificidade, valor
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preditivo positivo e taxa de erro do resultado falso negativo inferior. A estimativa da
prevaléncia de obesidade no sexo feminino foi de igual valor para os dois critérios, e no
sexo masculino a de Must foi superior ao de Cole. Analisando as prevaléncias de obesidade,
para cada critério separadamente, nota-se que nao houve diferenca significante entre os
sexos. Em relacao as meninas e meninos, o critério de Must mostrou-se mais sensivel
(26,7% e 47,8%) para classificar obesidade do que o de Cole (22,5% e 38,9%), e menos
especifico (96,4%% e 91,6%) para nao classificar obesidade do que o de Cole (96,9% e
94,2%). Com isso, para ambos os sexos o valor preditivo negativo de Must ¢ melhor do
que de Cole, e o valor preditivo positivo em Cole é melhor do que de Must.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, nota-se que os intervalos obtidos pelo
critério de Cole para a prevaléncia de obesidade, sensibilidade, especificidade, valor pre-
ditivo positivo, como para a taxa de erro do resultado falso negativo e taxa de erro
do resultado falso positivo, sao mais precisos em ambos os sexos. Porém, o intervalo
para o valor preditivo negativo é menos preciso, como mostram as Tabelas 5.15 e 5.16,

respectivamente.

Tabela 5.15. Intervalos de credibilidade e suas amplitudes para o critério de Must e

Cole considerados separadamente, para o sexo feminino.
Must Cole

ICr amplitude ICr amplitude

0,100, 0,149 0,049 (0,100, 0,148) 0,048

0,012, 0,646 0,634  (0,010,0,562) 0,552

=

0,911, 0,998 0,087 (0,922, 0,998) 0,076

(o9

0,858, 0,955 0,097 (0,858, 0,946) 0,088

*

0,354, 0,988

( )
( )
( )

v (0,026,0,976) 095  (0,025,0,974) 0,949
( )
( ) 0634 (0438099 0,552
( )

0,002, 0,089 0,087 (0,001, 0,077) 0,076

ICr: Intervalo de credibilidade.

163



Tabela 5.16. Intervalos de credibilidade e suas amplitudes para o critério de Must e

Cole considerados separadamente, para o sexo masculino.
Must Cole

ICr amplitude ICr amplitude

0,100, 0,149 0,049 0,101, 0,149 0,048

0,023, 0,964 0,941 0,018, 0,886 0,868

3

0,829, 0,993 0,164 0,871, 0,997 0,126

(o9

0,851, 0,995 0,144 0,854, 0,985 0,131

*

0,036, 0,977
0,007, 0,171

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
v (0,022,0,948) 0926  (0,024,0,969) 0,945
( ) ( )
( ) 0941 (0,115,0983) 0,868
( ) 0164 ( )

0,003, 0,129 0,126

ICr: Intervalo de credibilidade.

2. Combinando os dois critérios, a prevaléncia de obesidade encontrada pelos critérios
de Must e Cole, para o sexo feminino foi de 11,0%; sensibilidades de 86,9% e 76,4%,
especificidades de 99,2% e 99,5%, valores preditivos positivos de 93,1% e 94,8%, valores
preditivos negativos de 98,4% e 97,2%, taxas de erros dos resultados falsos negativos de
13,1% e 23,6%, e taxas de erros dos resultados falsos positivos de 0,8% e 0,5%, respecti-
vamente. As amplitudes dos intervalos para a prevaléncia de obesidade, segundo os dois
critérios foi de 4,2%; para as sensibilidades de 42,2% e 52,3%, especificidades de 2,7% e
1,8%, valores preditivos positivos de 21,7% e 18,3%, valores preditivos negativos de 5,2%
e 6,3%, taxas de erros dos resultados falsos negativos de 42,2% e 52,3%, e taxas de erros
dos resultados falsos positivos de 2,7% e 1,8%, respectivamente.

Para o sexo masculino a prevaléncia de obesidade foi de 12,2%; sensibilidades de
95,2% e 79,9%, especificidades de 97,6% e 99,5%, valores preditivos positivos de 85,2% e
95,7%, valores preditivos negativos de 99,3% e 97,3%, taxas de erros dos resultados falsos
negativos de 4,8% e 20,1%, e taxas de erros dos resultados falsos positivos de 2,4% e 0,5%,
respectivamente. As amplitudes dos intervalos para a prevaléncia de obesidade, segundo

os dois critérios foi de 4,3%; para as sensibilidades de 16,9% e 40,8%, especificidades de
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6,1% e 1,9%, valores preditivos positivos de 32,4% e 15,5%, valores preditivos negativos
de 2,3% e 5,7%, taxas de erros dos resultados falsos negativos de 16,9% e 40,8%, e taxas
de erros dos resultados falsos positivos de 6,1% e 1,9%, respectivamente.

Nota-se que quando os critérios sao combinados, o de Must estima sensibilidade, valor
preditivo negativo e taxa de erro do resultado falso positivo de obesidade superior ao de
Cole, mas com especificidade, valor preditivo positivo e taxa de erro do resultado falso
negativo inferior, em ambos os sexos.

Interpretando as prevaléncias encontradas nesse estudo, combinando os critérios antro-
pométricos, nota-se que nao houve diferenca significante entre os sexos. Em relacao as
meninas e meninos, o critério de Must mostrou-se mais sensivel (86,9% e 95,2%) para
classificar obesidade do que o de Cole (76,4% e 79,9%), e menos especifico (99,2%% e
97,6%) para nao classificar obesidade do que o de Cole (99,5% e 99,5%). Com isso, para
ambos os sexos o valor preditivo negativo de Must é melhor do que de Cole, e o valor
preditivo positivo em Cole é melhor do que de Must.

Com respeito aos intervalos de credibilidade, tem-se que os intervalos obtidos pelo
critério de Cole para a especificidade, valor preditivo positivo, como para a taxa de erro
do resultado falso positivo sao mais pecisos, em ambos os sexos. No entanto, o critério de
Must produziu intervalos para a sensibilidade, valor preditivo negativo e taxa de erro do
resultado falso negativo mais precisos do que de Cole, como evidenciam as Tabelas 5.17 e

5.18, respectivamente.
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Tabela 5.17. Intervalos de credibilidade e suas amplitudes para o critério de Must e

Cole considerados separadamente, assim como para a combinacao de ambos, para o sexo

feminino.

Must Cole Combinacao dos critérios

ICr amplitude ICr amplitude ICr amlitude
7w (0,100, 0,149) 0,049 (0,100, 0,148) 0,048 (0,089, 0,131) 0,042
n, (0,012, 0,646) 0,634 (0,574, 0,996) 0,422
61 (0,911, 0,998) 0,087 (0,972, 0,999) 0,027
v, (0,026, 0,976) 0,95 (0,781, 0,998) 0,217
01 (0,858, 0,955) 0,097 (0,947, 0,999) 0,052
nt (0,354, 0,988) 0,634 (0,004, 0,426) 0,422
07 (0,002, 0,089) 0,087 (0,000, 0,027) 0,027
e (0,010, 0,562) 0,552 (0,455, 0,978) 0,523
6y (0,922, 0,998) 0,076 (0,981, 0,999) 0,018
Yo (0,025, 0,974) 0,949 (0,815, 0,998) 0,183
P (0,858, 0,946) 0,088 (0,934, 0,997) 0,063
5 (0,438, 0,99) 0,552 (0,022, 0,545) 0,523
05 (0,001, 0,077) 0,076 (0,000, 0,018) 0,018

ICr: Intervalo de credibilidade.

Baseando-se na Tabela 5.17 tem-se que, comparando a prevaléncia de obesidade do
critério de Must e Cole separadamente, com a prevaléncia de obesidade combinando ambos
os critérios antropométricos nota-se uma reducao de 7% e 6% nas amplitudes do critério
de Must e Cole para o sexo feminino, quando comparadas com a amplitude da prevaléncia
combinando os dois critérios. Com reducao nas amplitudes de 21,2%, 6%, 73,3%, 4,5%,
21,2% e 6% para a sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo e negativo, taxa
de erro de um resultado falso negativo e falso positivo do critério de Must, respectivamente,
quando comparadas com as obtidas para a combinacao de ambos os critérios. Para o

critério de Cole a reducao nas amplitudes foi de 2,9%, 5,8%, 76,6%, 2,5%, 2,9% e 5,8%
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para a sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo e negativo, taxa de erro de
um resultado falso negativo e falso positivo, respectivamente, comparando com as obtidas

para a combinacao de ambos os critérios.

Tabela 5.18. Intervalos de credibilidade e suas amplitudes para o critério de Must e

Cole considerados separadamente, assim como para a combinacao de ambos, para o sexo

masculino.

Must Cole Combinacao dos critérios

ICr amplitude ICr amplitude ICr amplitude
m (0,100, 0,149) 0,049 (0,101, 0,149) 0,048 (0,101, 0,144) 0,043
n (0,023,0964) 0,941 (0,829, 0,998) 0,169
61 (0,829, 0,993) 0,164 (0,938, 0,999) 0,061
v (0,022, 0,948) 0,926 (0,667, 0,991) 0,324
91 (0,851, 0,995) 0,144 (0,976, 0,999) 0,023
nt (0,036, 0,977) 0,941 (0,001, 0,170) 0,169
67 (0,007, 0,171) 0,164 (0,001, 0,062) 0,061
Mo (0,018, 0,886) 0,868 (0,576, 0,984) 0,408
04 (0,871, 0,997) 0,126 (0,980, 0,999) 0,019
Yo (0,024, 0,969) 0,945 (0,844, 0,999) 0,155
02 (0,854, 0,985) 0,131 (0,941, 0,998) 0,057
5 (0,115, 0,983) 0,868 (0,014, 0,422) 0,408
0 (0,003, 0,129) 0,126 (0,000, 0,019) 0,019

ICr: Intervalo de credibilidade.

E baseando-se na Tabela 5.18 tem-se que, comparando a prevaléncia de obesidade
do critério de Must e Cole separadamente, com a prevaléncia de obesidade combinando
ambos os critérios antropométricos nota-se uma reducao de 6% e 5% nas amplitudes do
critério de Must e Cole para o sexo masculino, quando comparadas com a amplitude

da prevaléncia combinando os dois critérios. Com redugao nas amplitudes de 77,2%,
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10,3%, 60,2%, 12,1%, 77.,2% e 10,3% para a sensibilidade, especificidade, valores preditivos
positivo e negativo, taxa de erro de um resultado falso negativo e falso positivo do critério
de Must, respectivamente, quando comparadas com as obtidas para a combinacao de
ambos os critérios. Para o critério de Cole a reducao nas amplitudes foi de 46%, 10,7%,
79,0%, 7,4%, 46% e 10,7% para a sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo
e negativo, taxa de erro de um resultado falso negativo e falso positivo, respectivamente,
comparando com as obtidas para a combinacao de ambos os critérios.

Destes resultados pode-se concluir que inferéncias mais definidas para a populacao
de escolares sobre a prevaléncia de obesidade, as sensibilidades, especificidades, valores
preditivos positivos e negativos, assim como para as taxas de erros dos resultados falsos
negativos e falsos positivos, foram obtidas da combinagao de ambos os critérios compara-
das aquelas de Must e Cole separadamente. Esta situacao é devido as amplitudes dos
intervalos de credibilidade serem menores combinando os critérios Must e Cole.

Entao, nota-se que quando os métodos bayesianos propostos sao utilizados, combi-
nando os dois critérios, obtém-se melhores estimativas para os parametros de interesse,

pois com a combinacao de ambos os critérios tem-se mais informacao.

3. A indicacao de convergéncia para todos os parametros de interesse nesta aplicacao
foi verificada através da andlise do comportamento das trajetérias das cadeias, e também

a partir do diagnéstico de Gelman & Rubin.

4. O Software WinBUGS, utilizado para a implementacao dos algoritmos na aplicacao
apresentada, mostrou-se uma importante ferramenta computacional, pois forneceu au-
tomaticamente os resumos decorrentes da amostra obtida como média, mediana, desvio
padrao, intervalo de credibilidade e, também, grificos para andlise das trajetérias das
cadeias geradas, densidades e diagndsticos de convergéncia de Gelman & Rubin de cada

parametro.
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Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Neste trabalho foi aplicado o Gibbs Sampling com varidveis latentes para estimar os
parametros tanto de um quanto de dois testes diagndsticos na auséncia de um diagnés-
tico padrao ouro. Para o procedimento estudado as distribuicoes condicionais completas
apresentaram formas conhecidas e a implementacao usual do algoritmo nao foi compli-
cada. A indicagao de convergéncia para os parametros envolvidos no teste diagndstico
foi verificada através da andlise do comportamento das trajetérias das cadeias, e também
através do diagnéstico de Gelman & Rubin.

O Software WinBUGS, utilizado para a implementacao dos algoritmos nas aplicacoes
apresentadas, mostrou ser uma ferramenta simples e muito eficiente, pois fornece auto-
maticamente os resumos decorrentes da amostra obtida como média, mediana, desvio
padrao, intervalo de credibilidade e, também, gréaficos para andlise das trajetorias das
cadeias geradas, densidades e diagndsticos de convergéncia de Gelman & Rubin de cada
parametro.

Os resultados obtidos a partir da implementagao dos algoritmos Gibbs Sampling com
varidveis latentes, tanto para a aplicacao sobre a infeccao causada pelo parasita strongy-
loides em refugiados do Camboja quanto para a aplicacao sobre obesidade em escolares

do sexo feminino e masculino, foram melhores quando os dois testes diagndsticos, teste
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sorolégico e exame de fezes, e os dois critérios antropométricos, Must e Cole, foram com-
binados, comparadas aqueles do teste sorolégico, exame de fezes, critério de Must e Cole
separadamente.

Dessa forma, tem-se que os métodos bayesianos apresentados neste trabalho mostraram-
se uteis na estimacgao de melhores inferéncias possiveis de testes diagndsticos na auséncia
de um padrao ouro.

Em relagao as perspectivas futuras, pretende-se desenvolver uma medida de evidéncia
baseada na metodologia proposta por Pereira & Stern (1999), Evidence and Credibility:
Full Bayesian Significance Test for Precise Hypotheses, Entropy, 1, 99-110, para testar
a hipétese nula Hy : m = 1 (hipétese do individuo possuir a doenga) contra a hipdtese
alternativa Hy : 1 = 0 (hipdtese do individuo nao possuir a doenga). Também, deseja-se
encontar um ponto de corte, através de uma funcao de perda, para decidir se a hipétese
nula serd aceita ou nao, baseando-se no procedimento de Madruga et al. (2000), On the
Bayesianity of Pereira-Stern Tests, Relatorio Técnico do Departamento de Estatistica,

IME-USP, 10, 1-9, (RT-MAE-2000-10).
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Apéndice

A. Transformacao de Varidvel

Teorema: Seja,

(a) g(.): funcao diferencidvel e estritamente crescente ou decrescente no intervalo
Ici.

(b) g(I): campo de variagao da fungao g(.).

(c) g7'(.): fungao inversa de g.

(4) Seja X uma varidvel aleatéria continua com fungao de densidade de probabilidade
fx(z), onde fx(x) =0 para = ¢ I.

(5) Y = g(X) : varidvel aleatéria continua.

Entao, a varidvel aleatéria Y tem uma funcdo de densidade de probabilidade gy (y)

definida da seguinte forma:

Felg ) |d9d—y(y)| e yegll)

0 ey ¢ g(l)

9(y) =

Considere uma priori n ~Beta(aq, ;) para a sensibilidade n = 1 — n*, e a seguinte
funcao de densidade de probabilidade dada por:

(2)"171 (1=a) 1!

fX (QT) _ Beta(a1,84) .
0 caso contrario

se 0<z<1

Seja g(z) = 1 — x, o objetivo é determinar a func¢ao de densidade de probabilidade de

gy (y) da varidvel aleatéria ¥V = g(X). =1— X.

Resolugao: Atribuindo valores para x, conseqiientemente os valores de g(z) serao

obtidos. Considere a seguinte tabela de valores:
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T ‘O 0.1 .. 09 1
gm)‘l 09 .. 01 0

A partir desta tabela, é possivel notar que g(X) é uma funcao estritamente decrescente.

Isto fica mais claro visualizando o grafico abaixo:

1.0

0.8

0.4

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

X

Representagao Grifica de g(X).

1(0,1) : dominio da fungao de densidade de probabilidade = ¢(I) = (0, 1), pois quando

r=0=y=1lequandoxr =1=y = 0.

y = glv)y=1—-z=z=9g'(y)=1-y

dg—'(y)

—- -1
dy

Como a fungao g(X) ¢ diferencidvel e estritamente decrescente em 1(0, 1), pode-se aplicar

o teorema. Onde,
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(I—y) 'y T(aa+p5y)

fx(g7M ) = Betalor. 5~ T(aT(5) 1=yt y)n!
o (o + 1) Bi—1(1 _ . nai—1
= Ty Y

Logo,

Myﬁl—l(l _ y)al—l |—1| para Yy &€ [O, 1]

gy(y) _ I(a1)T'(By)
0 para y ¢ [0,1]
I o — a1—
FPrkyP (1 — y) Tt para y € [0, 1]

0 para y ¢ [0, 1]

é a funcao densidade de probabilidade de Y ~ Beta(f;, aq).
Portanto, pode-se dizer que n = (1 —n*) ~ Beta(ay, 1) é equivalente a n* = (1 —n) ~

Beta(;,a1), e vice-versa.

B. Gibbs Sampling: Defini¢oes e Propriedades

O Gibbs Sampling foi desenvolvido por Geman & Geman (1984) no contexto de
restauracao de imagens. Este método consiste em um esquema markoviano de atualizacao,
que permite a obtencao de amostras de uma distribuicao conjunta através de amostragens
iterativas das distribuicoes condicionais completas. Foi popularizado entre os bayesianos
por Gelfand & Smith (1990) e a partir de entdo muitas aplicagoes tém sido apresentadas.
O grande interesse por este método é devido a sua simplicidade conceitual e facilidade de
implementacao.

Para descrever o algoritmo de Gibbs, considere a densidade a posteriori conjunta

p(wlt), onde t representa os dados e w o vetor de parametros.
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As distribuicoes de cada componente individual de w, podem ser especificadas, no
minimo proporcional a um determinado niicleo. Denotando estas densidades condicionais

completas por

plwilt,wy,we, ..,w), 1 =1,..k

e o valor gerado para o i-ésimo parametro na j-ésima iteracao por WY ), o algoritmo procede

7

da seguinte forma:

i) escolha valores iniciais

0) (0 0 0
wy? i e

ii) para j = 1, gere um valor ng ), da distribuicao condicional

p(wilt, ng_l), ng_l), s w,(cj_l));

gere um valor ng ), da distribuicao condicional

Y

h (G-t i1
p(w2|t,ng),ng ),...,w,(j ))

gere um valor w,gj ), da distribuicao condicional

p(wilt, ng), ng)a s wl(cjzl);

iii) repita ii) para j = 2,3, ..., m.

Sob condicdes gerais de regularidade quando m — oo, (wi™, ..., w,gm)) — p(wi, ..., W)
e entao wgm) R p(w;), ou seja, a distribuicao da cadeia gerada pelo Gibbs Sampling, na
iteracao m, converge para distribuicao de equilibrio, na norma da variacao total, a uma
taxa geométrica em m. Essa propriedade é também conhecida como ergodicidade e uma

conseqiiéncia importante deste resultado ¢ que as médias ergédicas f,, = =N (W)
j=1
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convergem quase certamente para F|[f(w)], quando m — oo, se a esperanca calculada sob
P, existir.
Apesar deste resultado ser muito 1til, em alguns casos, o algoritmo Gibbs Sampling

pode apresentar um ritmo de convergéncia extremamente lento.

C. Diagnésticos de Convergéncia,

Na implementacao dos Métodos de Monte Carlo aplicados a Cadeia de Markov questoes
importantes tais como a escolha do amostrador, o nimero de replicacoes independentes,
a escolha de valores iniciais e problemas referentes a estimacao e eficiéncia devem ser
considerados.

Na auséncia de técnicas gerais para se determinar o comprimento da cadeia, a priori,
andlises estatisticas devem ser realizadas, a posterior:, para assegurar a convergéncia da
cadeia. Estes procedimentos sao chamados diagndsticos de convergéncia.

O Gibbs Sampling gera cadeias de Markov, de varidveis aleatérias, que convergem em
distribuicao, para a distribuicao de interesse. Diferentes abordagens para se extrair infor-
magoes das seqiiéncias geradas exploram esta propriedade para determinar o comprimento
da fase inicial transiente.

Existem duas formas de monitorar convergéncia:

e Monitoracao informal;

e Monitiragao formal.

A monitoracao informal da convergéncia é feita através da andlise do comportamento
da trajetéria de uma cadeia ao longo das iteragoes, da monitoracao dos graficos das
densidades a posteriori, estimadas ao longo das iteracoes, de graficos das médias ergddicas
ao invés de valores gerados.

A monitoracao formal da convergéncia é baseada em propriedades estatisticas das

cadeias simuladas. Brooks & Roberts (1995) discutiram véarios métodos de diagndsticos

175



de convergéncia, apresentados na literatura, com particular énfase sobre implementacao.
Os métodos sao comparados em termos de sua interpretabilidade e aplicabilidade com
recomendacoes para particulares classes de problemas. Dentre eles, estao os métodos de
Raftery & Lewis (1992), na categoria de métodos espectrais, os diagnésticos de Geweke
(1992) e de Heidelberger & Welch (1983) e o método de Gelman & Rubin (1992). Sendo

este iltimo o de interese neste trabalho, com discussao no Apéndice D.

D. Diagnéstico de Gelman & Rubin (1992)

O método de Gelman & Rubin (1992), para testar convergéncia, é baseado em 2 ou
mais cadeias paralelas, inicializadas em diferentes pontos dispersos em relacao a verdadeira
distribuicao a posteriori.

Este método é baseado em uma comparacao, para cada uma das varidveis, entre a
varidncia amostral dentro das cadeias e entre as cadeias. Esta comparacao ¢ utilizada
para se estimar o fator para o qual o pardmetro de escala da distribuicao marginal a
postertort, pode ser reduzido a medida que o tamanho da amostra cresca.

O método de Geman & Rubin (1992) consiste, essencialmente, em uma andlise clds-
sica da varidncia. Melhores resultados sao obtidos para pardmetros cujas densidades sao

aproximadamente normais.

E. Software WinBUGS

Neste apéndice, serd introduzido o Software WinBUGS devido a sua utilizagao no
desenvolvimento das aplicagoes deste trabalho.

O Software WinBUGS é uma versao interativa do Windows para o programa BUGS
(Bayesian Inference Using Gibbs Sample) (Spiegelhalter, Thomas, Best e Gilks, 1995),
programa este direcionado a aplicacao da Inferéncia Bayesiana, em problemas estatis-

ticos, usando o Gibbs Sampling. O BUGS é um sistema desenvolvido na Unidade de
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Bioestatistica do Medical Research Council da Inglaterra. Consiste de um conjunto de
funcoes que permite a especificacao do modelo e das distribuicoes de probabilidade para
todos os seus componentes aleatérios (observagoes e parametros).

Para cada conjunto de dados e modelo utilizado, o Software WinBUGS fornece os
valores amostrados de cada pardmetro, monitorado a cada K iteragoes, a partir de uma
determinada iteracao m. Ambos os valores de K e m bem como os parametros a serem
monitorados sao especificados pelo usudrio. Além disso, fornece automaticamente re-
sumos decorrentes da amostra obtida como média, mediana, desvio padrao, intervalo de
credibilidade e, também, apresenta graficos para andlise das trajetérias das cadeias ge-
radas, densidades e autocorrelagoes. Além disso, fornece resultados para o diagndstico
de convergéncia de Gelman & Rubin (1992) que consiste basicamente em uma anédlise
de variancia intra e entre as cadeias geradas. Para este diagndstico o Software Win-
BUGS fornece gréficos onde a largura do intervalo de 80% para o parametro de interesse,
considerando as cadeias combinadas, serd representada em verde, a largura média dos
intervalos de 80% dentro de cada cadeia individual serd representada em azul e a razao
R = combinada/individual (fator de redugao na escala) serd representada em vermelho.

O Software WinBUGS ¢é dotado da capacidade de reconhecer formas conjugadas,
distribuigoes discretas ou logconcavidade. Com base nesta classificacao o algoritmo de
amostragem mais eficiente é selecionado para a simulagao. Quando formas conjugadas
condicionais sao reconhecidas a amostra é eficientemente gerada das distribuicoes condi-
cionais completas. A linguagem do sistema e a entrada e saida de dados obedecem a

mesma sintaxe da linguagem de programacao S-PLUS.
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F. Programas para o cdlculo das estimativas via Gibbs Sampling do

Teste Sorolégico, Exame de Fezes e Combinacgao dos dois Testes.

Software utilizado: WinBUGS versao 1.4
a) Teste Sorolégico

Modelo

{

pl<-(pi*eta)/(pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
p2<-(pi*(1-eta))/(pi*(1-eta)+(1-pi)*teta)
for (iin 1:a) {ybernl[i]"dbern(pl)}

for (i in 1:b) {ybern2[i]"dbern(p2)}
yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

kl<-yl+4y2+alpha

k2<-a+b-yl-y2+beta

k3<-yl4alphal

k4<-y2+betal

kb<-b-y2+alpha2

k6<-a-yl-+beta2

pi~dbeta(k1,k2)

eta”dbeta(k3,k4)

teta” dbeta(k5,k6)

eta.estrela” dbeta(k4,k3)

teta.estrela” dbeta(k6,k5)
gamma<-(pi*eta)/ (pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
delta<-((1-pi)*teta)/ (pi*(1-eta)-+(1-pi)*teta)

}
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Dados
list(a=125,b=37,alpha=1,beta=1,alphal=21.96,betal=5.49,alpha2=4.93,beta2=2.38)
Valore Iniciais

list (pi=0.5,eta=0.8,teta=0.675)
b) Exame de Fezes

Modelo

{

pl<-(pi*eta)/(pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
p2<-(pi*(1-eta))/(pi*(1-eta)+(1-pi)*teta)
for (iin 1:a) {ybernl[i]"dbern(pl)}

for (i in 1:b) {ybern2[i]"dbern(p2)}
yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

kl<-yl4y2+alpha
k2<-a+b-yl-y2+betak3<-yl+alphal
k4<-y2+betal

kb<-b-y2+alpha2

k6<-a-yl-+beta2

pi~dbeta(k1,k2)

eta”dbeta(k3,k4)

teta” dbeta(k5,k6)

eta.estrela” dbeta(k4,k3)

teta.estrela™ dbeta(k6,k5)
gamma<-(pi*eta)/ (pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
delta<-((1-pi)*teta)/ (pi*(1-eta)-+(1-pi)*teta)

}
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Dados
list(a=40,b=122,alpha=1,beta=1,alphal=4.44 betal=13.31,alpha2=71.25,beta2=3.75)
Valore Iniciais

list (pi=0.5,eta=0.25,teta=0.95)
c) Combinacao do teste sorolégico e exame de fezes

Modelo
{
pl<-(pi*etal*eta2)/(pi*etal *eta2+(1-pi)*(1-tetal)™(1-teta2))
p2<-(pi*etal*(1-eta2))/(pi*etal*(1-eta2)+(1-pi)*(1-tetal)*teta2)
p3<-(pi*(1l-etal)*eta2)/(pi*(1-etal)*eta2+(1-pi)*tetal*(1-teta2))
pd<-(pi*(1l-etal)*(1-eta2))/( pi*(1-etal)*(1-eta2)+(1-pi)*tetal *teta2)
for (i in 1:u) {ybernl[i]"dbern(pl)}

for (iin 1:v) {ybern2[i] “dbern(p2)}

for (i in 1:w) {ybern3[i]“dbern(p3)}

for (i in 1:x) {ybern4l[i|“dbern(p4)}

yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

y3<-sum(ybern3[])

y4<-sum(ybernd|])

kl1<-yl+4+y2+y3+y4+alpha

k2<-u+v+w+x-yl-y2-y3-y4+beta

k3<-yl+4+y2+alphal

k4 <-y3+y4+betal

kb <-w-+x-y3-y4+alphad

k6<-u+v-yl-y2+beta3

k7<-yl4y3+alpha2

k8<-y2+y4+beta2
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k9<-v+x-y2-y4+alphad

k10<-u+w-yl-y3+betad

pi~dbeta(k1,k2)

etal dbeta(k3,k4)

tetal ~dbeta(k5,k6)

eta2” dbeta(k7,k8)

teta2”dbeta(k9,k10)

etal.estrela”dbeta(k4,k3)

tetal.estrela” dbeta(k6,k5)

eta2.estrela” dbeta(k8,k7)

teta2.estrela” dbeta(k10,k9)

gammal <-(pi*etal)/(pi*etal+(1-pi)*(1-tetal))

deltal <-((1-pi)*tetal)/(pi*(1-etal)4(1-pi)*tetal)
gamma2<-(pi*eta2)/(pi*eta2+(1-pi)*(1-teta2))
delta2<-((1-pi)*teta2)/(pi*(1-eta2)+(1-pi)*teta2)

}

Dados
list(u=38,v=87,w=2,x=35,alpha=1,beta=1,alphal=21.96,betal=>5.49,alpha3=4.93,
beta3=2.38,alpha2=4.44 beta2=13.31,alphad=71.25,betad=3.75)
Valore Iniciais

list (pi=0.5,etal=0.80,tetal=0.675,eta2=0.25,teta2=0.95)

G. Programas para o cdlculo das estimativas via Gibbs Sampling do

Critério de Must, Cole e Combinacao dos dois Critérios.

Software utilizado: WinBUGS versao 1.4

a) Critério de Must para o Sexo Feminino
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Modelo

{

pl<-(pi*eta)/(pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
p2<-(pi*(1-eta))/(pi*(1-eta)+(1-pi)*teta)
for (iin 1:a) {ybernl[i]"dbern(pl)}

for (i in 1:b) {ybern2[i| "dbern(p2)}
yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

kl<-yl4y2+alpha

k2<-a+b-yl-y2+beta

k3<-yl4alphal

k4d<-y2+betal

kb<-b-y2+alpha2

k6<-a-yl-+beta2

pi~dbeta(k1,k2)

eta”dbeta(k3,k4)

teta” dbeta(k5,k6)

eta.estrela” dbeta(k4,k3)

teta.estrela” dbeta(k6,k5)
gamma<-(pi*eta)/ (pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
delta<-((1-pi)*teta)/ (pi*(1-eta)-+(1-pi)*teta)
}

Dados
list(a=11,b=188,alpha=87.375,beta=611.625,alphal=1,betal=1,alpha2=1,beta2=1)
Valores Iniciais

list(pi=0.125,eta=0.5,teta=0.5)

b) Critério de Cole para o sexo Feminino
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Modelo

{

pl<-(pi*eta)/(pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
p2<-(pi*(1-eta))/(pi*(1-eta)+(1-pi)*teta)
for (iin 1:a) {ybernl[i]"dbern(pl)}

for (i in 1:b) {ybern2[i| "dbern(p2)}
yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

kl<-yl4y2+alpha

k2<-a+b-yl-y2+beta

k3<-yl4alphal

k4d<-y2+betal

kb<-b-y2+alpha2

k6<-a-yl-+beta2

pi~dbeta(k1,k2)

eta”dbeta(k3,k4)

teta” dbeta(k5,k6)

eta”dbeta(k4,k3)

teta” dbeta(k6,k5)

gamma<-(pi*eta)/ (pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
delta<-((1-pi)*teta)/ (pi*(1-eta)-+(1-pi)*teta)
}

Dados
list(a=9,b=190,alpha=87.375,beta=611.625,alphal=1,betal=1,alpha2=1,beta2=1)
Valores Iniciais

list(pi=0.125,eta=0.5,teta=0.5)

c) Critério de Must para o Sexo Masculino
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Modelo

{

pl<-(pi*eta)/(pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
p2<-(pi*(1-eta))/(pi*(1-eta)+(1-pi)*teta)
for (iin 1:a) {ybernl[i]"dbern(pl)}

for (i in 1:b) {ybern2[i| "dbern(p2)}
yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

kl<-yl4y2+alpha

k2<-a+b-yl-y2+beta

k3<-yl4alphal

k4d<-y2+betal

kb<-b-y2+alpha2

k6<-a-yl-+beta2

pi~dbeta(k1,k2)

eta”dbeta(k3,k4)

teta” dbeta(k5,k6)

eta”dbeta(k4,k3)

teta” dbeta(k6,k5)

gamma<-(pi*eta)/ (pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
delta<-((1-pi)*teta)/ (pi*(1-eta)-+(1-pi)*teta)
}

Dados
list(a=28,b=191,alpha=87.375,beta=611.625,alphal=1,betal=1,alpha2=1,beta2=1)
Valores Iniciais

list(pi=0.125,eta=0.5,teta=0.5)

d) Critério de Cole para o Sexo Masculino
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Modelo

{

pl<-(pi*eta)/(pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
p2<-(pi*(1-eta))/(pi*(1-eta)+(1-pi)*teta)
for (iin 1:a) {ybernl[i]"dbern(pl)}

for (i in 1:b) {ybern2[i| "dbern(p2)}
yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

kl<-yl4y2+alpha

k2<-a+b-yl-y2+beta

k3<-yl4alphal

k4d<-y2+betal

kb<-b-y2+alpha2

k6<-a-yl-+beta2

pi~dbeta(k1,k2)

eta”dbeta(k3,k4)

teta” dbeta(k5,k6)

eta”dbeta(k4,k3)

teta” dbeta(k6,k5)

gamma<-(pi*eta)/ (pi*eta+(1-pi)*(1-teta))
delta<-((1-pi)*teta)/ (pi*(1-eta)-+(1-pi)*teta)
}

Dados
list(a=20,b=199,alpha=87.375,beta=611.625,alphal=1,betal=1,alpha2=1,beta2=1)
Valores Iniciais

list(pi=0.125,eta=0.5,teta=0.5)

e) Combinacao do Critério de Must e Cole para o Sexo Feminino

185



Modelo

{
pl<-(pi*etal*eta2)/(pi*etal*eta2+(1-pi)*(1-tetal)™(1-teta2))
p2<-(pi*etal*(1-eta2))/(pi*etal*(1-eta2)+(1-pi)*(1-tetal)*teta2)
p4<-(pi*(1l-etal)*(1-eta2))/( pi*(1-etal)*(1-eta2)+(1-pi)*tetal*teta2)
for (i in 1:u) {ybernl[i| dbern(pl)}

for (i in 1:v) {ybern2[i|“dbern(p2)}

for (i in 1:x) {ybernd[i] dbern(p4)}

yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

y4<-sum(ybernd|])

kl<-yl+y2+y4+alpha

k2<-u+v+x-yl-y2-y4+beta

k3<-yl+4+y2+alphal

k4d<-y4+betal

kb<-x-y4+alpha3

k6<-u+v-yl-y2+beta3

k7<-yl+4alpha2

k8<-y2+y4+beta2

k9<-v+x-y2-y4+alphad

k10<-u-yl+beta4

pi~dbeta(k1,k2)

etal”dbeta(k3,k4)

tetal “dbeta(k5,k6)

eta2”dbeta(k7,k8)

teta2”dbeta(k9,k10)

etal.estrela” dbeta(k4,k3)

tetal.estrela” dbeta(k6,k5)
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eta2.estrela”dbeta(k8,k7)
teta2.estrela”dbeta(k10,k9)

gammal <-(pi*etal)/(pi*etal+(1-pi)*(1-tetal))
deltal <-((1-pi)*tetal)/(pi*(1-etal)4(1-pi)*tetal)
gamma2<-(pi*eta2)/(pi*eta2+(1-pi)*(1-teta2))
delta2<-((1-pi)*teta2)/(pi*(1-eta2)+(1-pi)*teta2)
}

Dados
list(u=9,v=2,x=188,alpha=87.375,beta=611.625,alphal=1,betal=1,alpha3=1betad=1,
alpha2=1,beta2=1,alphad=1,betad=1)

Valores Iniciais

list(pi=0.125,etal=0.5,tetal=0.5,eta2=0.5,teta2=0.5)
f) Combinagao do Critério de Must e Cole para o Sexo Masculino

Modelo

{

pl<-(pi*etal*eta2)/(pi*etal *eta2+(1-pi)*(1-tetal)™(1-teta2))
p2<-(pi*etal*(1-eta2))/(pi*etal*(1-eta2)+(1-pi)*(1-tetal)*teta2)
pd<-(pi*(1l-etal)*(1-eta2))/( pi*(1-etal)*(1-eta2)+(1-pi)*tetal *teta2)
for (i in 1:u) {ybernl[i]”dbern(pl)}

for (iin 1:v) {ybern2[i] “dbern(p2)}

for (i in 1:x) {ybernd[i] dbern(p4)}

yl<-sum(ybernl[])

y2<-sum(ybern2[])

y4<-sum(ybern4[])

kl<-yl+4+y2+y4+alpha

k2<-u+v+x-yl-y2-y4+beta

k3<-yl+y2+alphal
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k4<-y4+betal

kb<-x-y4+alphad

k6<-u+v-yl-y2+beta3

k7<-yl+4alpha2

k8<-y2+y4+beta2

k9<-v+x-y2-y4+alphad

k10<-u-yl+beta4

pi~dbeta(k1,k2)

etal”dbeta(k3,k4)

tetal “dbeta(k5,k6)

eta2”dbeta(k7,k8)

teta2”dbeta(k9,k10)

etal.estrela”dbeta(k4,k3)

tetal.estrela” dbeta(k6,k5)
eta2.estrela”dbeta(k8,k7)
teta2.estrela”dbeta(k10,k9)

gammal <-(pi*etal)/(pi*etal+(1-pi)*(1-tetal))
deltal <-((1-pi)*tetal)/(pi*(1-etal)4(1-pi)*tetal)
gamma2<-(pi*eta2)/(pi*eta2+(1-pi)*(1-teta2))
delta2<-((1-pi)*teta2)/(pi*(1-eta2)4(1-pi)*teta2)
}

Dados
list(u=20,v=8,x=191,alpha=87.375,beta=611.625,alphal=1,betal=1,alpha3=1,beta3=1,
alpha2=1,beta2=1,alphad=1,betad=1)

Valores Iniciais

list(pi=0.125,etal=0.5,tetal=0.5,eta2=0.5,teta2=0.5)
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