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RESUMO

Na drea da satde a aplicacdo de teste de referéncia padrao ouro na totalidade
ou parte da amostra sob investigacdo €, muitas vezes, impraticdvel devido a inexisténcia de
consenso sobre o teste a ser considerado padrdo ouro, ao elevado nivel de invasdo da técnica,
ao alto custo da aplicacdo em grande escala ou por questdes éticas. Contudo, conhecer o
desempenho dos testes € fundamental no processo de diagndstico. Na modelagem estatistica
voltada a estimac@o da taxa de prevaléncia da doenca (£) e dos pardmetros de desempenho
de testes diagnodsticos (sensibilidade (S) e especificidade (E)), a literatura tem explorado:
estratificacdo da populagdo, relaxamento da suposi¢io de independéncia condicional, inclusao
de covaridveis, tipo de verificacdo pelo teste padrao ouro e técnicas para substituir o teste padrao
ouro inexistente ou invidvel de ser aplicado em toda a amostra. Neste trabalho, propomos
uma nova estrutura de estratificacio da populagdo considerando taxas de prevaléncias e
parametros de desempenho diferentes entre os estratos (HWE). Apresentamos uma modelagem
bayesiana de classe latente para o caso geral de K testes diagndsticos sob investigacdo,
relaxamento da suposi¢do de independéncia condicional segundo as formulacdes de efeito
fixo (DCEF) e efeito aleatério (DCEA) com dependéncia de ordem (2 < K) e inclusdo de
M covaridveis. A aplicacdo dos modelos a dois conjuntos de dados sobre avaliacdo do
desempenho de testes diagndsticos utilizados na triagem da doenca de Chagas em doadores de
sangue apresentou resultados coerentes com os estudos de sensibilidade. Observamos, para a
estrutura de estratificagao proposta, HWE, desempenho superior e estimativas muito proximas
dos valores nominais quando comparados a estrutura de estratificacdo na qual somente as
taxas de prevaléncias sdo diferentes entre os estratos (HW), mesmo quando consideramos
dados com taxas de S, E e £ muito préximas entre os estratos. Geralmente, na estrutura
de classe latente, quando temos baixa ou alta prevaléncia da doenga, as estimativas das
sensibilidades e especificidades apresentam, respectivamente, erro padrdao mais elevado. No
entanto, quando h4 alta concordancia de resultados positivos ou negativos, tal erro diminui.
Independentemente da estrutura de estratificacio (HWE, HW), do tamanho amostral e dos
diferentes cendrios utilizados para modelar o conhecimento a priori, os modelos de DCEF e
de DCEA apresentaram, a partir dos critérios de informacgao (AIC, BIC e DIC), desempenhos
superiores a estrutura de independéncia condicional (IC), sendo o de DCEF com melhor
desempenho e estimativas mais proximas dos valores nominais. Além da liga¢do logito,
derivada da distribui¢d@o logistica com forma simétrica, encontramos na ligacdo VEG , derivada
da distribuicao de valor extremo generalizada a qual acomoda formas simétricas e assimétricas,
interessante alternativa para construir a estrutura de DCEA. Como alternativa ao problema
de identificabilidade, neste tipo de modelo, os critérios para elicitar as prioris informativas,
combinando andlise descritiva dos dados com ajuste de modelos de estruturas mais simples,
contribuiram para produzir estimativas com baixo erro padrdo e muito proéximas dos valores
nominais.

Palavras-Chave: Testes diagndsticos. Auséncia de padrao ouro. Classe latente. Covaridveis.
Estratificacio da populacdo. Abordagem Bayesiana. Identificabilidade. Dependéncia
condicional. Doenca de Chagas.



ABSTRACT

The application of a gold standard reference test in all or part of the sample
under investigation is often not feasible for the majority of diseases affecting humans, either
by a lack of consensus on which testing may be considered a gold standard, the high level of
invasion of the gold standard technique, the high cost of financially large-scale application, or
by ethical questions, so to know the performance of existing tests is essential for the process
of diagnosis of these diseases. In statistical modeling aimed to obtain robust estimates of the
prevalence of the disease (&) and the performance parameters of diagnostic tests (sensitivity
(Se) and specificity (Sp)), various strategies have been considered such as the stratification of
the population, the relaxation of the assumption of conditional independence, the inclusion
of covariates, the verification type (partial or total) and the techniques to replace the gold
standard. In this thesis we propose a new structure of stratification of the population considering
both the prevalence rates and the parameters of test performance among the different strata
(EHW). A Bayesian latent class modeling to estimate these parameters was developed for
the general case of K diagnostic tests under investigation, relaxation of the assumption of
conditional independence according to the formulations of the fixed effect (FECD) and random
(RECD) with dependent order (h < k) and M covariates. The application of models to two
data sets about the performance evaluation of diagnostic tests used in screening for Chagas
disease in blood donors showed results consistent with the sensitivity studies. Overall, we
observed for the structure of stratification proposal (EHW) superior performance and estimates
closer to the nominal values when compared to the structure of stratification when only the
prevalence rates are different between the strata (HW), even when we consider data set with
rates of Se, Sp and & close among the strata. Generally, the structure of latent class, when we
have low or high prevalence of the disease, estimates of sensitivity and specificity rates have
higher standard errors. However, in these cases, when there is high concordance of positive or
negative results of the tests, the error pattern of these estimates are reduced. Regardless of the
structure of stratification (EHW, HW), sample size and the different scenarios used to model
the prior information, the model of conditional dependency from the FECD and RECD had,
from the information criteria (AIC, BIC and DIC), superior performance to the structure of
conditional independence (CI) and to FECD with improved performance and estimates closer
to the nominal values. Besides the connection /logit, derived from the logistic distribution
with symmetrical shape, find in the link GEV, derived from the generalized extreme value
distribution which accommodates symmetric and asymmetric shapes, a interesting alternative
to construct the conditional dependence structure from the RECD. As an alternative to the
problem of identifiability, present in this type of model, the criteria adopted to elicit the
informative priors by combining descriptive analysis of data, adjustment models from simpler
structures, were able to produce estimates with low standard error and very close to the nominal
values.

Keywords: Diagnostic tests. Absence of a gold standard. Latent class. Covariates. Stratification.
Bayesian approach. Identifiability. Conditional dependence. Chagas disease.
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LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ABNT Associacdo Brasileira de Normas Técnicas

AIC  Akaike Information Criterium

ANVISA Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria

BIC  Bayesian Information Criterium

CEP Comité de Etica em Pesquisa com seres Humanos

CGE Curso de Graduacdo em Enfermagem

CNEG Controle Negativo

CPOS Controle Positivo

CRS Composite Reference Standard

D verdadeiro estado de saide do sujeito sob investigacao

DCEA Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério

DCEAcCOV Dependéncia Condicional de Efeito Aleatdrio e Presenga de Covaridveis
DCEAsCOV Dependéncia Condicional de Efeito Aleatorio e Auséncia de Covaridveis
DCEF Dependéncia Condicional de Efeito Fixo

DCEFcCOV Dependéncia Condicional de Efeito Fixo e Presenga de Covaridveis
DCEFsCOV Dependéncia Condicional de Efeito Fixo e Auséncia de Covaridveis
DEESC Departamento Didatico-Cientifico de Enfermagem e Educacao em Satide Comunitéria
DEs Departamento de Estatistica

DIC Distance Information Criterium

E-BIO ELISA BioMérieux

E-WIE ELISA Winner recombinante

ELISA Enzyme-Linked Immunoabsorbent Assay



EM
EMV
FDA

fdpm

HIV
HRU
HW
HWE

IC

Expectation-Maximization

Estimador de Médxima Verossimilhanca

Func¢do Distribui¢io Acumulada

Funcao Densidade de Probabilidade Marginal
graus de liberdade

ordem da associacao entre os testes

Human Immunodeficiency Virus

Hemocentro Regional de Uberaba

suposicao de Hui e Walter

proposta de extensao a suposicdo de Hui e Walter

Independéncia Condicional

ICcCOV Independéncia Condicional e Presenca de Covaridveis

ICMC Instituto de Ciéncias Matematica e de Computacao

ICsCOV Independéncia Condicional e Auséncia de Covaridveis

IgG1
iid
IND
K

M

MAR

ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe 1gG 1
Independentes e Identicamente Distribuidos

Sorologia Indeterminada na triagem

quantidade de testes sob investigagdao

quantidade de covaridveis sob investigacao

Missing at Random

MCAR Missing Completely at Random

MCMC Markov Chain Monte Carlo

n

NEG

NI

tamanho amostral
Sorologia Negativa na triagem

Non-Ignorable



Prodoutoral Programa de formacao doutoral docente
Qp  Quantidade de Pardmetros

ROC Receiver Operating Characteristic

RTFP Razao entre as Taxas de Falso Positivo

SR Sensibilidade Relativa

TB  Imunoblotting TESA-blot

TCLE Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
TFN Taxa de Falso Negativo

TFP Taxa de Falso Positivo

TVNR Taxa de Verdadeiro Negativo Relativa

TVP Taxa de Verdadeiro Positivo

TVPR Taxa de Verdadeiro Positivo Relativa
UFSCar Universidade Federal de Sdo Carlos
UFTM Universidade Federal do Triangulo Mineiro
USP  Universidade de Sao Paulo

\" quantidade de estratos na populagcdo

VEG Distribui¢ao de Valor Extremo Generalizada
VPN Valor Preditivo Negativo

VPP Valor Preditivo Positivo
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LISTA DE SIMBOLOS

0 - vetor de pardmetros na escala original

Sy - taxa de sensibilidade do k-ésimo teste no v-ésimo estrato

E}, - taxa de especificidade do k-ésimo teste no v-ésimo estrato

&, - taxa de prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato

Pa4vs - cavariancia entre a J-ésima combinacdo de testes sob investigacdo condicionada a
presenca (d = 1) ou auséncia (d = 0) da doenga no v-ésimo estrato

$avyw - coeficiente de correlacdo entre a J-ésima combinagdo de testes sob investiga¢do
condicionada a presenga (d = 1) ou auséncia (d = 0) da doenga no v-ésimo estrato e w-ésimo
nivel da covaridvel W

g~ ! - funcdo de ligacdo

1 - vetor de pardmetros na escala g !

@, - taxa de prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato via ligagio g~!

Yo - efeito da c-ésima covaridvel sobre taxa de prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato via
ligacdo g~!

Oy - taxa de sensibilidade (d = 1) ou especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo
estrato via ligacdo g~ !

Yarve - efeito da c-ésima covaridvel sobre a taxa de sensibilidade (d = 1) ou especificidade
(d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato via ligacio g~

Bavs - grau de associagdo entre a J-ésima combinacéo de testes no v-ésimo estrato condicionado
a presenca (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenca via ligacio g~

Yavie - efeito da c-ésima covaridvel sobre grau de associacdo entre a J-ésima combinagdo de
testes no v-ésimo estrato condicionado a presenga (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga via
ligacdo g~

# - tamanho

A, - parAmetro de forma da distribui¢do VEG em relagdo a taxa de prevaléncia da doenga no
v-ésimo estrato via ligagio g~ !

A4y - pardmetro de forma da distribui¢do VEG em relagdo as taxas de sensibilidade (d = 1) ou
especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato via ligacdo g~

tixy - resultado do k-ésimo teste para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato

Wiy - resultado da c-ésima covariavel para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato

Viy - verdadeira, porém, desconhecida condicao de satde do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato
estimada pela distribui¢ao Bernoulli(7;,)

T;, - probabilidade de sucesso da distribuicao Bernoulli para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato



Z; - efeito aleatério latente N(0,1) utilizado para construir a estrutura de dependéncia
condicional na formulacdo de efeito aleatdrio

U - parametro de locacao da distribuicdo Normal

o7 - parametro de escala da distribui¢cio Normal

T - preditor linear
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Uma consideravel quantidade de decisdes praticas tomadas por profissionais das
diversas dreas do conhecimento, Humanas, Bioldgicas, Sociais e/ou Exatas, na maioria das
vezes baseia-se em resultados obtidos a partir de modelagens estatisticas. Tais decisdes podem
afetar direta ou indiretamente a vida das pessoas, seja no aspecto social, econdmico ou de
saude. Dessa forma, é necessdrio garantir que as estimativas estatisticas de interesse estejam
livres de vicios e com risco minimo de toma-las erroneamente como estimativa do respectivo
parametro real (LEHMANN; CASELLA, 1998). Portanto, ainda na fase de planejamento do
estudo, é fundamental identificar e controlar fontes potenciais que possam produzir algum
viés nessas estimativas (BREALEY; SCALLY, 2001). Tais cuidados na modelagem estatistica,
associados aos conhecimentos especificos do profissional da drea em estudo, podem contribuir
consideravelmente para a correta tomada de decisao.

Direcionando a aten¢@o para a drea da Sadde, em especial para a Medicina
Diagnéstica, o conjunto de procedimentos de intervencdo e/ou previsdo da evolucdo de
determinado evento ou doenca, denominado de prognéstico médico, € necessariamente baseado
no procedimento analitico que o médico realiza a partir dos sinais e sintomas observados, das
andlises do histdrico clinico, exame fisico e exames complementares, resultando no diagndstico
médico. Dessa forma, o prognéstico médico se apresenta como o férum responsdvel para a
tomada de importantes decisdes as quais podem afetar diretamente a saide e a qualidade de
vida das pessoas, devendo, portanto, ser necessariamente baseado em um diagndstico altamente
confidvel, no qual a modelagem estatistica € parte importante e, se realizada adequadamente,
pode auxiliar consideravelmente.

No final da década de 1980, j4 havia a preocupacdo sobre o crescente aumento de
interesse no uso de técnicas estatisticas para a tomada de decisdes na drea da Medicina ocorrido
nas duas ultimas décadas anteriores (DOUBILET, 1988, p.745). Atualmente, o que se verifica a
partir de uma busca rapida nos principais periddicos da drea médica € uma expansao ainda maior
neste cendrio devido, principalmente, as exigéncias para que os trabalhos, quando pertinentes,
apresentem resultados e discussdes pautados em detalhada e adequada anélise estatistica, que
vai desde o planejamento e obten¢do da amostra passando pelas técnicas de andlises dos dados,

descritiva ou inferencial, e finalizando na adequada descri¢do e interpretacdo dos resultados
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desta andlise.

Neste contexto, temos na drea Médica, em especial no diagndstico, um campo
proficuo para o desenvolvimento de pesquisas sobre novas modelagens estatisticas, no sentido
de encontrar modelos capazes de produzir estimativas confidveis (robustas). Estes modelos,
dependendo das particularidades do problema em questdo, podem apresentar estruturas bastante
complexas tanto do ponto de vista algébrico quanto numérico, a partir de uma abordagem
frequentista ou bayesiana.

Nos ultimos anos, os grandes avancos cientificos, principalmente nas
ciéncias fisica, quimica, bioldgica e de tecnologia, contribuiram consideravelmente para o
aperfeicoamento e desenvolvimento de métodos de diagndstico complementares para os mais
variados eventos ou doencgas, buscando menor nivel de invasdo da técnica, menor custo
financeiro para uso em grande escala e elevados niveis de sensibilidade (S) e especificidade
(E), sejam eles baseados em material biolgico ou de imagens.

Enquanto o resultado do teste diagndstico indica a presenca ou auséncia de
determinado evento ou doenga, a sensibilidade e a especificidade sdo os principais parametros
de desempenho que traduzem o nivel de confiabilidade do resultado desse teste. Portanto, para
que o verdadeiro estado de satide do sujeito seja diagnosticado corretamente pelo médico, €
necessdrio, além da andlise do historico clinico e do exame fisico, a estimagdo dos parametros
de desempenho dos testes diagndsticos sob investigacdo que, na maioria dos casos, depende de
uma modelagem estatistica especifica ao problema sob investigacao.

Tanto do ponto de vista frequentista quanto bayesiano, a estimacdo dos
parametros de desempenho dos testes, quando todos os sujeitos do estudo sdo submetidos a um
teste de referéncia padrio ouro (aquele que classifica corretamente o estado de satde do sujeito
com taxas de falso positivo (TFP) e negativo (TFN) iguais a zero) € relativamente simples e,
nessas condi¢des o modelo apresenta condicao bdsica para identificabilidade, ou seja, graus de
liberdade (g/) igual ou superior a quantidade de pardmetros (Qp) a serem estimados (g/ > Op)

(ROGAN; GLADEN, 1978; HUI; WALTER, 1980; GASTWIRTH, 1987; WALTER; IRWIG,
1988; JOHNSON; GASTWIRTH, 1991; KRAEMER, 1992).

No entanto, para grande parte das doencas ou eventos na drea da saude, é
impraticdvel a aplicacdo de um teste padrdo ouro, seja na totalidade ou parte da amostra sob
investigacdo, devido a auséncia de consenso sobre qual teste pode ser considerado padrdo ouro,
elevado nivel de invasdo da técnica padrao ouro existente, alto custo financeiro da aplicacdo em
grande escala ou, entdo, devido a questdes éticas em que o risco a integridade fisica, moral e
psicoldgica do sujeito € relativamente superior ao beneficio que a aplicagc@o dessa técnica possa
proporcionar.

Substituir o teste de referéncia padrdo, quando este nio existe, por um teste
de referéncia imperfeito, aquele com sensibilidade e/ou especificidade inferiores a 100%
(QU; HADGU, 1998), considerar o conceito de andlise discrepante (HADGU, 1999) ou
entio o conceito CRS-Composite Reference Standard (ALONZO; PEPE, 1999; NERETTE
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et al., 2008), ndo submeter ao teste padrdo ouro aqueles sujeitos com resultados negativos
nos testes sob investigacdo, excluindo-os da andlise (KOSINSKI; BARNHART, 2003b) ou
considerando-os como verdadeiros negativos (GUPTA; ROEHRBORN, 2004), sdo algumas das
alternativas utilizadas para solucionar o problema de estimag¢ao dos pardmetros de desempenho
de testes diagndsticos na auséncia de padrdo ouro, mas que podem contribuir para potenciais
vieses ou tendéncias nas estimativas de interesse.

Uma das alternativas mais utilizadas, na auséncia de padrdo ouro, tem sido a
inclusdo de uma varidvel latente com distribui¢do de probabilidade conhecida na estrutura do
modelo para para estimar a verdadeira, porém, desconhecida condi¢ao de satude do sujeito, por
exemplo, a partir da distribuicdo Bernoulli(7) quando esta assume dois possiveis resultados
(doente ou saudavel) e, neste caso, denominado de modelo de duas classes latentes (HADGU;
QU, 1998).

De forma geral, a auséncia de verificacio pela técnica padrdo ouro, tem
fomentado ampla discussdo na literatura com diferentes propostas de modelagens. Algumas
delas no sentido de mensurar o efeito da auséncia de verificacdo sobre as estimativas de
interesse, solucionar e/ou diminuir este efeito a partir de métodos que visam a correcdao de
vieses e outras com objetivo de encontrar alternativas probabilisticas e/ou ndo probabilisticas
para substituir a técnica padrdo ouro e, dessa forma, contribuir para o diagnostico da verdadeira
condicao de saide do sujeito sob investigacao.

Virias dessas propostas sdo tratadas na literatura como um problema de dados
ausentes (missing data) em que a natureza da modelagem proposta e suas complexidades
dependem, por exemplo, do tipo de auséncia de verificacdo, se total ou parcial, e se parcial
da caracteristica do processo utilizado para verificacdo pelo teste padriao ouro, da quantidade de
testes diagndsticos sob investigacao, do relaxamento da suposi¢do de independéncia condicional
entre os testes, da estratificagdo da populacao a partir da suposicao de que a taxa de prevaléncia
da doencga seja diferente entre os estratos, da presenca de covaridveis, entre outros.

Segundo Hadgu e Qu (1998), as técnicas diagndsticas sdo desenvolvidas bem
mais rapidamente que os métodos estatisticos voltados para andlise do desempenho dessas
técnicas. Além disso, eles alertam para o fato da avaliacao diagndstica nao ter recebido atengao
adequada por parte dos estatisticos e, como também apontado por Begg (1987) e Reid, Lachs
e Feinstein (1995), existem muitos problemas metodologicos no planejamento e analise de

estudos sobre a avaliagdo de desempenho diagndstico na literatura, particularmente na médica.

1.2 Verificacao Parcial

De acordo com Begg e Greenes (1983), € comum os parametros de desempenho
dos testes diagndsticos sob investigacdo serem estimados com base em uma amostra limitada
de casos verificados pela técnica de referéncia ouro, sendo que a omissdo dos casos nao

verificados, devido a impossibilidade da aplicacdo da técnica ouro, pode contribuir para vieses
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nas estimativas. Tal omissdo é denominada de viés de verificacdo. Para corrigir estes vieses €
necessario fazer suposi¢des sobre 0 mecanismo utilizado na selecdo da amostra a ser submetida
a verificagdo pelo teste padrao ouro.

Tais mecanismos de verificagdo foram descritos originalmente por Little (1976)
e Rubin (1976) e classificados por eles como: MAR (Missing at Random ou Auséncia
ao Acaso) quando o mecanismo de verificacdio pelo padrdo ouro depende de varidveis
observadas, por exemplo, os resultados dos testes sob investigacdo, as caracteristicas clinicas
e/ou epidemioldgicas, mas independe de varidveis nao observadas, por exemplo, a verdadeira,
porém, desconhecida condi¢do de saide do sujeito; MCAR (Missing Completely at Random
ou Auséncia Completamente ao Acaso) quando a verificacido pelo padrdo ouro independe de
qualquer varidvel, seja ela observada ou ndo observada; NI (Non-Ignorable ou Nao Ignordvel)
quando o mecanismo de verificacdo pelo padrao ouro depende das varidveis nao observadas.

No final da década de 1990, Kenward e Molengerghs (1998) apresentam uma
detalhada discussdo critica, do ponto de vista frequentista, sobre alguns trabalhos da literatura
que tratam a verificagdo parcial como um problema de dados ausentes a partir dos mecanismos
descritos por Little (1976) e Rubin (1976). Zhou (1998) apresenta uma revisdo sobre os
problemas de estimacao diagndstica na presenca de viés de verificacdo e métodos de correcio
de vicios.

Brealey e Scally (2001) apresentam um resumo geral das possiveis fontes
potenciais de vieses presentes na andlise de desempenho de testes diagndsticos na presenga
de verificac@o parcial. Os autores chamam a aten¢do, primeiramente, para os vieses devido a
forma como sao selecionados os elementos das amostras, a falta de padrao entre os profissionais
técnicos e, a falta de padrdo entre as técnicas de diagndstico. Para os vieses devido aos critérios
de aplicagdo do teste padrao ouro, definem a ocorréncia de viés de verificacio quando somente
uma parte da amostra sob estudo é submetida ao teste de referéncia padrao, work-up-bias como
um caso especifico de viés de verificacdo e viés devido a incorporagdo quando o teste sob
investigagdo € utilizado para construir um teste padrdo ouro ou, entdo, usado como teste de
referéncia padrao. Por ultimo, relatam os vieses devido as medidas dos resultados, por exemplo,
viés devido a provavel evolucdo da doenca entre o diagndstico e o atendimento, viés de retirada
causado principalmente pela exclusido ndo aleatdria de elementos da amostra sob investigagao,
viés devido aos valores indeterminados que se considerados na andlise como negativos podem
inflacionar a especificidade e como positivo a sensibilidade, viés devido a perda de seguimento,
dentre outros. Ressaltam, ainda, que mesmo se todas essas fontes de vieses forem eliminadas
deve-se dar atencdo necessdria para outros aspectos metodoldgicos que poderdo por ventura
limitar o valor do estudo, por exemplo, o tamanho da amostra, principalmente na abordagem
frequentista.

Kosinski e Flanders (1999) consideram um modelo de regressao logistica geral
que acomoda os diferentes mecanismos de verificagdo para avaliar dois testes diagndsticos

condicionalmente independentes (independentes entre si condicionado a condi¢do de saide do
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sujeito) na presenca de covaridveis (discreta ou continua). Este modelo pode ser estendido para
o caso de auséncia total de verificagdo.

Em um estudo sobre a avaliacdo de desempenho de dois testes diagndsticos
condicionalmente independentes, considerando que os sujeitos com resultados negativos
em ambos os testes sob investigacdo ndo foram submetidos ao teste de referéncia padrdo
ouro, mecanismo de verificagdio MAR, Schatzkin et al. (1987) propdem estimativas para a
sensibilidade relativa (SR) e razdo entre as taxas de falso positivo (RTFP) dos testes, uma
vez que ndo € possivel obter estimativas nao viciadas de forma direta analiticamente para as
sensibilidades e especificidades dos testes.

Para o mesmo esquema amostral, Chock, Berry e Glasziou (1997) apresentam
estimadores ndo viciados para as taxas relativas de verdadeiro positivo (TVPR) e de verdadeiro
negativo (TVNR), chamando a atencdo para o uso de classe latente como alternativa para
obtencdo de estimativas mais acuradas e Cheng e Macaluso (1997) propdem estimadores
pontuais e intervalares para a variancia das SR e RTFP.

Uma extensdo do modelo de Schatzkin et al. (1987) no sentido de obter
estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) diretos para as sensibilidades, especificidades,
TFP e TFN via método numérico a partir do uso de classe latente é apresentada por Walter
(1999).

A partir de um estudo de simulac¢do, Cheng, Macaluso e Hardin (2000) avaliam
a cobertura média dos intervalos de confianga para os parametros do modelo proposto por
Schatzkin et al. (1987), enquanto Pepe e Alonzo (2001) propdem a inclusdo de um vetor de
covaridveis a partir do modelo logistico. Também a partir de uma aproximacao frequentista,
Macaskill et al. (2002) apresentam um modelo para estimagdo pontual e intervalar da razdo de
verossimilhanca.

Molenberghs, Kenward e Goetghebeur (2002) combinam a idéia de imprecisao
estatistica com o conceito de “ignorancia” e propdem estimativas intervalares para o caso geral
de tabela de contingéncia incompleta. Merwe e Maritiz (2002) propdem uma extensao neste
modelo a partir da inclusdo de um vetor de pardmetros para medir a correlacdo entre as taxas
de falso positivo dos dois testes. Martinez, Achcar e Louzada-Neto (2006) apresentam um
modelo bayesiano a partir da inclusdo de uma covaridvel, enquanto Lloyd e Frommer (2004)
apresentam um modelo de regressdo logistica para estimar a taxa de falso negativo, a partir
de uma abordagem frequentista, para 0 mesmo mecanismo de verificacdo, mas para o caso
geral K testes diagndsticos sob investigacdo. Chu et al. (2010) avaliam o efeito do relaxamento
da suposicao de independéncia condicional sobre os parametros de desempenho de dois testes
diagnésticos, a partir das aproximagdes frequentista e bayesiana.

Zhou e Castelluccio (2003) elaboram uma proposta pioneira no caso do
mecanismo de verificagdo NI para estimacdo da curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
a partir de uma combinac@o do método profile e EMV com o uso de bootstrap para verificacdao

do ajuste do modelo.
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Seguindo o conceito de “ignorancia” abordado por Molenberghs, Kenward e
Goetghebeur (2002), uma proposta de andlise de sensibilidade global para as sensibilidades
e especificidades dos testes sob investigacao ¢ apresentada por Kosinski e Barnhart (2003b), a
partir do que denominaram de regido de ignorancia do teste, comparando os estimadores obtidos
entre os esquemas MAR e MCAR. Em outro trabalho publicado no mesmo ano, os autores
propdem um modelo frequentista geral de regressao com dados ausentes nas covaridveis, o qual
pode acomodar as vdrias formas de mecanismos de verificacio (MAR, MCAR, NI) e tipos
de covaridveis (categoricas, continuas) para avaliacdo de desempenho dos testes diagndsticos
especificamente na presenca do mecanismo NI (KOSINSKI; BARNHART, 2003a).

A partir de uma proposta bayesiana, Achcar, Martinez e Louzada-Neto (2005)
propdem uma modelagem considerando a presenga de um vetor de covaridveis via algoritmo
Gibbs Sampling e Metropolis-Hastings. Alonzo e Pepe (2005) trazem uma proposta de correcao
de vicios para as estimativas das taxas de verdadeiro positivo (TVP) e de falso positivo (TFP)
baseado no método de imputacdo e reponderacao para o caso de testes com resultados do tipo
continuo. No mesmo ano, Alonzo (2005) apresenta os EMV para as taxas relativas de erros e
seus correspondentes intervalos de confianca para o caso em que uma amostra aleatdria (via
mecanismo MAR) € verificada pela técnica ouro.

Nofuentes e Castillo (2006) propdem os EMV para o risco de erro e para o
coeficiente de Kappa do risco de erro entre dois testes diagndsticos. Albert (2007) apresenta
um modelo para estimar os parametros de desempenho baseado no método de imputagdo
argumentando que este tem melhor desempenho quando comparado com os modelos de classe
semi-latente considerados por boa parte dos autores.

Albert e Dodd (2008), motivados pelo trabalho publicado em 2004, propdem
uma aproximagdo frequentista e estudo de simulacdo para examinar o vicio e sele¢do de
modelos entre os trés mecanismos de verificacdio (MAR, MCAR, NI) a partir do conceito de
modelagem de efeito aleatério (QU; TAN; KUTNER, 1996) e mistura finita (ALBERT et al.,
2001; ALBERT; DODD, 2004) para modelar a estrutura de dependéncia entre os testes.

Considerando o processo de verificacdo, denominado de aleatorizado pareado de
triagem positiva, no qual os sujeitos sdo selecionados aleatoriamente para receber inicialmente
dois testes sob investigacdo; no entanto, recebem o segundo teste sob investigacdo e o de
referéncia padrdo ouro somente se o primeiro teste apresentou resultado positivo, Alonzo
e Kittelson (2006) propdem um modelo frequentista para obter as estimativas pontuais e
intervalares para as taxas de erros relativas.

Buzoianu e Kadane (2008) apresentam um modelo bayesiano para corrigir o
viés de verificacdo sobre os parametros de desempenho de testes diagndsticos quando alguns
fatores de riscos e resultados dos testes sob investigacdo sdo critérios utilizados para que os
sujeitos sejam ou nao verificados pelo teste padrdo ouro. Além disso, avaliam a importancia dos
resultados estatisticos a partir da perspectiva da tomada de decisdo clinica.

Lu et al. (2010) propdem um modelo bayesiano como alternativa para solucionar
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simultaneamente os problemas de viés de verificagc@o e viés de referéncia padrdo; este ultimo,
ocorre quando o teste de referéncia utilizado apresenta sensibilidade e/ou especificidade menor
que 100%, mas esta informagdo € ignorada na andlise, contribuindo para uma subestimagao
destes parametros. Além disso, avaliam o efeito do relaxamento da suposi¢do de independéncia
condicional e consideram a inclusdo de covaridveis na estrutura do modelo a partir da ligagdo

logistica.

1.3 Auséncia Total de Verificacao

Desde de 1988, o trabalho de Walter e Irwig (1988) tem sido referenciado
pela maioria das propostas de modelagens que envolve o erro de classificacdo e/ou viés
de verificacdo, particularmente na auséncia de padrdo ouro e suposi¢do de independéncia
condicional. Os autores elaboram um importante resumo das propostas de modelagens
apresentadas até entdo na avaliacdo de testes diagndsticos sob o ponto de vista frequentista,
chamando a atencao para o uso de classe latente a partir de métodos numéricos e a necessidade
de restricdes nos parametros e/ou estratificacdo da populacdo segundo a suposi¢do proposta
por Hui e Walter (1980). Embora, a suposicao de independéncia condicional seja considerada
na maioria dos trabalhos apresentados, os autores indicam alguns artigos que abordam o
efeito do relaxamento desta suposi¢do sobre as estimativas de interesse, quando os testes sdao
positivamente correlacionados, tanto para a estrutura sem ou com estratificacao da populagio.

Dez anos depois, Hui e Zhou (1998), apresentam alguns trabalhos nao relatados
por Walter e Irwig (1988), ainda sob a suposicdo de independéncia concidional, como por
exemplo, a inclusdo de covaridveis na estrutura do modelo a partir do modelo logistico,
abordagem bayesiana a partir dos algoritmos MCMC (Markov Chain Monte Carlo), dados
longitudinais segundo a abordagem frequentista e estrutura de dependéncia condicional a partir
da formulagao de efeito aleatorio.

Como alternativa a estratificacdo da populacdo ou restricdes nos parametros,
Joseph, Gyorks e Coupal (1995) expdem uma modelagem bayesiana a partir do algoritmo
Gibbs-Sampling, para avaliar o desempenho de dois testes diagndsticos condicionalmente
independentes, considerando prioris informativas para as sensibilidades e especificidades dos
testes e priori ndo informativa (Uniforme: Beta(1;1)) para a prevaléncia da doenga. No ano
seguinte, Joseph e Gyorkos (1996) apresentam uma outra proposta bayesiana para estimar a
razdo de verossimilhanca e, assim, comparar a superioridade de desempenho de um teste em
relacdo ao outro.

Usando o conceito de andlise discrepante, Alonzo e Pepe (1999) propdem um
padrao de referéncia a partir da combinac@o dos varios testes diagndsticos sob investigacao
denominado por eles de Composite Reference Standard (CRS), para avaliar o desempenho
dos testes segundo uma abordagem frequentista, argumentando que esta aproximagao possui

desempenho superior ao modelo de classe latente e de andlise discrepante. Hadgu e Miller
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(2001) criticam este trabalho e defendem a proposta de classe latente em especial a partir de
efeitos aleatdrios.

Uma extensao do modelo de Joseph, Gyorks e Coupal (1995), a partir da inclusdo
de um vetor de covaridveis e uso do algoritmo Metropolis-Hastings, é apresentada por Martinez,
Achcar e Louzada-Neto (2005) e, posteriormente, generalizada para o caso de multiplos testes

e covariaveis por Martinez et al. (2008).

1.4 Analise Discrepante

A andlise discrepante tem sido uma alternativa bastante polémica mas muito
utilizada em problemas de estimagdo dos pardmetros de desempenho de testes diagndsticos
na auséncia de verificacio parcial ou total, particularmente na detec¢do de doengas infecciosas
e parasitdrias. Essa técnica consiste basicamente em dois estdgios: no primeiro, os testes sob
investigacdo sdo confrontados com um teste de referéncia imperfeito (S e/ou E < 100%); e,
no segundo estdgio, aqueles com resultados discordantes, por exemplo, [+,—] ou [—,+], sdo
submetidos ao teste denominado de resolver test, que pode ser um teste padrdo ouro ou outro
teste de referéncia imperfeito.

Segundo Hadgu (2000), a principal critica a anélise discrepante € o fato de que
se trata de uma técnica sem validade cientifica. Além disso, as sensibilidades e especificidades
dos testes sob investigacdo serdo sempre superestimadas, mesmo quando um teste de referéncia
padrdo ouro € utilizado para confirmar os resultados discrepantes (HADGU, 1997). De acordo
com Miller (1998), a magnitude deste vicio depende das sensibilidades e especificidades dos
testes sob investigacao e do teste utilizado no primeiro estagio como referéncia padrdo. Green,
Black e Johnson (1998) mostram que o vicio na especificidade de um teste sob investigacdo €
menor quando é considerado um resolver test com taxa de sensibilidade menor que a do teste
sob investigacao.

Para maiores detalhes sobre discussdes filoséficas, propostas e aplicacdes da
técnica de andlise discrepante, testes imperfeitos como padrdo ouro ou composi¢cdo de uma
referéncia padrao, seja para o caso da suposicdo de independéncia condicional ou relaxamento
desta suposicdo e inclusdo de covaridveis, podem ser vistos os estudos de: Hilden (1997);
Peterson et al. (1997); Qu e Hadgu (1998); Hadgu (1999); Alonzo e Pepe (1999); McAdam
(2000); Pepe e Thompson (2000); Hawkins, Garrett e Stephenson (2001); Macaskill et al.
(2002) e Hadgu, Dendukuri e Hielde (2005).

1.5 Modelo de Classe Latente

Tanto do ponto de vista frequentista quanto bayesiano, a maioria das propostas
apresentadas na literatura para avaliacdo dos parametros de desempenho de testes diagnodsticos,

seja na auséncia de verificacdo ou na verificagdo parcial pelo teste padrao ouro, considerando
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a violacdo da suposi¢cdo de independéncia condicional ou estratificacdo da populagdo segundo
a suposicao proposta por Hui e Walter (1980), tem considerado modelagens com estrutura que
envolve um elemento de incerteza a partir da inclusdo de classes latentes (DEMPSTER; LAIRD;
RUBIN, 1977; TANNER; WONG, 1987).

Segundo Hadgu e Qu (1998), a modelagem a partir do conceito de classe latente
(LAZARSFELD; HENRY, 1968; GOODMAN, 1974; McCUTCHEON, 1987; ARMINGER;
CLOGG; SOBEL, 1995) tem sido bastante utilizada na literatura como alternativa para
resolver problemas na darea Biomédica, em especial na avaliacio de testes diagndsticos
na auséncia de padrdo ouro. Por exemplo: na avaliagdo da confiabilidade de radiologista
na leitura de espessamento pleural (IRWIG et al.,, 1979); na andlise de biopsia para
evidéncia de rejeicdo de transplante cardiaco (SPIEGELHALTER; STOVIN, 1983); teste
diagnostico para tuberculose (RUDD; GELLERT; VENNING, 1982); triagem de cancer de
mama (SIMPSON; CHAMBERLAIN; GRAVELLE, 1978; GOLDBERG; WITTES, 1978));
diagnostico de infec¢do pelo virus da imunodeficiéncia humana (HIV) (ALVORD et al., 1988);
diagnéstico histologico de Helicobacter pylori (CHRISTENSEN et al., 1992) e triagem de
cancer de colo-retal (WALTER et al., 1991).

Na avaliacdo do desempenho de testes diagndsticos na auséncia de padrdo ouro,
uma das funcdes da classe latente € substituir a verdadeira, porém, desconhecida condi¢dao
de satude do sujeito sob investigacdo (doente ou ndo doente) por uma varidvel latente ¥ com
ditribuicdo de probabilidade conhecida, por exemplo, a de Bernoulli, no caso de dois possiveis
resultados; ou, entdo, a distribui¢do Multinomial, no caso de mais que dois resultados.

A inclusdo desta varidvel, transforma a fun¢do de verossimilhanc¢a dos dados
observados, incompleta pela auséncia de padrdo ouro, em uma funcao de verossimilhanca de
dados completos (likelihood function augmented). Dessa forma, simplifica consideravelmente
a obtencdo das quantidades de interesse a partir da aplicacio de métodos numéricos,
como, por exemplo, o algoritmo EM (Expectation-Maximization) na abordagem frequentista
(DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977) e Gibbs Sampling (GELFAND; SMITH, 1990) ou
Metropolis-Hastings (CHIB; GREENBERG, 1995; TANNER; WONG, 1987) na abordagem
bayesiana.

Segundo Hadgu, Dendukuri e Hielde (2005), quanto maior a quantidade de testes
sob investigacao, maior serd o conhecimento sobre a verdadeira, porém, desconhecida condicao
de saude do sujeito a partir da abordagem de classe latente. Entretanto, uma das maiores
dificuldades do modelo de classe latente estd relacionada a identificabilidade de seus parametros
em ambas as aproximagdes. De acordo com Forman (2003), para vdrios casos, este problema

de identificabilidade do modelo de classe latente tem resistido a uma solucao analitica.

1.5.1 Relaxamento da Suposicao de Independéncia Condicional

Quando o resultado de um teste sob investigacdo condicionado a situagdo de

saude do sujeito (doente ou sauddvel) estd, de alguma forma, associado com o resultado de
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outro teste, dizemos que estes testes sdo condicionalmente dependentes.

Muitos dos trabalhos voltados para o desenvolvimento e aprimoramento de
métodos de avaliagdo do desempenho de testes diagndsticos, seja na auséncia parcial ou total de
verificacao pelo teste padrdo ouro, tém considerado a suposi¢do de independéncia condicional.
No entanto, desde o inicio dos anos 1980, varios autores tém considerado o relaxamento desta
suposi¢ao.

A estrutura de dependéncia condicional do modelo tem sido construida
basicamente segundo duas formulacdes: formulacdo de efeito fixo, em que a dependéncia
entre os testes sob investigacdo, condicionado a situacdo de saide do sujeito, € mensurada
a partir do conceito de covaridncia condicional; ou entdo, formulacdo de efeito aleatdrio,
na qual a dependéncia € construida pela inclusdo de uma varidvel latente do tipo continua
Z;, com distribuicdo de probabilidade N(0,1) indexada ao i-ésimo sujeito (i = 1,2,...,n).
Quando aplicado o mesmo efeito aleatério latente Z;, para cada sujeito em todos os provaveis
testes correlacionados, produz uma estrutura de dependéncia entre os testes sob investigacao
condicionado a situacdo de saude do sujeito, sem a referéncia explicita de um parametro de
covariancia como no modelo a partir da formulagdo de efeito fixo (DENDUKURI; JOSEPH,
2001; MENTEN; BOELAERT; LESAFFRE, 2008).

Do ponto de vista algébrico e computacional, o desenvolvimento da estrutura a
partir da formulacgado de efeito aleatério € mais simples, uma vez que, dada a situagdo de satde
do sujeito (D =d,,d; = {0, 1}, 0: saudédvel e 1: doente) e o efeito aleatério latente (Z; ~ N(0,1)),
os K testes diagndsticos sob investigacao podem ser considerados independentes. Por exemplo,
P(Ty =ty1,Th =ty,...,Tx = tix|D = d;,Z; = z))=P(T) = t;|D = d;,Z; = z;) x P(T, = tp|D =
di,Z; = z;) X ... X P(Tx = tig|D = d;, Z; = z;), em que t; é o resultado do k-ésimo teste para o
i-ésimo sujeito (t; = {0,1}, 0: negativo e 1: positivo).

Na década de 1980, dois importantes trabalhos demonstraram que assumir dois
testes condicionalmente independentes quando, na verdade, estes testes estdo correlacionados
positivamente, pode contribuir para a subestimagao das taxas de falso positivo (TFP = (1—E)),
ou seja, uma superestimagio da especificidade (E).

Thibodeau (1981) foi o primeiro a demonstrar tal fendmeno para o caso nao
estratificado e presenca de um teste de referéncia com taxas de erros conhecidas, e este viés
aumenta a medida que o desempenho do teste de referéncia utilizado diminui. Vacek (1985),
além de demonstrar tal fenomeno para o caso estratificado segundo a suposi¢ao de Hui e Walter
(1980), considerando ambos 0s testes com taxas de erros conhecidos, foi pioneira na proposta de
modelar o parametro que mensura a correlacdo entre os testes a partir do conceito de covaridncia
condicional (Dependéncia Condicional de Efeito Fixo).

De acordo com Georgiadis, Gardner e Hedrick (1998) e Georgiadis et al. (2003),
para o caso sem covaridveis, quando os parametros de desempenho dos testes, tais como a
sensibilidade (S) e especificidade (E) estdo préximos a 100%, o modelo com estrutura de

independéncia condicional parece ser adequado mesmo quando os testes estdo correlacionados.
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No entanto, apesar de sugerirem a suposi¢do de independéncia condicional, para os casos de
baixa (< 0,20) ou moderada para alta correlag@o entre os testes, desde que, S = E = 1, pois,
nessas condicdes, além de indentificdvel o modelo produz estimativas muito semelhantes as
do modelo com estrutura de dependéncia condicional; os autores alertam que é preferivel
considerar os testes condicionalmente dependentes ou, entdo, avaliar, a partir de estudos de
sensibilidade, os efeitos do relaxamento da suposi¢do de independéncia condicional sobre as
estimativas de interesse.

Yang e Becker (1997) apresentam um modelo de classe latente frequentista,
considerando quatro testes sob investigacdo e estrutura em que os pares de testes sao
condicionalmente dependentes a partir de um modelo log-linear. Os EMV dos parametros de
interesse sao obtidos a partir do algoritmo EM gradiente acelerado (LANGE, 1995).

Hadgu e Qu (1998) esbogcam uma extensdo ao modelo de classe latente proposto
por Qu, Tan e Kutner (1996), considerando os pares de testes condicionalmente dependentes
a partir da formulacdo de efeitos aleatdrios, e a inclusdo de um vetor de covaridvel segundo o
modelo probito, para avaliar as taxas de sensibilidade e especificidade de seis testes diagndsticos
utilizados na investigacdo de doengas sexualmente transmissiveis, e 0s EMV sdo obtidos com o
método de Newton-Raphson.

Qu e Hadgu (1998) consideram uma andlise de sensibilidade no modelo de
Hadgu e Qu (1998), para avaliar o efeito do relaxamento da suposi¢do de independéncia
condicional, uso de um teste de referéncia imperfeito como padrdo ouro e inclusdo de
covariaveis, sobre as sensibilidades e especificidades de cinco testes diagndsticos, na qual os
EMYV sao obtidos com a combinagao dos algoritmos EM e Newton-Raphson.

Gardner et al. (2000), além de produzirem uma excelente explicacdo sobre os
conceitos de dependéncia e independéncia condicional, esbocam uma proposta frequentista
para avaliar o efeito do relaxamento da suposicdo de independéncia condicional, segundo a
formulacao de efeito fixo, sobre as sensibilidades e especificidades de seis testes bindrios. Além
disso, avaliam a relacdo entre a covariancia condicional e o coeficiente de Kappa, para o caso da
populagdo estratificada segundo a suposi¢do original de Hui e Walter (1980). Embora tenham
considerado um teste de referéncia com taxas de erros conhecidas, este modelo é facilmente
estendido para o caso de auséncia de verificacdo parcial ou total pelo padrao ouro.

Cook, Ng e Meade (2000) defendem uma aproximacao frequentista para avaliar
dois testes aplicados longitudinalmente na auséncia de padrdo ouro a partir de uma proposta
geral log-linear.

Enquanto Hanson, Johnson e Gardner (2000) propdem os modelos log-linear e
logistico para construir a estrutura de dependéncia condicional entre os testes, Black e Craig
(2002) descrevem um modelo bayesiano para estimar a prevaléncia da doenga, considerando os
pares de testes condicionalmente dependentes, a partir de trés modelos que variam na forma de
dependéncia simplesmente por considerar restricdes na distribui¢do de probabilidade conjunta

dos resultados dos testes sob investigac@o, ou seja, restricoes ao modelo com estrutura de
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independéncia condicional.

A partir de 2001, a maioria dos trabalhos que envolve estrutura de dependéncia
condicional tem referenciado o estudo de Dendukuri e Joseph (2001), em que apresentam
duas aproximagdes bayesianas para modelar a estrutura de dependéncia condicional entre dois
testes a partir das formulacdes de efeitos fixos e aleatorios, considerando a auséncia total de
verificacao pelo teste padrao ouro. Adel e Berkvens (2002) esbocam uma fun¢ao generalizada
para modelar a covariancia de ordem A, para o caso da estrutura de dependéncia condicional a
partir da formulagdo de efeito fixo.

Vach (2005) divulga um estudo demonstrando o forte efeito de diferentes
configuracdes da taxa de prevaléncia da doenca sobre o coeficiente de Kappa, muito utilizado
para avaliar a associacdo entre os resultados de dois testes.

Berkvens et al. (2006) elaboram uma aproximacdo frequentista com restri¢ao
sobre a especificidade e uma aproximacdo bayesiana com priori informativa, para estimar a
prevaléncia da doenca, trazendo para a discussdo a condi¢do bdsica de identificabilidade do
modelo. Segundo os autores, quando a suposicdo de independéncia condicional € violada, o
modelo de classe latente saturado, tanto para a formulagdo de efeito fixo quanto aleatério, nao
apresenta condi¢cdo bdsica para identificabilidade, ou seja, graus de liberdade igual ou superior
a quantidade de pardmetros a serem estimados (g/ > Qp) e, ainda, esta condi¢do ndo pode ser
reestabelecida, seja a partir do aumento da quantidade de testes sob investigacao e/ou de estratos
segundo a técnica de estratificacdo da populacdo proposta por Hui e Walter (1980).

Engel et al. (2006) propdem uma aproximagdo bayesiana de classe latente
para estimar as sensibilidades e especificidades de trés testes na auséncia de padrdo ouro
considerando quatro diferentes prevaléncias da doenga e auséncia de covaridveis, trazendo para
discussdo a escolha das prioris e a identificabilidade dos pardmetros.

Menten, Boelaert e Lesaffre (2008) consideram, na avaliacio do desempenho
de quatro testes diagndsticos, um modelo de classe latente, com estrutura de dependéncia
condicional entre pares de testes, para cinco casos particulares de interesse, segundo as
formulagdes de efeitos fixos e aleatorios.

Outras propostas e/ou aplicacdes de modelos de classe latente com estruturas de
dependéncia condicional, tanto para o caso sem ou com estratificacdo da populacio segundo a
suposicao de Hui e Walter (1980), voltadas para avaliagdo de desempenho diagndstico podem
ser vistas em: Georgiadis, Gardner e Hedrick (1998); Shih e Albert (1999); Hanson, Johnson e
Gardner (2000); Goetghebeur, Boelaert e Stuyft (2000); Shen, Wu e Zelen (2001); Enge et al.
(2001); Black e Craig (2002); Garrett, Eaton e Zeger (2002); Paap (2002); Vermunt e Magidson
(2002); Albert e Dodd (2004); Nielsen, Toft e Ersboll (2004); Branscum, Gardner e Johnson
(2005); Berkvens et al. (2006); Harel e Miglioretti (2007); Pepe e Janes (2007); Habe-Hesketh
e Skrondal (2008); Xu e Craig (2009); Dendukuri, Hadgu e Wang (2009) e Jones et al. (2010).
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1.5.2 Identificabilidade

Em ambas as abordagens, frequentista ou bayesina, os modelos podem
apresentar falta de identificabilidade.

Na abordagem frequentista, isso pode ser contornado, por exemplo, a partir de
restri¢des sobre alguns pardmetros reduzindo o espago paramétrico (WALTER; IRWIG, 1988) e,
na abordagem bayesiana, a partir do uso de prioris informativas segundo critérios bem definidos
de elicitacdo de prioris (KADANE; WOLFSON, 1998; O’HAGAN, 19938)).

Goodman (1974) compara as estimativas frequentistas entre modelos de classes
latentes identificaveis e ndo identificdveis propostos para estimar o desempenho de quatro testes
e, Neath e Samaniego (1997), discutem a viabilidade da estimacdo bayesiana para modelos
ndo identificaveis sugerindo que esta pode produzir estimativas razodveis mesmo na falta de
identificabilidade do modelo.

Tem sido amplamente aceito na literatura que, quando a quantidade de graus
de liberdade (gl) dos dados é igual ou maior que a quantidade de parimetros (Qp), entdo o
modelo tem a condi¢@o bdsica para ser identificivel. No entanto, segundo Jones et al. (2010),
mesmo atendendo a esta condicdo o modelo pode ndo ser identificdvel ou apresentar fraca
identificabilidade.

Goodman (1974) advoga um algoritmo para estimacdo de parametros e sugere
que o Jacobiano igual a zero indica falta de identificabilidade, enquanto Garrett e Zeger (2000)
esbocam um método grifico complementar para avaliar a identificabilidade fraca em modelos
de classe lantente, no qual defendem que a fraca identificabilidade estd relacionada ao tamanho
amostral reduzido, de tal forma que a quantidade de individuos ndo € suficiente para atribuir
um elemento a cada uma das classes e, dessa forma, estimar suas probabilidades. Os autores
argumentam ainda que, apesar de um modelo bayesiano nao ser identificavel, € valido no sentido
de que pode adequadamente descrever os dados a partir de seus parametros identificiveis e das
informacdes contidas nas prioris.

De acordo com Swartz et al. (2004), os grandes avancos na area da informética
tem motivado a construcdo de modelos cada vez mais complexos. Como consequéncia disso,
alguns destes modelos podem ndo ser bem compreendidos e causar sérios estragos na auséncia
de identificabilidade ou na presenca de fraca identificabilidade. Mesmo havendo uma escola de
pensamento, a qual sugere que a falta de identificabilidade ndo caracteriza um problema a partir
da abordagem bayesiana, esses autores sao de opinido contrdria e afirmam que isto representa
preocupacdes tanto de ordem prética quanto filoséfica.

De ordem prética, citam a forte correlagdo que pode ocorrer entre 0s parametros
da posteriori, resultando em falta de convergéncia, tempo de trabalho computacional elevado ou,
até mesmo, elevados tamanhos amostrais que s@o incapazes de superar a informagao a priori. Do
ponto de vista filos6fico, os autores atribuem, por exemplo, o uso inadequado de prioris vagas

com valores constantes ao longo dos contornos da falta de identificabilidade e entendem que os
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estatisticos sejam os culpados pela constru¢do de modelos absurdos, no qual nem os dados nem
as informagdes a priori sdo capazes de distinguir quais sdo os parametros nao identificaveis e
sugerem o uso de prioris informativas. Uma das li¢des préticas obtidas pelos autores € que a
falta de identificabilidade do modelo se torna relativamente menos importante a medida que
aumenta a quantidade de testes diagndsticos sob investigacao.

De acordo com Berkvens et al. (2006), o modelo com K testes condicionalmente
independentes, apresentam (Qp = 2K + 1) parAmetros para serem estimados (K sensibilidades,
K especificidades e 1 taxa de prevaléncia) e (gl = 2K — 1) parAmetros possiveis de serem
estimados (graus de liberdade). Dessa forma, o modelo poderd apresentar condi¢@o bésica para
identificabilidade se trés ou mais testes diagndsticos forem considerados (K > 3).

Uma alternativa para inflacionar os graus de liberdade do modelo e, dessa
forma, reestabelecer a condi¢do bdsica para identificabilidade (g/ > Qp), muito utilizada
na literatura, ¢ o uso da técnica de estratificacdo da populacdo em V estratos segundo a
suposicao original proposta por Hui e Walter (1980), em que as taxas de prevaléncias da
doenca sdo diferentes entre os estratos, mas os parametros de desempenho dos testes, tais
como as sensibilidades e especificidades, sdo semelhantes entre os estratos. Para a estrutura
de independéncia condicional, esta técnica de estratificagdo da populagdo aumenta a quantidade
de parametros do modelo para (Qp = 2K +V) e os graus de liberdade para (2KV — V).

Dessa forma, o modelo possui condi¢ao bésica para identificabilidade a partir
de uma quantidade menor de testes sob investigacdo a medida que aumenta a quantidade de
estratos. Esse modelo, conhecido como paradigma de Hui e Walter, tem sido amplamente
discutido e aplicado segundo as abordagens frequentista e bayesiana, tanto para modelos com
estruturas de independéncia quanto de dependéncia condicional, mais detalhes podem ser
colhidos em: Singer et al. (1998); Johnson, Gastwirth e Pearson (2001); Nielsen et al. (2002);
Gustafson (2005); Gardner (2000); Toft, Jgrgensen e Hgjsgaard (2005); Branscum, Gardner e
Johnson (2005) Bertrand et al. (2005); Engel et al. (2006) e Toft et al. (2007).

Apesar de mais flexivel, de acordo com Andersen (1997), esta técnica de
estratificacdo nao necessariamente reestabelece a identificabilidade do modelo e as estimativas
podem convergir para valores diferentes dos verdadeiros pardmetros mesmo com o aumento do
tamanho amostral.

Motivado pela divergéncia de opinides sobre o uso de prioris informativas versus
estratificacdo da populagdo para o planejamento e andlise de tais estudos, Gustafson (2005)
apresenta uma ampla discussao sobre as vantagens e desvantagens do uso de prioris informativas
versus estratificacdo da populacdo para os modelos ndo identificiveis, argumentando que o
uso de prioris informativas pode levar a inferéncias razodveis no caso nao estratificado, o que
nao necessariamente ocorre com a identificabilidade reestabelecida a partir da estratificacdo da
amostra.

Segundo Toft, Jgrgensen e Hgjsgaard (2005), devemos nos atentar para
potenciais armadilhas quando usamos, na prética, a suposi¢ao original de Hui e Walter (1980),
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particularmente quanto a exatiddo (maior exatiddo estd associada a maior proximidade da
estimativa com seu parametro real) e a repetibilidade (maior repetibilidade estd associada a
maior proximidade das observac¢des em relacdo ao valor médio estimado) das estimativas. De
acordo com os autores, quanto menor a diferenca das taxas de prevaléncia entre os estratos
menor a repetibilidade das estimativas e, ainda, as sensibilidades e especificidades dos testes,
obtidas a partir da suposi¢cao de Hui e Walter, se aproximam das sensibilidades e especificidades
daqueles estratos mais e menos prevalentes, respectivamente, se calculadas separadamente;
ou seja, ambas podem ser superestimadas. Além disso, quando a suposi¢do de independéncia
condicional € relaxada, o modelo ndo dispde de condicdo bdsica para identificabilidade e esta
nao pode ser reestabelecida, seja pelo aumento da quantidade de testes sob investigagdo ou pelo
de estratos.

Como alternativa a técnica de estratificacdo da populacido segundo a suposi¢ao
de Hui e Walter (1980) e, na tentativa de obter estimativas razodveis para um modelo sem
condicdo basica de identificabilidade, Joseph, Gyorks e Coupal (1995) combinaram o uso de
priori ndo informativa para a prevaléncia da doenca e prioris informativas para os parametros de
desempenho de dois testes sob investigacdo, considerando a auséncia total de verificacdo pelo
teste padrao ouro.

Particularmente, a partir da abordagem bayesiana, a escolha de distribuigcdes
a priori tem sido de grande interesse tanto na elicitacdo de priori ndo informativa quanto
informativa, as quais sd3o comumente utilizadas nos estudos de sensibilidades sobre a
identificabilidade do modelo (BERGER, 2006). De acordo com Gustafson (2005), na avaliagdao
de testes diagndsticos isto € motivado por um cendrio realistico de conhecimento a priori que
varia entre os extremos, de total ignorancia e conhecimento completo sobre as caracteristicas
dos testes.

De forma geral, temos na Figura 1, um resumo dos temas considerados na
modelagem sobre a avaliacdo de desempenho de testes diagndsticos e aqueles abordados no

desenvolvimento desse trabalho.
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Figura 1: Temas gerais considerados na avaliacdo diagndstica e aqueles abordados no
desenvolvimento desse estudo.

MAR: Missing at Random; MCAR Missing Completely at Random; NI: Non-Ignorable; C.L.: Classe
Latente; T.I.: Teste Imperfeito; A.D.: Andlise Discrepante; CRS: Combine Reference Standard; HW:
suposicdo de Hui e Walter; HWE: extensdo a suposicdo de Hui e Walter; VEG: Distribuicao de Valor
Extremo Generalizada; ™ ™ ™: temas abordados no desenvolvimento desse trabalho.
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1.6 Justificativa

As evidéncias apresentadas até o momento, justificam a realizacdo desse
trabalho. Entendemos que ainda existem inimeras particularidades a serem consideradas na
modelagem sobre a avaliagdo diagnéstica na auséncia total de verificacdo da verdadeira
condic¢do de sadde do sujeito a partir de um teste de referéncia padrao ouro.

Considerando a dificuldade prética em encontrar uma estratificagdo da populacio
que mantém a suposi¢do originalmente proposta por Hui e Walter (1980), a baixa repetibilidade
(precisdo) e a baixa exatidao das estimativas de interesse produzidas a partir desta suposi¢ao,
parece razodvel estender a proposta de Hui e Walter supondo tanto as taxas de prevaléncia
quanto os parametros de desempenho dos testes (sensibilidades e especificidades) diferentes
entre os estratos.

Defendemos ser importante apresentar estruturas generalizadas dos modelos
para situagOes de multiplos testes, covaridveis e estratos, seja a partir da suposi¢do original
de Hui e Walter ou a partir da extensdo proposta a esta suposicao.

Além disso, é preciso compreender melhor o efeito do relaxamento da suposi¢do
de independéncia condicional, do tipo de estratificagdo, do tamanho amostral e distribuicao a
priori sobre as estimativas dos parametros de interesse.

Esperamos, com o desenvolvimento desse trabalho, contribuir para a modelagem
sobre avaliacdo diagndstica e, principalmente, que os modelos desenvolvidos possam ser

implementados e utilizados em situagdes praticas pelos profissionais da drea de saude.

1.7 Objetivos

Considerando o exposto, € no intuito de contribuir para o desenvolvimento de
modelos de avaliacdo do desempenho de testes diagndsticos no caso de auséncia total de
verificacdo pela técnica padrdo ouro, inclusdo de covaridveis, estratificacdo da populacio e

relaxamento da suposi¢@o de independéncia condicional, delineamos os seguintes objetivos:

Geral: Propor uma modelagem bayesiana de classe latente para estimar a
taxa de prevaléncia (&) de determinado evento ou doenca e os pardmetros de desempenho
de testes diagndsticos tais como as taxas de sensibilidade (S) e especificidades (E) dos
testes, considerando: auséncia total de verificacdo pela técnica ouro; K testes diagndsticos
sob investigacdo; suposi¢do de independéncia condicional (IC) e relaxamento desta suposicao
segundo as formulacdes de efeito fixo (DCEF) e aleatdrio (DCEA); inclusdo de M covariaveis

e estratificacdo da populag@o em V estratos.

Especificos:

1. Considerar a suposi¢do original de Hui e Walter (HW) para o caso geral de K testes sob
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investigagdo, M covariaveis e populacdo dividida em V estratos.

2. Estender a suposi¢do de Hui e Walter considerando tanto as taxas de prevaléncia quanto
os parametros de desempenho dos testes diferentes entre os estratos (HWE) para o caso

geral de K testes sob investigacdo, M covaridveis e populagdo dividida em V estratos.

3. Considerar as suposi¢oes de independéncia condicional (IC), dependéncia condicional de
efeito fixo (DCEF) e de efeito aleatério (DCEA).

4. Verificar, via estudos de sensibilidade, o efeito dos seguintes fatores sobre as estimativas

dos parametros de desempenho dos testes sob investigacao:

(a) tipo de estratificacdo (HW ou HWE);
(b) tamanho amostral (n);
(c) distribui¢cdo de probabilidade para modelar o conhecimento a priori;

(d) relaxamento da suposi¢do de independéncia condicional.

1.8 Organizacao do Texto

O estudo estd organizado em dez capitulos e trés apéndices. No Capitulo 1
apresentado acima, discorremos sobre o problema motivador da pesquisa, o referencial tedrico,
0s objetivos e as justificativas para realizacio do trabalho. Os modelos gerais a partir da nova
suposi¢do de estratificacdo proposta se encontram desenvolvidos nos capitulos: estrutura de
independéncia condicional e auséncia de covaridveis no Capitulo 2 e presenca de covaridveis
no Capitulo 3; estrutura de dependéncia condicional de efeito fixo e auséncia de covaridveis no
Capitulo 4 e presencga de covaridveis no Capitulo 5; estrutura de dependéncia condicional de
efeito aleatdrio e auséncia de covaridveis no Capitulo 6 e presenca de covaridveis no Capitulo
7.

Apresentamos no Capitulo 8 trés estudos de sensibilidades para avaliar o
comportamento da estrutura proposta frente alguns fatores como cendrio para modelar a
informacdo a priori, técnica de estratificacdo, tamanho amostral e regido de valores dos
parametros de interesse. Neste capitulo apresentamos, também, alguns aspectos computacionais
utilizados para o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 9, os resultados referentes aos
estudos de sensibilidades e da aplicagcao das estruturas propostas em dois conjuntos de dados
sobre a avaliacdo de desempenho de testes diagndsticos utilizados na triagem da doenca de
Chagas em doadores de sangue.

As conclusdes e consideracdes futuras se encontram no Capitulo 10. No
Apéndice A, detalhamos os algoritmos MCMC utilizados para obtengdo das marginais a
posteriori e o critério de convergéncia de Gelman e Rubin. No Apéndice B, expomos as tabelas

e graficos referentes aos resultados dos estudos de sensibilidades. O Apéndice C, por sua vez,
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traz as tabelas com os resultados da aplicagdo das estruturas propostas aos dois conjuntos de
dados.

Temos na Figura (2), a organizacdo do conteido do estudo representado em um

fluxograma.
{ 1. INTRODUGAO }

I [ MODELOS } I
| | |
I { 2. ICsCOV } { 3. ICcCOoV } { 4. DCEFsCOV } { 5. DCEFcCOV } { 6. DCEAsCOV } { 7. DCEAcCOV } I
A A A N A N I

| ( ,
I )[ 8. ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS MODELOS } I
| , |
I [ 9. RESULTADOS } I
I [ 1 |
,7){ SOBRE OS ESTUDOS DE SENSIBILDADE } {SOBRE A APLICAGAO EM DADOS REAlS}( ————— I

R i | e e — —— — — e e e . . S . S S S S e m— ]

v v

[ 10. CONCLUSAO }
i
7”{ A: MCMC e SELEGAO MODELOS } oo { B: TABELAS E GRAFICOS } { C: TABELAS } —————
[ APENDICES }

Figura 2: Organizagdo esquemdtica do estudo.

ICsCOV: Independéncia Condicional e Auséncia de Covaridveis; ICcCOV: Independéncia Condicional e Presenga de Covaridveis; DCEFsCOV:
Dependéncia Condicional de Efeito Fixo e Auséncia de Covaridveis; DCEFcCOV: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo e Presenca de
Covaridveis; DCEAsCOV: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatdrio e Auséncia de Covaridveis; DCEAcCOV: Dependéncia Condicional

de Efeito Aleatdrio e Presenga de Covaridveis; MCMC: Markov Chain Monte Carlo; ™. Desenvolvimento do estudo.
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2 SUPOSICAO DE
INDEPENDENCIA CONDICIONAL
E AUSENCIA DE COVARIAVEIS

2.1 Parametros de Desempenho de Testes Diagnosticos

Considere D = 1, a presenca de determinado evento ou doenga na populagao
e D =0, a auséncia. A prevaléncia, definida matematicamente por & = P(D = 1), é a
probabilidade a priori de ocorréncia deste evento ou doenga na populagdo e tem efeito direto
nos demais parametros de desempenho de um teste diagnoéstico, tais como sensibilidade,
especificidade, taxas de falso positivo e negativo e valores preditivo positivo e negativo.
Consequentemente, (1 —&) =1—P(D =1) = P(D = 0) é a probabilidade a priori de ndo
ocorréncia deste evento ou doenca na populacdo.

A sensibilidade do k-ésimo teste € a probabilidade deste teste apresentar um
resultado positivo (7; = 1) para um sujeito verdadeiramente portador da doencga (D = 1) e pode
ser expressa matematicamente por Sy = P(T; = 1|D = 1). Se este teste ndo é 100% sensivel,
pode falhar em detectar a doenca em sujeitos sabidamente doentes. Portanto, a probabilidade
do k-ésimo teste apresentar um resultado negativo para um sujeito verdadeiramente portador
da doenga (D = 1) é conhecida como taxa de falso negativo e pode ser expressa por TFN;, =
P(T;=0D=1)=1-P(Txy=1D=1)=1-5;.

Por outro lado, a especificidade do k-ésimo teste é a probabilidade deste
teste apresentar um resultado negativo (7; = 0) para um sujeito verdadeiramente saudavel
(D = 0), e pode ser expressa por Ex = P(T; = 0|D = 0). Se o k-ésimo teste ndo é 100%
especifico, pode indicar falsamente a presenca da doenga em individuos sabidamente saudéveis.
Portanto, a probabilidade deste teste apresentar um resultado positivo (7 = 1) para um sujeito
verdadeiramente saudével (D = 0), é conhecida como taxa de falso positivo, e pode ser expressa
por (TFP, =P(Ty =1|D=0) =1—P(T; = 0|D = 0) = 1 — E;). Em outras palavras, quanto
maior a especificidade do teste, menor a probabilidade deste apresentar um resultado falso
positivo e, consequentemente, quanto maior a sensibilidade do teste, menor a probabilidade
de apresentar um resultado falso negativo.

Geralmente, quando o k-ésimo teste apresenta sensibilidade e especificidade de

100%, é considerado como teste de referéncia padrdo ouro (S; = Ex = 100%), ou seja, € o teste
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que ndo apresenta taxa de erro, seja no diagndstico de um sujeito verdadeiramente portador da
doenca ou de um sujeito verdadeiramente saudavel, com taxas de falso negativo e positivo de
0% (TFN,=1-8;,=1—-1=0);(TFP,=1—-E;=1—-1=0)].

Segundo Greenhouse e Mantel (1950, p.399), tais taxas, maiores que zero, nao
necessariamente invalidam um determinado teste, mas € importante definir limites méximos
aceitaveis. Por exemplo, exigir que determinado teste classifique corretamente no minimo 95%
de sujeitos verdadeiramente doentes (S; > 0,95), ou seja, apresente taxa de falso negativo
inferior a 5% (T F N, < 0,05), e/ou entdo, aceitar que classifique erradamente no méaximo 2,5%
de sujeitos verdadeiramente saudaveis (TF P, < 0,025), ou seja, apresente especificidade de no
minimo 97,5% (E; > 0,975).

Outros dois importantes parametros de desempenho do teste, que podem auxiliar
no diagnéstico e progndstico médico, sdo os valores preditivo positivo (VPP) e preditivo
negativo (VPN).

O VPP mensura a capacidade do teste predizer a presenca da doenga, ou seja, € a
probabilidade do sujeito ser verdadeiramente portador da doenga (D = 1) caso o teste apresente
um resultado positivo (7 = 1) e, pode ser expresso matematicamente por VPP, = P(D = 1|T; =
)=P(D=1,Ti=1)/P(Ty=1)=P(D=1)P(Ty=1D=1)/P(D=1|Ty=1)+P(D=0|Ty = 1).

Por outro lado, o VPN mensura a capacidade do teste predizer a auséncia da
doenga, ou seja, € a probabilidade do sujeito ser verdadeiramente saudédvel (D = 0) caso o teste
apresente um resultado negativo (7 = 0) e, pode ser expresso por VPN, = P(D = 0|T; = 0) =
P(D=0,T,=0)/P(T; =0)=P(D=0)P(T; =0/D=0)/P(D=0|Ty =0) + P(D = 1|T; = 0).

E importante observar que prevaléncia baixa contribui para um VPP também
baixo, mesmo quando a sensibilidade e a especificidade do teste sdo altas; baixa sensibilidade
contribui para um baixo VPP e o peso da especificidade para o VPP é maior quando a
prevaléncia € baixa (ARAGON, 2007, p.22).

2.2 Auséncia de Estratificacao da Populacao

2.2.1 Um Teste Diagnéstico sob Investigacio (K = 1)
Presenca de Padrao Ouro
Considere o esquema amostral (Tabela 1), em que um novo teste diagndstico

sob investigacdo € confrontado com um teste de referéncia padrao ouro, aquele que classifica

corretamente a verdadeira condicao de saide do sujeito.
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Tabela 1: Probabilidades de ocorréncia para cada resultado do teste diagndstico 1, segundo a
verdadeira condi¢do de sadde do sujeito (D) verificada por um teste padrio ouro.

D
T 1 0
1 P=1,D=1) P(T1=1,D=0)
0 P(=0,D=1) P(T;=0,D=0)
T\ = 0: resultado negativo; 71 = 1: resultado positivo; D = 0: Saudavel; D = 1: Doente.

No contexto de avalia¢do diagndstica, a varidvel aleatéria de interesse 71|D tem

fun¢do densidade de probabilidade dada por:

frp(tld) = [P(Ty =t;,D = 1)%[P(T; = t;,D = 0)]! 4, 2.1)

sendot;; ={0,1},i=1,2,...,n, oresultado do teste diagndstico sob investigacdo para o i-ésimo
sujeito e d; = {0, 1} a verdadeira condigo de satde do i-ésimo sujeito verificada a partir do teste
padrdo ouro.

A funcdo de verossimilhanca, para uma amostra de n sujeitos independentes e

identicamente distribuidos (iid), € dada por (2.2),

n
L®) = [][P(Ti=t:1,D=1)%[P(Ti = ta,D = 0))" % 22)
i=1
com 6 = (G,S1,E1).
Segundo as leis de probabilidades condicionais (MAGALHAES, 2006) e os
conceitos bdsicos demonstrados anteriormente na Secdo 2.1, temos na Tabela 1, quatro possiveis

contribuicdes para a funcdo de verossimilhanca (2.2), que podem ser escritas em (2.3):

P(Ti=1,D=1)=P(D=1)P(Ty =1|D=1) =ES,
P(T1=0,D=1)=P(D=1)P(T1 =0D=1)=&(1—-8))
P(T'=1,D=0)=P(D=0)P(T1 =1|D=0)=(1-&)(1 —E))

P(Ty =0,D=0)=P(D=0)P(T; =0|D=0)=(1-&)E]. (2.3)

A partir das probabilidades (2.3), podemos reescrever a funcdo de

verossimilhanga (2.2) em (2.4):

n d[ 1*di
L(8) = TJ[&si (st [El(l_t“)(l—El)’“( | (2.4)

i=1

Considerando que a sensibilidade e a especificidade do teste padrao ouro sao
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conhecidas e iguais a 100%, este modelo apresenta condicdo bésica de identificabilidade, ou
seja, gl > Qp, com trés graus de liberdade (gl = 2K+l _1=22_1= 3) e trés parAmetros a
serem estimados (Qp = 2K +1 =2 x 141 = 3): a sensibilidade (S;) e a especificidade (E})
do novo teste sob investigacdo e a prevaléncia da doenga (&).

Segundo Kraemer (1992), nesta situagdo particular, o vetor de pardmetros de

interesse @ = (&,S1,E}), podem ser estimados analiticamente de forma direta.

Auséncia de Padrao Ouro

Considere agora que a verdadeira condi¢io de satide do sujeito (D) ndo pode ser
verificada por um teste de referéncia padrao ouro, seja pela inexisténcia do teste padrao ouro ou
pela dificuldade de aplicac@o da técnica por motivos éticos ou financeiros.

A funcdo de verossimilhanca dos dados observados, para uma amostra de n

sujeitos iid, pode ser escrita em (2.5):

L) = TT[esra—sn0=m 41— a1 -Ey). (25)
i=1

Devido a auséncia de verificacdo, este modelo nao apresenta condicao basica de
identificabilidade (g/ > Qp), com um grau de liberdade (g =2%X — 1 =2! —1=1) e 0s mesmos
trés pardmetros a serem estimados (Qp = 3).

Uma alternativa vidvel e muito utilizada na literatura é considerar na estrutura
do modelo a inclusdo de uma varidvel latente Y, com distribui¢cdo de probabilidade conhecida
(DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977).

A varidvel latente tem o papel principal de estimar a verdadeira, porém,
desconhecida condi¢do de saide do i-ésimo sujeito, ndo verificada devido a auséncia de um teste
padrdo ouro (D = y;). Neste caso, y; pode ser estimada a partir da distribui¢do de probabilidade
Bernoulli(7;) por estarmos considerando dois possiveis diagnésticos (doente ou sauddvel).

Considere y1,ys,...,yn, n observagoes iid da varidvel Y, a funcdo densidade de

probabilidade marginal (fdpm) de Y, é dada por (2.6):
fY(y) = Tl'yi(l - Ti)(l_yi)v 0 <1< 17 Vi = {07 1}7 i= 1727 R (26)

A fungdo de verossimilhanga para n observagdes iid da variavel latente Y, € dada
em (2.7):

L(t) = f[r,%‘(l — )1, 2.7)
i=1
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Considere a probabilidade de sucesso 7;, dada por (2.8):

P(D: 1.7, :til)
P(Tl :til)
P(D: I)P(Tl :til‘D: 1)
P(D: 1)P(T1 :tﬂ’D: 1)—|—P(D:0)P(T1 :tilyDZO)
551151(1_51)(1—ti1)

= . (2.8)
ésltil(l _Sl)(l—til) +(1— é)El(l_I”)(l _El)fil

T = P(D: 1|T1 =l‘i1) =

Combinando a fun¢do de verossimilhanca dos dados incompletos (2.5) com
a verossimilhanca da varidvel latente (2.7), apés algum trabalho algébrico, a fungdo de
verossimilhan¢a aumentada (likelihood function augmented) para o caso particular de um teste

diagndstico sob investigacdo € dada em (2.9):

Loy = [][esma-snt=o)" [a-ert-ma-ey]"" @)
i=1
sendo O = (£,S1,E]) o vetor de parAmetros de interesse (&: a prevaléncia da doenga, S; e Ej:
a sensibilidade e a especificidade do novo teste sob investigacdo, respectivamente), #;; = {0,1}
o resultado do teste sob investigagdo para o i-ésimo sujeito, y; = {0,1} a verdadeira, porém,
desconhecida condicdo de sadde do i-ésimo sujeito que deve ser estimada pela distribui¢ao de
Bernoulli(7;), com probabilidade de sucesso 7; dada em (2.8).

Neste caso, tanto para a abordagem frequentista quanto a bayesiana, a utilizacio
de métodos numéricos, tais como o algoritmo EM (Expectation-Maximization) (DEMPSTER;
LAIRD; RUBIN, 1977), Gibbs-Sampling e Metropolis-Hastings (TANNER; WONG, 1987),
podem ser consideradas como alternativas para obtencdo das estimativas dos pardmetros de

interesse do vetor 0.

2.2.2 Dois Testes Diagnosticos sob Investigacio (K =2)

Presenca de Padrao Ouro

Considere o esquema amostral no qual dois testes diagndsticos sob investigagcao

sdo confrontados com um teste de referéncia padrao ouro (Tabela 2).
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Tabela 2: Probabilidades de ocorréncia para cada resultado de dois testes diagnésticos, segundo
a verdadeira condi¢do de sadde do sujeito (D) verificada por um teste padrao ouro.

i 0
T, T,
T 1 0 1 0
1 PMhi=1,b=1,D=1) P(h=1,L=0D=1) PT=1,=1,0=0) P(l1=1,T=0D=0)
0 PT1=0T=1,D=1) PT=0T=0D=1) P(T=0=1,D=0) P(T;=0,T,=0,D=0)
= 0: resultado negativo; 7; = 1: resultado positivo; k = 1,2; D = 0: Sauddvel; D = 1: Doente.

Para este esquema amostral, temos oito possiveis contribui¢des para a funcao de

verossimilhanga, que podem ser escritas como em (2.10):

PT1=1,T,=1,D=1)=P(D=1)P(Ty =1,T, =1|D=1)
D=1)P(T,=1,T,=0D=1

( ) =P(D=1)P(
( ) =P(D=1)P( )
( ) = P(D=1)P( =1)
( )=P(D=1)P(T}=0,T, =0|D=1)
P(Ti=1,1,=1,D=0)=P(D=0)P(T; = 1,1, = 1|D = 0)
( ) (D=0)P(Ty =1,T, =0|D=0)
( )=P(D=0)P(T} =0,T,=1|D=0)
( ) = P(D=0)P( )

P(Ty =0,T> =0,D = 0) = P(D = 0)P(T; = 0,T, = 0|D = 0). (2.10)

A partir da suposi¢do de independéncia condicional, das leis de probabilidades
condicionais e dos conceitos bdsicos demonstrados na Secdo 2.1, podemos desenvolver as

probabilidades condicionais (2.10) e apresenta-las em (2.11).

P(D=1)P(Ty=1,[, =1D=1)=P(D=1)P(T; = D= 1)P(Tl = 1|[D=1) = £5,5,

P(D=1)P(Ty = 1,1, = 0D = 1) = P(D = )P(T; = 1|D = 1)P(Ty = 0|D = 1) = £S, (1 - $»)

P(D=1P(T, =0, =1|D=1)=P(D=1)P(T; =0|D = )P(T, = 1|D = 1) = &(1 — §;)S»

P(D=1)P(Ty =0, =0[D=1)=P(D=1)P(T; = 0|D = 1)P(T = 0|D = 1) = £(1 — §,)(1 — 53)

P(D=0)P(T; = 1,7 = 1|D = 0) = P(D = 0)P(T; = 1|D = 0)P(Ty = 1|D = 0) = (1 — £)(1 — E1) (1 — Ex)
P(D=0)P(Ty = 1,15 = 0|D = 0) = P(D = 0)P(T; = 1|D = 0)P(T> = 0|D = 0) = (1 — &)(1 — ) )E>
P(D=0)P(T1 =0, =1|D=0)=P(D=0)P(Ty =0[D=0)P(T> = 1|D=0) = (1 - &)Ei (1 - E2)

P(D=0)P(T; = 0,7 = 0|D = 0) = P(D = 0)P(T; = 0|D = 0)P(T> = 0|D = 0) = (1 — &)E, E>. @.11)

Portanto, neste caso particular, a fun¢do de verossimilhanga, para uma amostra

de n sujeitos 1id, € dada por (2.12):

(1—d;)

n 2 di 2
IIFH%W—&W%][ OTIE ™ (1 - B , (2.12)
i=1 k=1 1

k=
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em que 8 = (£,S,E) é o vetor de pardmetros, com S = (S1,5,) e E = (E}, E») (§ a prevaléncia
da doenca; S; e E; a sensibilidade e a especificidade do k-ésimo teste, respectivamente); t;, =
{0,1} € o resultado do k-ésimo teste diagndstico para o i-ésimo sujeito (k =1,2) e d; = {0, 1}
¢ a verdadeira condicdo de satde do i-ésimo sujeito, verificada pelo teste padrio ouro.

Assim como no caso de um teste diagndstico sob investigacdo, este modelo
também apresenta condi¢do bésica de identificabilidade (gl > Qp), com sete graus de liberdade
(gl = 2K+ —1=23—1="17) e cinco parimetros a serem estimados (Qp =2K+1=2x2+1=
5). Além disso, o vetor de parAmetros de interesse @ pode ser estimado analiticamente de forma
direta (KRAEMER, 1992).

Auséncia de Padrao Ouro

Considere agora uma situagdo na qual os dois testes sob investiga¢cdo, nao sio
confrontados com um teste de referéncia padrao ouro, ou seja, a verdadeira condi¢ao de satide
do sujeito nao é conhecida.

De forma andloga ao caso de um teste sob investigacdo, a partir da inclusdo da
varidvel latente Y com distribui¢do de probabilidade Bernoulli(7), a fun¢do de verossimilhanga
aumentada, para o caso de dois testes diagndsticos condicionalmente independentes, aplicados

a uma amostra de n sujeitos iid, pode ser escrita como em (2.13):

n 2 Yi 2 (I_Yi)

Le) = J1 [5 [Is- Sk)(ltik)] [(1 —OTTEN ™ (1 - B . (2.13)
i=1| k=1

em que y; = {0, 1} é a verdadeira, porém, desconhecida condi¢do de saide do i-ésimo sujeito

que deve ser estimada a partir da varidvel latente ¥ ~ Bernoulli(7), com probabilidade de

sucesso T; dada em (2.14):

PD=1,T1 =t;7,Tr=tp)

T, = P(D: HTI =th, D :ti2) = P(Tl =11, —t'2)
— 4l U

A
P(D=1)P(T =t|D=1)P(Ty=tp|D=1)
A—G—P(D = O)P(Tl = tillD = O)P(Tz = liz‘D = 0)
A

A\

_ éStI”(l —Sl)(lfl”)ng(l —52)(17["2) (2.14)
At (1 . é)El(l_m)(l —E])tilEél_liz)(l _Ez)liZ

Nesta situacdo, o modelo ndo apresenta condi¢do basica de identificabilidade
(gl > Qp), com trés graus de liberdade (gl = 2K —1 =22 — 1 = 3) e 0s mesmos cinco parimetros
a serem estimados (Qp =5).

A diferenga basica entre as funcdes de verossimilhanca (2.12) e (2.13) € que,
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na primeira, a verdadeira condic¢do de satde do sujeito (D) é verificada pelo teste padrdo ouro
(d; = {0,1}), enquanto que, na segunda, esta condi¢do de satide é estimada a partir de uma

varidvel latente Y, com distribui¢do de probabilidade conhecida (y; = {0,1}).

2.2.3 Trés ou mais Testes Diagnosticos sob Investigacio (K > 3)

Auséncia de Padrao Ouro

Generalizando essa estrutura para o caso de K testes diagndsticos sob
investigacdo, considerando a auséncia de verificagcdo, temos que a fun¢do de verossimilhanca

aumentada para uma amostra de n sujeitos iid é dada por (2.15):

n K yi K (1=y1)
L) = I] [6 [Tsi- Sk)(l_tik)] [(1 —OTIEN ™ (1 —Epy . (2.15)
i=1| k=1 k=1

em que @ = (&,S,E) é o vetor de pardmetros, com S = (S,...,5¢) e E = (Ey,...,Ek)
(&: a prevaléncia da doenca, S; € Ej: a sensibilidade e a especificidade do k-ésimo teste sob
investigagdo, respectivamente); t; = {0, 1} € o resultado do k-ésimo teste para o i-ésimo sujeito
da amostra; y; = {0, 1} é a verdadeira, porém, desconhecida condi¢@o de satde do sujeito que
deve ser estimada a partir da varidvel latente ¥ ~ Bernoulli(7), com probabilidade de sucesso
7; dada em (2.16):

K
& HSZk(l _S )(l—lik)
k=1
= - . (2.16)
ETIsi(—s0" W + (=& [TE (1 - Eo™
k=1 k=1

Devido a auséncia de verificagdo, o modelo (2.15) pode apresentar condi¢do
bésica de identificabilidade (gl > Qp) a partir de trés testes diagndsticos sob investigacdo
(K > 3), veja os graus de liberdade (g/) e a quantidade de parAmetros (QOp) na Tabela 3 (colunas
dois e trés).

Na abordagem frequentista ou na bayesiana, as estimativas do vetor de

parametros de interesse O podem ser obtidas a partir de métodos numéricos.

2.3 Presenca de Estratificacao da Populacao

2.3.1 Suposicao Original de Hui e Walter

Considere o estudo, no qual nenhum sujeito da amostra é submetido a

verificacao pelo teste padrdo ouro, para o caso geral de K testes diagndsticos condicionalmente
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independentes aplicados em V' subpopulagdes a partir da suposi¢ao original de Hui e Walter
(1980), em que as taxas de prevaléncia da doenca (§, = P,(D = 1);v = 1,2,...,V) séo
diferentes, mas os pardmetros de desempenho dos testes (Si, Ex;k=1,2,...,K) sdo semelhantes
entre essas subpopulacdes (estratos).

De acordo com Singer et al. (1998), para esse caso particular, a funcdo de
verossimilhanga dos dados observados, incompleta devido a auséncia de padrdao ouro, pode

ser escrita como em (2.17):

S
<

K K
ik (1— Sk)(l*[ikv) +(1-§&) HEk(l—fikv)(l _Ek)tikv :
1

k=1

:<

v=1i= k

«.

(2.17)

em que 8 = (€,S,E) sdo os parAmetros de interesse, com & = (&;,...,&y), S = (Sy,...,5k) e
E = (E|,...,Ek); n, é aquantidade conhecida de sujeitos no v-ésimo estrato e t;,, é o resultado
observado do k-ésimo teste para o i-ésimo sujeito dentro do v-ésimo estrato, com n = (n) +np +

.. +ny).

A verdadeira, porém, desconhecida condi¢do de satde do i-ésimo sujeito
no v-ésimo estrato deve ser estimada a partir da varidvel latente Y, com distribuicdo de
probabilidade Bernoulli(7;,) e probabilidade de sucesso T, i = 1,2,. ,v=1,2,...,V,dada

por:

K
& [T s (=500
k=1
K K

&IIsi( =59 + (1= &) [T (01— B

k=1 k=1

Tiy = (2.18)

De forma andloga a estrutura sem estratificacdo (Secdo 2.2), considere
Yi1,Yi2,---,Yiv, V varidveis aleatorias independentes com fun¢do densidade de probabilidade

marginal (fdpm) dada por:
fro) =t (1=g)' 7, 0< 5 < 1y = {0,1}, i= 12,0 (2.19)

A funcdo de verossimilhanca para n observacdes independentes da varidvel

latente Y, pode ser escrita como:

vV n
L(t) = [T ]z’ (1 — 7)), (2.20)
v=1i=1
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Combinando a funcdo de verossimilhanga dos dados observados (2.17) com a
funcdo de verossimilhanca da varidvel latente Y, (2.20), temos apds algum trabalho algébrico, a

func¢do de verossimilhan¢a aumentada (2.21):

\%4 n, K (l—yi)

! Yiv
H g HSkt,k Sk 1 t,k)] [ 1_51/ H (1— t,k Ek>t,»k :

v=1i=1

2.21)

em que y;, € a verdadeira, porém, desconhecida condi¢ao de saide do i-ésimo sujeito no v-ésimo
estrato que deve ser estimada a partir da distribuicdo de Bernoulli(7;,), com probabilidade de
sucesso T;, dada em (2.18).

O modelo particular (2.21), apresenta (2XV — V) graus de liberdade (gl) e
(2K + V) parimetros a serem estimados (Qp). Portanto, pode apresentar condigdo bésica
de identificabilidade (g/ > Qp) a partir da aplicagdo de trés testes diagndsticos (K > 3)
para o caso de dnico estrato (V = 1) e da aplicacdo de dois testes (K > 2) para o caso da
populacdo dividida em dois ou mais estratos (V > 2), ou seja, para reestabelecer a condi¢do
basica de identificabilidade do modelo a quantidade de testes diagndsticos sob investigacdo é
inversamente proporcional a quantidade de estratos que a populacdo € dividida (ver gl e Op na
Tabela 3 para os casos em que V > 1). Além disso, é importante observar que o modelo (2.15)
€ caso particular do modelo (2.21) quando V = 1.

2.3.2 Extensao a Suposicao de Hui e Walter: Uma Proposta

Propomos, nesta Secdo, uma nova suposi¢do de estratificacdo da populacdo
a partir da extensdo ao modelo original de Hui e Walter (1980), supondo tanto as taxas
de prevaléncia da doenga quanto os parametros de desempenho dos testes, tais como as
sensibilidades e especificidades, diferentes entre os estratos.

Segundo essa nova suposi¢do, a fun¢do de verossimilhanca aumentada para o
caso geral de K testes diagndsticos condicionalmente independentes e populagao dividida em V
estratos é dada em (2.22):

n, (1=yi)

74 : K N Yiv K 1 »
H év H Sktﬁ\»(l _ Skv)(l—ffkv) 1 _ év HE ikv) Ekv)likv ,
k=1

=1i=1 k=1

<

(2.22)

em que 0 = (&, 8k, Er), k=1,2,...,K, v=1,2,...,V, sdo os pardmetros de interesse (&,:
a prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato; Sy, € Ej,: a sensibilidade e a especificidade do

k-ésimo teste no v-ésimo estrato, respectivamente), t;, = {0, 1} € o resultado do k-ésimo teste
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no v-ésimo estrato para o i-ésimo sujeito e, y;, € a verdadeira, porém, desconhecida condi¢do de
saude (doente ou saudavel) do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato que deve ser estimada a partir

da distribuigdo de probabilidade de Bernoulli(7;,), com probabilidade de sucesso 7;, dada por,

év HS Ikv 1 —tiky)

= .
. _ ] .
& TTS (1= ) ) 4 (1= &) [T L™ (1 — Egy )i
k=1 k=1

(2.23)

O modelo proposto (2.22) apresenta (2KV — V) graus de liberdade (gl) e
(2KV 4+ V) pardmetros a serem estimados (Qp). Portanto, dispde de condi¢do bésica de
identificabilidade (g/ > Qp) a partir de trés testes diagndsticos sob investigagdo (K > 3) quando
a populagdo € dividida em dois ou mais estratos (V > 2) (ver gl e Qp; na Tabela 3 para (V > 1)).

Tabela 3: Quantidade de parametros do modelo (Qp) versus graus de liberdade (gl) de acordo
com a quantidade de testes (K) e estratos na populacdo (V)

| %4
1 2 3
K gl Opip gl Opi Op» gl Opi Op:
1 1 3 2 4 6 3 5 9
2 3 5 6 6 10 9 7 15
3 7 7 14 8 14 21 9 21
4 15 9 30 10 18 45 11 27
5 31 11 62 12 22 93 13 33
6 63 13 126 14 26 189 15 39

gl = (2XV —V); Op:: quantidade de pardmetros no modelo a partir da suposi¢ido de Hui e Walter
considerando taxas de prevaléncia diferentes mas pardmetros de desempenho semelhantes entre os
estratos (Qp; = 2K +V); Qp,: quantidade de pardmetros no modelo a partir da extensdo a suposi¢éo de
Hui e Walter, considerando taxas de prevaléncia e pardmetros de desempenho dos testes diferentes entre
os estratos (Qp, = 2KV +V).

2.4 Abordagem Bayesiana I

O modelo (2.15) com estrutura para K testes sob investigacdo, auséncia de
estratificagdo (V = 1) e vetor de pardmetros 8 = (£,S,E), com S = (S,...,5¢) e E =
(E1,...,Ek) e o modelo (2.21) com estrutura para K testes, populag@o dividida em V estratos
a partir da suposi¢do original de Hui e Walter (1980) e vetor de pardmetros 8 = (§,S,E),
com & = (&,...,¢,), S = (S1,...,8x) e E = (Ey,...,Ek), sdo casos particulares do modelo
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proposto (2.22) com estrutura para K testes, populacdo dividida em V estratos a partir de uma
extensdo a suposi¢ao original de Hui e Walter considerando tanto as taxas de prevaléncia quanto
os parametros de desempenho dos testes (sensibilidade e especificidade) diferentes entre os
estratos e vetor de parAmetros de interesse 8 = (&, Sy, Exy), k=1,2,... . K, v=1,2,...,V.
Dessa forma, apresentamos nesta se¢do a priori conjunta 7(0), a posteriori
conjunta 7(@|®,y) e as respectivas condicionais a posteriori 6*|D,y, 8 g-) para 0 modelo geral
(2.22). Em que ® sio os dados observados, y € a verdadeira, porém, desconhecida condicdo de

satide do sujeito e, 8 g+ € parte do vetor 6 dado o pardmetro 6* conhecido.

2.4.1 Priori

Acompanhando Dendukuri e Joseph (2001), supomos independéncia a priori
entre os parAmetros do vetor @ = (&, Sy, Ex), k=1,2,..., K, v=1,2,...,V, e, consideramos
a distribui¢do Beta(a, b), com densidade de probabilidade (2.24), para modelar o conhecimento

a priori sobre cada um dos pardmetros de interesse do vetor 0,

~ T(a+b) 4y b—1
10)= farpyy @ 10" a>0,p>0e0€0,1] (2.24)

Dessa forma, a distribui¢@o a priori conjunta 7(0) é dada em (2.25):

K

\4
n(0) o Hgv%—l(l_gv)bév—lHskvaskv—lu_Skv)bskflgkv%krl(1_Ekv)bEkfl_
v=1 k=1
(2.25)

2.4.2 Posteriori

Combinando a fun¢do de verossimilhanga aumentada (2.22) com a distribuicio

a priori conjunta (2.25), temos a distribuicdo a posteriori conjunta dada por,

u v ny
71'(9|D,y) o< H [éin:Iyiv‘Fa};V—l(l o év)nv—zizlyiv_‘_bév_l}
v=1
L
H Ska?:l tikvyiv“FaSkV*l (1 o S](\})Z?:l tikV(l_yi")+bSkv_]
k=1

EkVZ?zl(I*fikv)(I*Yiv)ﬂLaEkV*l (1 _ Ekv)z?:l fier(I*Yiv)erEkv*l] ) (2.26)

As condicionais a posteriori para cada um dos pardmetros do vetor 0, obtidas a
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partir da posteriori conjunta (2.26), sdo dadas em (2.27):

n, n,
év’”w)’iv,a@,bgv ~ Beta (Zyiv +Cl§v, (”v - Zyiv> +b§‘>
i=1 i=1

n, ny
S|y, Yivs tikv, as,,,, bs,,  ~  Beta (Z tikYiv + sy, 3, (1= tig)yiv + bs,ﬂ)
i=1 i=1

n,

n,
Eyy |1y, Yiv tiry, ag,, b, ~ Beta (Z(l —tao) (1= yiv) +ag,,, Y tiw(1 — yiv) + bE,W> ;
i=1 i=1

(2.27)

em que n, ¢ o nimero de sujeito no v-ésimo estrato com n = (n; +ny +...+ny), yi, é a
verdadeira, porém, desconhecida condicdo de saidde do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato que
deve ser estimada a partir da distribuicdo de Bernoulli(7;,) com probabilidade de sucesso T;,
dada em (2.23), t;, é o resultado observado do k-ésimo teste para o i-ésimo sujeito dentro do
v-ésimo estrato, a e b s@o os hiperparametros conhecidos da distribuicado a priori Beta para cada
um dos pardmetros do vetor 8 a serem estimados.

As marginais a posteriori para cada parametro do vetor 8 podem ser obtidas a
partir da simulacdo das respectivas condicionais a posteriori (2.27) via aplicacdo do algoritmo
MCMC-Gibbs-Sampling (ver no Apéndice A, a Secdo A.1.1).
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3 SUPOSICAO DE
INDEPENDENCIA CONDICIONAL
E PRESENCA DE COVARIAVEIS

3.1 Funcao de Ligacao

Considere K testes diagndsticos sob investigagdo como sendo K varidveis
aleatdrias independentes condicionadas a verdadeira, porém, desconhecida condicdao de saide
do sujeito Y (Y, T, € {0,1}, k =1,2,...,K) e as seguintes fungdes médias dessas varidveis

aleatdrias:

EY=1)=PY=1) = &
E(Y=0)=P(Y =0) = (1-§&)
E(Ti=1|Y=1)=P(Ti=1]y=1) = S
E(T,=0]Y =1)=P(T=0[Y =1) = (1—-5)
E(Ty=0]Y =0)=P(T=0]Y =0) = E
E(Ty=1|Y =0)=P(Ti=1|Y =0) = (1—E). (3.1)

Dado a natureza dicotdmica das varidveis T e Y, temos em (3.2) as distribui¢cdes
de probabilidades para as varidveis Y, T;|Y = 1 e T;|Y = 0, com probabilidades de sucesso &,

Sk, Ex, respectivamente,

fY(yaé) = 5)’(1 _é)(l_y)7 y= {071}7 é € [07 1]
Frgr=1(ty = 1,8¢) = SE(1 =)™, 4 = {0,1}, Sk € [0,1]
Frar—o(tly=0,E) = E{'" (1 —E)*, 5= {0,1}, Ex € [0,1]. (3.2)

Uma matriz de covaridveis W = (W, W, ..., Wy,) pode ser ligada as fungdes

médias dadas em (3.1) a partir de um preditor linear ¥ = W,n, segundo a relagdo @ = g(Y) =

1

g’l(Wln). Sendo g uma fun¢do mondtona e diferencidvel, g~ € a funcdo de ligacdo, 8 =

(&,8k,Er), k=1,2,...,K, é o vetor de parAmetros originais e 1) é o novo vetor de pardmetros
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de dimensdo p (McCULLAGH; NELDER, 1989).

De forma geral, como as varidveis respostas (dependentes) Y, T |[Y =1 e T;|Y =0
sdo dicotdmicas pertencentes a familia exponencial com as proporgdes de sucesso &, S e Ej,
respectivamente € W as varidveis explicativas (independentes), em vez de considerar um modelo
linear do tipo Y = Wn diretamente sobre essas porpor¢des de sucesso, transforma-se o intervalo
[0, 1] no intervalo (—oco, 4-00) a partir de uma fungio de ligagio g~ .

No contexto de testes diagndsticos, duas fungdes de ligacdo t€ém sido amplamente
utilizadas: a ligacdo logito derivada da distribuicio logistica e a probito derivada da distribui¢do
normal padrao, ambas com densidade de probabilidade simétrica (padrao de forma simétrica).
No entanto, vdrias outras fungdes de ligacdo sdo apresentadas na literatura, voltadas para
modelos de propor¢des de sucesso Binominal; s@o elas, na sua maioria, derivadas de
distribui¢des naturalmente assimétricas ou entdo derivadas de distribui¢des que apresentam um
pardmetro de forma A e, portanto, podem assumir tanto um padrdo de forma simétrica quanto
assimétrica, por exemplo as ligacdes, Complemento Log Log, Weibull, Prentice, Aranda-Ordaz,
Stukel, Probito Assimétrica, entre outras. Maiores detalhes e referéncias sobre modelos de
ligacdo ver: Bazan, Branco e Bolfarine (2006); Bali (2007); Wang e Dey (2010) e Caron (2010).

Neste trabalho, consideramos as distribuicdes Logistica (CARON, 2010) e de

Valor Extremo Generalizada (WANG; DEY, 2010) para derivar as funcdes de ligacio g .

e Distribuicao Logistica

Considere U uma variavel aleatéria com funcdo densidade de probabilidade,

1 ep{h)
O [1+exp{*5}]

fulu,p,0) = 2,/.LE]R,O'>0, —oo < U < oo, (3.3)

em que U € o parametro de locacdo e o € o de escala, quando 4 =0 e o =1 temos a
distribui¢do logistica padrdo. Dessa forma, a fun¢do de distribui¢do acumulada (FDA) é

dada por:

o) — )

= Trexpla] (3.4)

e Distribuicao Valor Extremo Generalizada

Considere U uma variavel aleatéria com funcdo densidade de probabilidade,

wrn-3(miE2) ol (a2}

LER, 6>0, —0 < u< oo, (1+A@)>0, (3.5)
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em que U € o pardmetro de locagdo, o € o de escala e A € o parAmetro de forma. Quando
U =0e o =1 temos a distribuicdo de Valor Extremo Generalizada padrao. Quando
A = —0,5 temos a distribui¢io Weibull de Valor Extremo, A = 0 a distribui¢io Gumbell
de Valor Extremo e quando A = 40,5 temos a distribui¢do Fréchet de Valor Extremo.
A funcdo de distribuicao acumulada (FDA) da densidade Valor Extremo Generalizada
(VEG) € dada por,

FU(u):exp{—(l—f—/"t(u;u))ll}. (3.6)

Dessa forma, para o modelo geral (2.22) com estrutura de estratificacdo da
populacdo em V estratos segundo a suposicdo original de Hui e Walter (1980), podemos ligar
a matriz de covaridveis W aos pardmetros originais do vetor 0 a partir das fun¢des de ligagdo
logito (3.7) e VEG (3.8).

1. Ligacdo Logito

M
exp {av + Z Yoe VVivc}

c=1

iv = 84 (TVC) = M ;
<l +exp{av+ Z '}’chivc}>

c=1

M
exp {Omw +) Vlkchivc}

c=1

I 5
1 +exp {alkv + Z ylkvz‘vvivc})

c=1

N g_l (lew:) = (

M
exp {a()kv + Z '}/()kvcvvivc}

c=1

Ew =g (Yorve) = 7, :
<1 +exp {aﬂkv Z Yokve Wive })

c=1

(3.7

2. Ligacao VEG

M o
gv = g71 (TV(') = 1 - exp - (1 + A’V (av + Z %’C’mv(')) ;
c=1
=
M pom
Sw=8"(Yiwe) = 1 —exp { - <1 + A <(Xlkv +y VlvchVivc>> } ;
c=1
=t
M To
Ep = gil (TOkvc) =1—exp {_ <1 +A()v <a0kv + Z ylvkcu/iw‘)) } 5
c=1

(3.8
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em que o, Ok, € Oy, sS40 (2KV + V) pardmetros relacionados aos interceptos que representam
a taxa de prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato, a sensibilidade e a especificidade do k-ésimo
teste no v-ésimo estrato, respectivamente, quando todas as covaridveis sao nulas e, Y, Vikve
€ Yokve 30 M(2KV + V) pardmetros relacionados as inclinagdes que representam o efeito da
c-ésima covariavel sobre a taxa de prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato, a sensibilidade
e a especificidade do k-ésimo teste no v-ésimo estrato, respectivamente. Além disso, A,, 41, €
Aoy so os parametros de forma da distribui¢do de Valor Extremo Generalizada referente a taxa
de prevaléncia, sensibilidade e especificidade dos testes no v-ésimo estrato, respectivamente,
k=1,2,....K,v=1,2,....V,c=1,2,... .M.

3.2 Presenca de Estratificacio da Populacao (V > 1)

Apresentamos, nesta secdo, duas propostas para o caso geral de K testes V
estratos e M covaridveis: estrutura de estratificacdo da populagcdo segundo a suposi¢@o original
de Hui e Walter (1980) e uma extensdo a essa suposi¢do considerando tanto as taxas de

prevaléncias quanto os parametros de desempenho dos testes diferentes entre os estratos.

3.2.1 Suposicao Original de Hui e Walter

Substituindo os parAmetros originais 8 = (&,,Sk,Ey), presentes na fungdo
de verossimilhanca aumentada (2.21) pela funcdo de ligacdo logito (3.7) considerando
(V > 1) e vetor de pardmetros N = (0, Yes Qiks Yike» Ook» Yoke) € @ ligagdo VEG (3.8)
considerando (V > 1) e vetor de parAmetros N = (0, Yoes Mvs Qs Yike» Ao O0ks Yokes A0)s
k=12...,K, v=1,2,....V, ¢ = 1,2,...,M, teremos, apds algum trabalho algébrico, as
fun¢des de verossimilhanca aumentadas (3.9) e (3.10), referentes aos modelos de classe latente
com estrutura que comporta a inclusao de M covaridveis a partir das ligacdes logito e VEG,
respectivamente, para o caso geral de K testes diagnésticos condicionalmente independentes e

populagao estratificada segundo a suposi¢do original de Hui e Walter (1980).

1. Funcdo de Verossimilhanca Aumentada - Logito

1y

Lm) - []

v=1i=1

Tiky
exp {av + ZILW:I %cvvivc} K exp {alk + ZILW:1 Ylkc"Vivc} ‘
1 +exp {av + ZQ/I:I %cvvivc} =1 \ 1 +exp {alk + ZQ/L] Ylkcvvivc}

(lfti V)
exp { o+ X0 YikeWine } *
1+exp { o+ XM VikeWae

(
{(1 exp {0 + Yol YoeWae } )
(

Yiv

1—

I~

(lfti v)
( exp {aOk + ZQ/[:I YOchVivc} > ‘

1 +€xp{06v+2y:1 chvvivc} k 1 +€XP{0501¢+ZQ/I:1 ’}/Okcvvivc}

Il
—

1—

M Liky (17)'1'\')
— cVVivc
exp { oo + XL 1 Yok Wive } > ] 7 (3.9)

1 +exp {a()k + Zﬁ/lzl ’}/Okcvvivc}
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com N = (A, Yev» k> Yikes Ook> Yoke) © vetor de pardmetros de dimensdo
(2K +V][M +1]). O modelo (3.9) tem como caso particular os modelos apresentados
por Martinez, Achcar e Louzada-Neto (2006) e por Menten, Boelaert e Lesaffre (2008)
quando V = 1.

2. Funcio de Verossimilhanga Aumentada - VEG

- 1 K”’”’{(l%(wm ))})
ﬁow{mw )

<exp{ (1—% (”‘”fw))%}) ] v

com N = (Qy, Yevs Avs Ci> Viker AMs Qoks Yoke> Ap) O vetor de pardmetros de dimenséo
(RK+V][M+1]+[V+2]).

(3.10)

Para ambos os modelos, os graus de liberdade sdo gl = (2XV —V), W, é a
c-ésima covaridvel observada para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato t;, € o resultado do
k-ésimo teste para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato e y;, € a verdadeira, porém, desconhecida
condic¢do de saide do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato que pode ser estimada para os modelos
(3.9) e (3.10) a partir da distribuicdo de Bernoulli(7;,) com probabilidade de sucesso 7;, dada
em (2.18), substituindo os pardmetros originais 8 = (&,, Sk, Ex), k=1,2,....K, v=1,2,...,V,
pela correspondente fungao de ligacdo logito (3.7) ou VEG (3.8), respectivamente. Para que
estes modelos apresentem condicéo bdsica de identificabilidade (gl > Qp), sdo necessarios, por
exemplo, seis ou mais testes sob investigacao (K > 6) para o caso de cinco covaridveis (M =5)
e populagdo dividida em dois estratos (V = 2), ou entdo, cinco ou mais testes (K > 5) para o

caso de cinco covaridveis (M = 5) e populacdo dividida em trés estratos (V = 3) (ver Tabela 4).
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Tabela 4: Quantidade de parametros (Qp) versus os graus de liberdade (g/) segundo a quantidade
de testes diagndsticos (K), de covaridveis (M) e estratos (V) para a estrutura de independéncia

condicional a partir da ligacao logito e suposicao de estratificacdo de Hui e Walter.

M
1 2 3
\4 \4 \4
2 3 2 3 2
K gl QP ol QP ol QP ol QP gl QP gl QP ol QP ol QP ol QP
1 1 6 2 8 3 10 1 9 2 12 3 15 1 12 2 16 3 20
2 3 10 6 12 9 14 3 15 6 18 9 21 3 20 6 24 9 28
3 7 14 14 16 21 18 7 21 14 24 21 27 7 28 14 32 21 36
4 15 18 30 20 45 22 15 27 30 30 45 33 15 36 30 40 45 44
5 31 22 62 24 93 26 31 33 62 36 93 39 31 44 62 48 93 52
6 63 26 126 28 189 30 63 39 126 42 189 45 63 52 126 56 189 60
7 127 30 254 32 381 34 127 45 254 48 381 51 127 60 254 64 381 68
8 255 34 510 36 765 38 255 51 510 54 765 57 255 68 510 72 765 76
9 511 38 1022 40 1533 42 511 57 1022 60 1533 63 511 76 1022 80 1533 84
10 1023 42 2046 44 3069 46 1023 63 2046 66 3069 69 1023 84 2046 88 3069 92
M
4 5 6
\4 \4 \4
2 3 2 3 2
K gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP
1 1 15 2 20 3 25 1 18 2 24 3 30 1 21 2 28 3 35
2 3 25 6 30 9 35 3 30 6 36 9 42 3 35 6 42 9 49
3 7 35 14 40 21 45 7 42 14 48 21 54 7 49 14 56 21 63
4 15 45 30 50 45 55 15 54 30 60 45 66 15 63 30 70 45 77
5 31 55 62 60 93 65 31 66 62 72 93 78 31 77 62 84 93 91
6 63 65 126 70 189 75 63 78 126 84 189 90 63 91 126 98 189 105
7 127 75 254 80 381 85 127 90 254 96 381 102 127 105 254 112 381 119
8 255 85 510 90 765 95 255 102 510 108 765 114 255 119 510 126 765 133
9 511 95 1022 100 1533 105 511 114 1022 120 1533 126 511 133 1022 140 1533 147
10 1023 105 2046 110 3069 115 1023 126 2046 132 3069 138 1023 147 2046 154 3069 161

gl=(2XV=V)0p=(|

3.2.2 Extensao a Suposicao Original de Hui e Walter

2K + V][M + 1]); para a ligagdo VEG basta adicionar (V + 2) referente aos

pardmetros de forma A.

De forma andloga ao caso anterior, substituindo os parimetros originais @ =
(&, SkvsEry)s k=1,2,...,K, v=1,2,...,V, presentes na func¢do de verossimilhanga aumentada
(2.22), pela funcéo de ligacdo logito (3.7) considerando V > 1 e vetor de parimetros ) = (o,
Yoer Qlkys Yikves Qokvs Yokve) € @ ligagdo VEG (3.8) considerando V > 1 e vetor de pardmetros
N = (&, Yoes Avs Akys Vikves Mvs O0kvs Yokves Aov), € = 1,2,..., M, teremos apds algum trabalho
algébrico, as funcdes de verossimilhanca aumentadas (3.11) e (3.12), referentes aos modelos

de classe latente com estrutura que comporta a inclusdo de M covaridveis a partir das ligacdes

logito e VEG, respectivamente, para o caso geral de K testes diagndsticos condicionalmente
independentes e populacdo estratificada segundo a extensdo a suposi¢do proposta por Hui e
Walter (1980).

1. Funcgdo de Verossimilhanca Aumentada - Logito

Vv
Lm = ]

v=li=1

1- M
1+ exp {alkv + szl Ylkvcvvivc

(

(1

exp {av -+ Zi‘/[:l 'yvz:VVivc}

exp {0y + XM Vi Wave

exp {(xlkv =+ ZLM:I YIkvc‘/Vivr}

1+ exp {(xv + Z}cw:l %("}Vivc} k=1

exp {(Xv + ZLle %rcVVivc}

exp {a()kv + Ziw:l YOkvc"Vivc}

1 +€XP{OCv +ZQ/I:1 chvvivr} >

1+ exp {a{)kv + Ziwzl YOkvch[vz‘

il

[1

k=1

I+ exp {alkv + ):y:1 ’}/lkvcvvivc}

(1=tig) ] P
) }

exp {aOkv + Ziwzl YOkVL'mVL‘}

)’[kv

( 1+ exp {a{)kv + ZLM:I YOkvc‘/Vivr

tiw1 (1=9iv)
)]

(1=tity)
} >

(3.11)
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com N = (Qy, Yev» Ckys Vikves Ookvs Yokve) © vetor de pardmetros de dimensdo
(2KV +V][M+1)).

2. Fungdo de Verossimilhanca Aumentada - VEG

V. ny M X7\}
L) o I:Il [l 1—exp (1 - (Otv + ; chWivc>>
u ﬁ liky
1-— exp (1 - Z'lv <a1kv + Z ylkchVivc>)
c=1
ﬁl. (1~tigy)] v
(exp{ 1 Mv Otua +Y Ylkauc)) }) ]
c=1
%
exp 1 A/‘ a‘ + Z Yoe uc))
=t (1~tity)
M Zov
(1 —exp { (1 - ZOv <aﬁkv + Z yOkvz:VVivc>) })
1 c=1

1 ti] (1iv)
M oy
(eXP { (1 - }-()v <a0kv + Z yOkchVivc> ) }) ] s
c=1

com N = (0, Yevs Avs Qikvs Vikves Avs @oks Yokves Aov) O vetor de pardmetros de dimenséo
(RKV +V][M+1]+ [V +2V]).

=

~
I

=

~
I

(3.12)

Os modelos (3.11) e (3.12), propostos nesta se¢do, apresentam 0S mesmos
(2XV — V) graus de liberdade (g/) da suposi¢do original de Hui e Walter (Se¢do 3.2.1), mas
com uma quantidade bem maior de pardmetros a serem estimados (Qp). Portanto, para que
apresentem condicdo bdsica de identificabilidade (gl > Qp), sdo necessdrios mais testes sob
investigacdo ou mais estratos, por exemplo, seis ou mais testes sob investiga¢do (K > 6) para
o caso de cinco covaridveis (M = 5) e populagao dividida em dois estratos (V = 2), ou entio,
cinco ou mais testes (K > 5) para o caso de cinco covaridveis (M = 5) e populagdo dividida em
trés estratos (V = 3) (ver Tabela 5).

3.3 Analise Bayesiana II

Os modelos propostos logito (3.9) e VEG (3.10) com estrutura para K testes
condicionalmente independentes, presenga de M covaridveis e populagdo dividida em V estratos
a partir da suposi¢do original de Hui e Walter (1980) (V > 1), sdo casos particulares dos
modelos logito (3.11) e VEG (3.12) com estrutura geral de estratificacio da populacdo em
V estratos a partir de uma extensdo a suposicao original de Hui e Walter, na qual as taxas
de prevaléncia da doenga, sensibilidades e especificidades dos testes sdo diferentes entre os

estratos, respectivamente.
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Tabela 5: Quantidade de parametros (Qp) versus os graus de liberdade (g/) segundo a quantidade
de testes diagndsticos (K), de covaridveis (M) e de estratos (V) para a estrutura de independéncia
condicional a partir da ligacdo logito e extensdo a suposicdo de Hui e Walter.

M

1 2 3

\4 \4 \4

1 2 3 1 2 3 1 2
K gl QP ol QP ol QP ol QP gl QP gl QP ol QP ol QP ol QP
1 1 6 2 12 3 18 1 9 2 18 3 27 1 12 2 24 3 36
2 3 10 6 20 9 30 3 15 6 30 9 45 3 20 6 40 9 60
3 7 14 14 28 21 42 7 21 14 42 21 63 7 28 14 56 21 84
4 15 18 30 36 45 54 15 27 30 54 45 81 15 36 30 72 45 108
5 31 22 62 44 93 66 31 33 62 66 93 99 31 44 62 88 93 132
6 63 26 126 52 189 78 63 39 126 78 189 117 63 52 126 104 189 156
7 127 30 254 60 381 90 127 45 254 90 381 135 127 60 254 120 381 180
8 255 34 510 68 765 102 255 51 510 102 765 153 255 68 510 136 765 204
9 511 38 1022 76 1533 114 511 57 1022 114 1533 171 511 76 1022 152 1533 228
10 1023 42 2046 84 3069 126 1023 63 2046 126 3069 189 1023 84 2046 168 3069 252

M

4 5 6

\4 \4 \4

1 2 3 1 2 3 1 2
K gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP gl QP
1 1 15 2 30 3 45 1 18 2 36 3 54 1 21 2 42 3 63
2 3 25 6 50 9 75 3 30 6 60 9 90 3 35 6 70 9 105
3 7 35 14 70 21 105 7 42 14 84 21 126 7 49 14 98 21 147
4 15 45 30 90 45 135 15 54 30 108 45 162 15 63 30 126 45 189
5 31 55 62 110 93 165 31 66 62 132 93 198 31 77 62 154 93 231
6 63 65 126 130 189 195 63 78 126 156 189 234 63 91 126 182 189 273
7 127 75 254 150 381 225 127 90 254 180 381 270 127 105 254 210 381 315
8 255 85 510 170 765 255 255 102 510 204 765 306 255 119 510 238 765 357
9 511 95 1022 190 1533 285 511 114 1022 228 1533 342 511 133 1022 266 1533 399
10 1023 105 2046 210 3069 315 1023 126 2046 252 3069 378 1023 147 2046 294 3069 441

pardmetros de forma A.

gl = (2KvV —V); Op = ([2KV + V][M + 1]); para a ligagdo VEG basta adicionar (V +2V) referente aos

Portanto, apresentamos nesta se¢do, a priori conjunta 7(n) e as condicionais

a posteriori n*|©,y,n(n*) para a estrutura mais geral. Sendo 1) ;+) parte do vetor i dado o
parAmetro ¥ conhecido, ® = (ti,, Wiey), k=1,2,...,K,v=1,2,....V,c=1,2,...,M sdo os
dados observados e, y = (y;1,...,yiv) € a verdadeira, porém, desconhecida condi¢do de saide

do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato que deve ser estimada pela distribuicdo Bernoulli(7;,,).

3.3.1 Priori

Supondo independéncia entre os parametros do vetor 1 e, acompanhando
Dendukuri e Joseph (2001) e Wang e Dey (2010), consideramos a distribuicio Normal N(u, 62)
para modelar o conhecimento a priori sobre cada um dos parametros de interesse do vetor 7,
tanto para o modelo de ligagio logito quanto VEG. Sendo 1 e 62 os hiperparimetros de locacio

e escala conhecidos da distribuicio Normal.

1. Modelo Logito

n(n)

V K M
HHH N(uaV’Gzav)N(“%WGz%v)

v=1k=1c=0
2

2
N('ualkv’ o Otlkv)N(“%kvc’ o Ylkvc>

2 2
N('u“a()kv’c aOkv)N(‘uYOkVC’G y0k1)0>'

(3.13)



3.3 Analise Bayesiana I1 68

2. Modelo VEG

Vv K M
am)=TITII] Nk 0%a)N(ty, 0%y, )N(1s,,6%2,)

v=1k=1c¢=0
N(Hay, s GzOﬁkv )N(“}ﬁkvc’ Gz?ﬁkvc )N(,U)le, Gzllv)
2 2 2
N<lu’a0kv7 o aokv)N(»u}’Okvc’ o YOkvc)N(nuﬁov? o )10»,)- (3~14)

3.3.2 Condicionais a Posteriori

Combinando a priori conjunta (3.13) com a fung¢do de verossimilhanca
aumentada referente ao modelo logito (3.11) e a priori (3.14) com a funcdo de verossimilhanca
referente a0 modelo VEG (3.12), temos as condicionais a posteriori ((3.15),(3.17)) e
respectivas partes dessas condicionais com padrao de distribui¢do desconhecido ((3.16), (3.18)),

respectivamente.

1. Modelo Logito

Ha,, 0% q,) X W(0t)

My 073,) X W (Yer)

My, 0 ay,) X W( k)

Wit O pe) X W (Vikve)

Moy, 0 i) X W( k)

Hitiser O i) X W (Yokoe) (3.15)

[N (e) D ~
%V|n(?’cv)’© ~

Otlk"m(Otlkv)’:D ~

zZ =z =

ylkvc|n (Ylkvc) 79 ~
0ok M (g, D~

’}/Okvc ‘ n (YOkvc) ’ @ ~

=

N(
(
(
(
(
N(

em que Y(o), V(¥%), V(Qik): ¥(Yike) W(0ok) € W(Yowe) sdo as partes das
condicionais a posteriori (3.15) referente a cada parimetro do vetor 7 com padrdo

desconhecido de distribuicdo de probabilidade e sdo apresentadas em (3.16),

AI— VCW/iVC yiv
w(a) = ylp) = ( exp{ o+ Tt Wi} )

L+exp{on + Y| YW }
(1_ exp{on+ Lol Wi} )“m

1+exp {av + ):Q/[:1 YVCW/ivc'}
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Oipy) = ve
II/( . ) W(%k ) 1+exp{a1kv+2y:1 ’}/lkchVivc}

M (1—tixy) ] Yo
(1 exp {alkv + ZC:I ’}/1kvc‘/vivc} >

tiky
( exp {alkv +ZQ/[:1 YIkvcmvc} ) ‘

1+ exp {alkv + Zlcwzl }/lkvcvvivc}

(lfti v)
exp {aOkv + Z]gw 1 Yokve VVWC} ‘
I+exp {aOkv + Zc 1 Yokve VVzvc}

1—

W(O(O/W) - ’}/Okvc |:

tiky (]_yiv>
exp {OCOkv + ZILVI:I YOkvchivc} ‘ (3 16)
1 + exp {a0kv + Zlcwzl YOkvc"Vivc} ’ ‘

2. Modelo VEG

Ha, 0% ,) X Y(ow)
My, 0%0,) X W(Ter)
Ha,,073,) X W(2y)
Moy, O alkv) X y(Qiky)

M) D ~ N(
(
(
(
(Mper O i) X W (Yikre)
(
(
(
(

Yol N (y) D ~
M@y, ® ~ N
Ui N (ey,), D~
Yikve My -~
AvMa,), D~

=

2 =2 =

i, 070,) X W(A)
00k | () D~ Hag, s O ozokl) X Y(Oory)
Wrrel M 00) @~ N (Mgger T p0) X W (Yorve)
A0ulN (3D~ N, 0%5,) X ¥(Aoy), (3.17)

=z =

cm que IV(av)’ W(ch), W(}Lv), W(alkv>, W(’}/lkvc), l//(llv), W(aOkv), W(YOkvc) € W()‘Ov),
sdo as partes das condicionais a posteriori (3.17) referente a cada parametro do vetor 1)

com padrdo desconhecido de distribuicao de probabilidade e sdo apresentadas em (3.18),

-1 Yiv
M p
V() =y(t) =y = [1 €Xp{ (1 — X ((xv+ Y yW)) })]
c=1
B Iy ZTI (1-yiw)
exp { (1 —A (Otv + Z chWivc>> }]
c=1
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Liky
V() =¥ (Yine) = v(Ay) = {(1 €xp{ (1 — Ay (alk» + Z Yikve m>> })
—1 1 tl]\\ Yiv
l
(exp{ (1 - )L]v (alkv+ Z ’}/Uac ive })
c=1

=1 (1=tiky)
oy
V/(a()kv) = W(yOkVC) = W()‘OV) = (1 —exp { (1 7%\/ (OCOIW+ Z Yokve tvc>> })
—1 tiky (1=yw)
/10
(exp { (1 - )'Ov <a0kv + Z ’}/Okvc ive }) ]

(3.18)

As marginais a posteriori para cada parametro do vetor ) podem ser obtidas
a partir da simulacdo das respectivas condicionais a posteriori via aplicacdo do algoritmo
MCMC-Metropolis-Hastings (ver no Apéndice A, a Secdo A.1.2).



71

4 SUPOSICAO DE DEPENDENCIA
CONDICIONAL DE EFEITO FIXO
E AUSENCIA DE COVARIAVEIS

Segundo alguns autores como Dendukuri e Joseph (2001) e Menten, Boelaert
e Lesaffre (2008), a estrutura de dependéncia condicional para um modelo de classe latente
pode ser construida a partir de duas formulagdes, a de efeito fixo ou de efeito aleatério. A
primeira formulagdo, que serd abordada nos Capitulos 4 e 5, € construida a partir do conceito
de covariancia condicional (VACEK, 1985) e a segunda formulacdo exposta nos Capitulos 6 e
7 é elaborada considerando a inclusdo de um efeito aleatdrio latente do tipo continuo Z; a partir
de uma fungio de ligagio g~ (Y), em que Y é um preditor linear do tipo Y = Z'n (HADGU;
QU, 1998; QU; HADGU, 1998).

Andlogo ao Capitulo 2, consideramos trés situacOes de estratificacdo da
populacdo: auséncia de estratificagcdo; estratificacdo da populacdo a partir da suposi¢ao original
proposta por Hui e Walter (1980) e uma extensdo desta suposi¢do considerando tanto as taxas
de prevaléncia quanto os parametros de desempenho dos testes diferentes entre os estratos (nova

estrutura de estratificacio).

4.1 Auséncia de Estratificacao da Populacao

A estrutura geral de dependéncia condicional em que 4 de K testes diagndsticos
sob investigagdo (h = 2,3,...,K) sdo dependentes entre si, condicionado a verdadeira, porém,
desconhecida condicdo de saide do sujeito a partir da fun¢do proposta por Adel e Berkvens
(2002) € proposta na Secdo 4.1.4, mas, consideramos inicialmente o desenvolvimento de trés

situacoes particulares.

4.1.1 Dependéncia Condicional entre dois testes (7 = K = 2)

Segundo a formulagdo de efeito fixo, o grau de dependéncia entre dois testes
diagndsticos sob investigac¢do, condicionado a presenca (D = 1) ou auséncia da doenga (D =0),
pode ser mensurado por um parametro especifico obtido a partir do conceito de covariincia

condicional.
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Segundo Magalhdes (2006), temos a seguinte definicdo para a covariancia

condicional:

Definicao 1. Covaridncia condicional entre duas varidveis aleatorias

Sejam X, Y e Z varidveis aleatérias no mesmo espaco de probabilidade (Q,3,P). A

covariancia condicional entre X e Y dado Z = z é dada por,

COV(X,Y|Z=2)=E(X - Y|Z=27)—-EX|Z=2)E(Y|Z=2),
supondo a existéncia das esperangas envolvidas.

Fazendo uma adaptacdo para o caso de avaliagdo do desempenho de testes
diagnosticos, considere dois testes diagndsticos sob investigacdo e a verdadeira condi¢do de
satide do sujeito D, com o mesmo espaco de probabilidade (22,3, P).

De forma geral, podemos escrever a covariancia entre os testes condicionada a

condi¢ao de satude do sujeito por:

plz‘D = COV(letl,T2=l2|D=d)
= P(T1=1,T,=1|D=d)—P(T, = 1|D =d)P(T, = 1|D = d).

Para simplificar a nota¢do, vamos considerar, pj2p—1 = P112 € P12jp=0 = Po12-

Dessa forma, para a combinagdo 71 = T, = D = 1, temos a covariancia condicional dada por:

puiz = P(1=1L=1D=1)-P(T1=1D=1)P(T; =1|D=1)
= P(Ti=1,T,=1|D=1)—55,,

ou, entao,

P(T1 =11, = 1|D: 1) =515 +p112-

De forma andloga, podemos reescrever as oito contribui¢des (2.10), apresentadas
na Secdo 2.2 do Capitulo 2, para o caso particular de dependéncia condicional entre dois de dois

testes diagndsticos sob investigagdo (h = K =2) em (4.1):
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P(Ti=1,=1,D=1)=P(D=1)P(Ty = 1,1 = 1|D = 1) = E[S1S> + p112]
P(TI=1,1,=0,D=1)=P(D=1)P(Ty = 1,[, =0|D = 1) = £[S; (1 — $2) — p112]
P(Ti=0,,=1,D=1)=P(D=1)P(Ty =0, = 1|D = 1) = E[(1 — §1)S> — p112]
P(TI=0,,=0,D=1)=P(D=1)P(T; = 0,1 = 0D = 1) = E[(1 — §;)(1 — $2) + p112]
P(Ti=1,1=1,D=0)=P(D=0)P(T1 = 1,1 = 1|D = 0) = (1 — &)[(1 — E1 )(1 — E») + por]
P(T1=1,1,=0,D=0)=P(D=0)P(Ty = 1,1, =0|D=0) = (1 - &)[(1 — E1)E> — po12]
P(Ty =0,1,=1,D=0)=P(D=0)P(Ty =0, = 1|D = 0) = (1 = §)[E1 (1 — E2) — po12]
P(T1 =0,T,=0,D=0)=P(D=0)P(T; =0,T, =0|D =0) = (1 - &)[E1E>+ po12]. “4.1)

E importante observar em (4.1) que, quando os testes apresentam resultados
semelhantes as respectivas contribui¢des (2.11) (Capitulo 2, Secdo 2.2), sofrem um aumento
de pg12 e, quando apresentam resultados discordantes, sdo diminuidas em p;;. Isto ocorre
tanto na presenga (d = 1) quanto na auséncia da doenga (d = 0).

Considere que a verdadeira, porém, desconhecida condi¢do de saide do sujeito,
dentro de uma estrutura de classe latente, pode ser modelada por uma varidvel aleatéria Y
com distribui¢do de probabilidade conhecida, que neste caso tem densidade de probabilidade
Bernoulli(7). Apds desenvolvimento semelhante ao da estrutura de independéncia condicional
(Capitulo 2), combinando a funcdo de verossimilhanca dos dados observados com a

verossimilhanga da varidvel latente Y, temos a funcao de verossimilhan¢a aumentada dada em
4.2):

L(B) = H [g (Sliil(l _Sl)(lflil)sgz(l _Sz)(lfliz) + (_1)(11712)1)“2)}% «

i=1
. , . , _ (1=yi)
|:(1_§) (El(l l,l)(l_El)tllEél t’Z)(l—Ez)[’Z—f—(—l)(tl l‘z)p()lz)] 7

4.2)

comt € {0,1},k=1,2, o resultado do k-ésimo teste para o i-ésimo sujeito, 8 = (&, Sy, S, Ey,
E»>, p112, Po12) séo os parAmetros de interesse (& é a prevaléncia da doenga, S, S, e E1, E sdo as
sensibilidades e as especificidades dos testes 1 e 2, respectivamente, py12 € a covariancia entre
os testes 1 e 2 condicionada a presenca da doenga (D = 1) e po2 € a covariincia entre os testes
1 e 2 condicionada a auséncia da doenca (D = 0)) e y; é a verdadeira, porém, desconhecida
condi¢do de satde do i-ésimo sujeito que deve ser estimada pela distribui¢do Bernoulli(7;), com

probabilidade de sucesso 7; dada por:
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P(D = I)P(Tl =tq,1p = l‘,‘2|D = 1)
P(D: 1)P(T] =t1,1> :l‘,‘2|D: 1)—|—P(D:0)P(T1 =t1,1 :tile:O)

A

%Sl{l(l _Sl)(l_lil)Sg2<l _52)(1—fi2) + (_1)(f1—t2)p112
A+ (1=&)E[ ™ (1= EyymEY ) (1= By 4 (—1) 1)y

Segundo Dendukuri e Joseph (2001), os parametros de covaridncia variam
nos intervalos max[—(1 — S1)(1 —$2),8152] < p112 < min[S1(1 —82), (1 —81)Sz2], max[—(1 —
E)(1—Ey),E\Ez] < poi2 <min[E1(1 —E3), (1 —E;)E;] e quando se tem algum conhecimento
a priori sobre a dependéncia entre os testes k e K, por exemplo, se sdo positivamente ou
negativamente correlacionados, podemos fixar em “zero” o limite inferior ou superior de pi1» €

Po12, respectivamente, da seguinte forma:

1. positivamente correlacionados:

(@) 0<pyi2 <min[S;(1—-152),(1—S1)S2];
(b) 0 < po12 < minlE (1 -E),(1—E)E];

2. negativamente correlacionados:

(@) max[—(1—=51)(1-252),518] < p112 <0;
(b) max[—(1—E;)(1 —Ez),E1E>] < po12 < 0.

De acordo com Berkvens et al. (2006), o modelo a partir da suposi¢ao
de dependéncia condicional considerando a formulacdo de efeito fixo, apresenta para esta
estrutura particular (25 — 1) graus de liberdade (gl) e ([ZK +1]+ [221}-‘:2 (f)]) parametros
a serem estimados (Qp). Para o caso de dois testes diagndsticos sob investigagdo (K =
2), temos sete pardmetros a serem estimados sendo cinco pardmetros (2K + 1 = 2 X
2+ 1 =15) referentes a uma taxa de prevaléncia da doenga (&), duas sensibilidades
(Sk,k = 1,2) e duas especificidades (Ep,k = 1,2), além de mais dois outros pardmetros
<2 Y, (") =...=2K1 2Kk —2=22+1 — (2x2) —2) referentes as covariancias entre os
testes 1 e 2 condicionadas, a presenga da doenga (p112) e & auséncia da doenga (pg;2). Portanto,
este modelo ndo apresenta condi¢do basica de identificabilidade (g/ > Qp), uma vez que a
quantidade de graus de liberdade (gl = 3) € inferior & quantidade de pardmetros do modelo a

serem estimados (Qp = 7).

4.1.2 Dependéncia Condicional entre os pares (7 =2) de K testes

As contribui¢des (4.1), para o caso de K testes diagndsticos sob investigacao

com estrutura de dependéncia condicional entre todos os pares de testes (h = 2), na presenga e
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auséncia da doenca, respectivamente, sdo dadas por:
1. Presenca da Doenca (D = 1)

P(T] :tl,Tzth,...,TK:lK,DII)

= P(D: 1)P(T1 :ll,Tzzlz,...,TK:l‘K|D: 1)
K

[[P(T=ulD=1)+
k=1

— P(D=1)

K
Z P(]}{ =ty, Ty :tk/|D: 1)

k<k'
K K K ;
= 5 HSktk(l _Sk>(1—tk)+ Z (_(_1)tk)(_<_1)fk/)plkk/ H Sk",/,/(l _Sk”>(1—tku) 7
k=1 k<k' K"k k'
4.3)
2. Auséncia da Doenca (D = 0)
P(T] :tl,TZ :tz,...,T]( :[K,D:())
= P(DZO)P(Tl =h,Thr==t,...,Tg :l‘K|D:0)
K
= P(D=0) [HP(Tk =1|D=0)+
k=1
K
Z P(Tk =ty, Ty = l‘k/’D = 0)
k<k'
K K K |
— (1 _ é) HEk(l—tk)(l _Ek)tk + Z (—l)tk(—l)tklpokk’ H E]EH*tk//)(l —Ek//)tk”,
k=1 k<k’ k' Fk K
4.4)

De forma andloga aos modelos anteriores, apds a inclusdo da varidvel latente

Y com distribuicdo de probabilidade Bernoulli(7), temos a primeira versio da funcéo de

Yi
} ;
}(1Yi)

(4.5)

verossimilhanga aumentada apresentada em (4.5):

n K
L) = H{p(p:1) [HP(Tk:tik|D:1)+ZP<Tk:tikaTk’:tik’|D:1)

i=1 k=1 k<k'

K K
{P(D =0) [HP(Tk =1;x|D=0)+ Y P(Tx = ty, T = tw|D = 0)
i1 Kk

Substituindo as contribuicoes (4.3) e (4.4) na funcdo de verossimilhanca (4.5),

podemos reescrevé-la em (4.6):
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n K Yi
Le) = {hhwlﬁ‘“+2< nﬂmMynﬁmprWO”X
i=1 = k<k' Kk K
X X (1=yi)
{ & ([1&" " 0-E "+Z< (1) poge [T Ew (1~ E)k)” . “6)
k=1 k<k' Kk k!

Assim como no modelo anterior, f;, t;r € {0,1} sdo os resultados dos testes k
e k' para o i-ésimo sujeito; 0 = (&,Sy, Ex, Pixw»> Pork) k,kK' = 1,2,...,K, sd0 os parAmetros
de interesse, sendo &, Sk, Ei, € [0,1]; max[—(1 — Si)(1 — Sk), —SiS] < priw < min[Si(1 —
Sir), (1 —=Si)Sk] e max|— (1 — Ex)(1 — Ep), —EEy]| < powr < min[Ex(1 —Ey), (1 — Ex)Ep] sdo
as regides de variagdo dos parametros Py € Poxk’» FeSpectivamente e y; € a verdadeira, porém,
desconhecida condi¢do de satde do i-ésimo sujeito que deve ser estimada pela distribui¢dao

Bernoulli(;) com probabilidade de sucesso 7;, dada por:

A
K K K
H tik (1—5 1*fik) + Z (_(_l)lik)(_(_l)fik')plkk, H Sklf,”(l _Sk,,)(l tn)
S k=1 k<k' k”;ﬁk.,k’
1 - .
K (1— t,k I,k t1k 1\ K (I=tyr) o Ly
H —Ep)"* + Z D% powe [T Epr ™ (1= Epr)
k=1 K<k Kk k!

“4.7)

Este modelo particular apresenta (2X — 1) graus de liberdade (gl) e
([ZK +1]+ [22?:2 ([’{)D pardmetros a serem estimados (Qp), sendo (2K + 1) pardmetros
referentes a K sensibilidades, K especificidades e uma taxa de prevaléncia da doenga, além de
mais 2y, (If) parametros referentes as covariancias entre todos os pares de testes (h = 2)
condicionadas a presenca e auséncia da doenca. Para que este modelo apresente condi¢dao
bdsica de identificabilidade (g/ > Qp), sdo necessdrios cinco ou mais testes diagndsticos sob
investigagdo (K > 5). Neste caso, temos Qp = ([2 x5+ 1]+ [2 X (g)] = [11]+[20] = 31) e
gl=(2>-1=31).

Considerando uma forma mais geral, com estrutura de dependéncia condicional
entre todos os pares de K* testes sob investigacdo e, para os K** demais testes, considerar a

suposi¢ao de independéncia condicional, podemos reescrever o modelo (4.6) em (4.8):
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L {H H [ ( k)(l—l‘ik)SZf(l_Sk/)(l—t,-k/)+(_1>(lik—lik1)p1kk,>
i=1 1k'=k+1
Vi

X

K
. _
Sklf/” (1 . Sk”)(l )
k'=K*+1

[(1 - é) (E]E]_tik)(l E ) ,kE(l l,k/)(l _Ek/)tik/ + (_1)( k— t'k/)pOkk’>

(1-y:)
}, (4.8)

em que K** = K — K* e, a probabilidade de sucesso 7; dada por:

K
1—t;n)

E]E” i (1 _ Ek//)tik”
K'=K*+1

T; A Ay
A Ay + BBy
sendo,
'—H [T [ESi(1-S0Usly (1 -5,)0 74 4 (<) pyge].
k=1 =41
Ay = K Stik” 1 S (1—t.k//)
o= T1 SE-sp)t
K'=K*+1
K& 1 NG , o
kk’—H H [ tk)(l—Ek)t'kEk’ * (1_Ek/)lik +(—1)(t’k i )POkk’}7
lk =k+1
1 //
Bk//: H E,, i 1—E )tk//.
K'=K*+1

(4.9)

O modelo (4.6) é caso particular do modelo (4.8) quando K — K* =0, o qual é
considerado por Menten, Boelaert e Lesaffre (2008) para o caso de quatro testes e dependéncia
entre alguns pares de testes sob investigagao.

4.1.3 Dependéncia Condicional entre até trés (2 = 3) de K testes

Estendendo a Definicdo 1 de covariancia condicional para o caso de trés varidveis

aleatorias temos:

Definicao 2. Covaridncia condicional entre trés varidveis aleatorias
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Sejam X, Y, Z e W varidveis aleatérias no mesmo espaco de probabilidade (Q,3,P). A

covariancia condicional entre X , Y e Z dado W = w € dada por,

COV(X,Y,ZIW=w) = E(X-Y -Z|W=w)—EX|W =w)EY-Z|W =w) —
EY|W=wEX-ZIW=w)—-EZW=w)EX-Y|W=w)+
2E(X|W =w)E(Y|W =w)E(ZIW =w)

supondo a existéncia das esperangas envolvidas.

Tomando X =1, Y = Tk/, Z = Tk” e W =D, temos para D = 1, que a
COV (Ty, T, T,#|D = 1) pode ser escrita em (4.10):

COV(Tk,Tk/,Tk//]D: 1) = E(Tk-Tk/ -Tku\D =1)— Z E(Tk-Tk/]D: I)E(Tku|D =1)+
k<k' <k”

2E(Ti|D = DE(Ty |D = 1)E(T|D = 1). (4.10)

Considerando os resultados dados por:

COV(Tk, Tk/,Tk// |D = 1) = P1kk'k"
E(T-Ty -To|D=1)=P(Ty=1,T; = 1,T, = 1|D = 1)

E(T - Ty[D=1)=P(Ty=1,T,=1|D=1)
E(TiD=1)=P(Ty=1|D=1)
E(T,|D=1)=P(T, = 1|D=1)
E(Ty|D=1)=P(Ty=1D=1),

temos que,

plkk’k” = P(Tk = 1’Tk/ = I,Tku = 1‘DZ 1) —

Y P(Thi=1T,=1D=1)P(Ty=1|D=1)+
k<k' <k"
2P(Ty =1|D=1)P(Ty = 1D =1)P(Ty = 1|D = 1).

ou entao,
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P(T=1,T,=1,Ty=1D=1) =
Y P(hi=1T,=1D=1)P(Ty=1|D=1)-

k<k' <k’
2P(Ty = 1ID=1)P(T, =1|D=1)P(Ty =1|D=1) +
F(= (=D ) (= (=)%Y (=(=1)*") prygegr- (4.11)

Segundo Adel e Berkvens (2002), a quantidade pji» serd somada ou subtraida
na expressdo (4.11) a partir da relagio [T/_,(—(—1)%), em que h é a ordem da correlagio
desejada na estrutura do modelo, neste caso temos i = 3.

Dessa forma, os resultados (4.3) e (4.4) podem ser estendidos para o caso de
dependéncia condicional entre até trés (h = 3) de K testes sob investigagdo, e escritos em (4.12)

e (4.13), respectivamente.
1. Presenca da Doenga (D = 1)
P(Tl :tila"'7TK :[,‘K,D: 1) =

= P(Dzl)P(lel‘,'l, TKZZ‘,'K|D:1)

K
— 5 HSZk(l lt,k +Z tlk 1)tik’)p1kk,
k=1

k<k'
K . | K
TT S (=)0 30 (= (= 1) (— (=) (— (= 1) oy
Kk k<k'<k"
K
H SZ{/I/" (l o Skw)(lftik///) , (412)
k///#k’kl k//

2. Auséncia da Doenga (D = 0)

P(Tl :til,...,TK:t[K,DZO):
= P(DZO)P(Tl :Zil,...,TK:Zl‘K’D:O)

K -
= HEIE tlk Ek lk+
k=1
K Ko )
Y V(=) powe [T Ep ™ (1 —Ew)#' +
k<k' k”?ék,k/
K K (et
(=D (=1)% (=1)% poggnr - [T~ Epn ™" (1 = Egon)'s" | . (4.13)
k<k/<k// k///#kJ(/’k//

Na auséncia da doenga (D = 0), a quantidade pgy» serd somada ou subtraida
na expressao (4.13) a partir da relago HZ:I (—1)*, em que h é a ordem da correlagéo (h = 3)
(ADEL; BERKVENS, 2002).

Andlogo a secdo anterior, temos para esta estrutura particular a primeira versao

da fungdo de verossimilhanca aumentada dada em (4.14):
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L(6) = H{P(D LI—IIP T =tx|D=1) +kZ;€P Ty =ti, Ty =tiw|D = 1)+
< /

P(Ty = ty, Ty = tiw, Ty =ty |D = 1)
k<K <k

P(D=0) [HP T = tx|D = 0) +ZPTk—t1kaTk’—l1k’|D 0)+

= k<k'
} . 4.14)

Substituindo (4.12) e (4.13) em (4.14), temos a nova versdo da fungdo de

K
P(Ty = ty, Ty = tiw, Ty = tyr|D = 0)
k<k'<k"

verossimilhan¢a aumentada dada em (4.15):

n K K
L(6) = H{[g <HSZL’(1 y(=ti) +Z 1)) (= (=1)%)priw H SZﬁ”(l—Sk,,)(l—tik/f)Jr
k=1

i=1 k<k' Kk k!

K K Yi
Y, (—(=D)") (= (=D ) (= (=) * ) prenr ] S (1= Sjor) i)
k<K <k KK

n K K
1—; ! 1- ik v
H{ [(1 - (HE]E tk)(l ’k + Z " Pokk! H EIE” lik )(1 —Eku)tlk +
i=1 k=1 k<K' k" £k k!
K K a ) (1)
. "y o —Tym S
Z (= 1) (=1) (—1)"%" pogerer H Eu ™" (1 — Epm )i 7 (4.15)
k<k'<k" Kk K

em que 0 = (&, S, Ex, Priw> Pk’ Poik's Pokik” )» ko k' k" =1,2,... K, sdo os parAmetros de
interesse. Segundo Dendukuri e Joseph (2001) e Adel e Berkvens (2002), as regides de variagdao
das covariancias condicionadas a presenca e auséncia da doenga para os pares e trios de K testes
sob investigacao s@o apresentadas em (4.16) e (4.17), respectivamente.

1. Presenca da Doenga (D = 1)

—[P(li=1,T, =1|D=1)], P(Ty=1,T, =0|D =1
mad “PT=1LT,=1| )l < pywr < Min (i =1,Ty =0 )
~[P(Ti =0,T, = 0|D =1)] P(T;=0,T, =1|D=1)

~[P(Ty=1,Ty =1,Ty = 1D =1)], P(Ty =0,T; =0,Ty =0|D = 1),
~[P(Ty=0,T, =0,Ty =1|D=1 P(Ty=1,T, =1,Ty =0[D=1

Maxd P | )l < prwr < Min (Ti | ) . (4.16)
~[P(Ty=0,T; =1,Ty =0|D = 1)], P(Ty=1,T, =0,Ty = 1D =1),
( )] ( )

—[PkalTrfOTnfo\Dfl , PkaoT/flTufl\Dfl,

2. Auséncia da Doenga (D = 0)

C[P(Ti=1,T, = 1D =0)],  P(T=1,7, 0D =0),
Max < poww < Min K
~[P(T; =0,T, = 0D = 0)], P(Ty =0,T, = 1|D =0),

Max

)

~[P(Ty=1,T; = 1,T,» = 1|D=0)], P(Ty =0,T; = 0,T» = 0|D =0),

~[P(Ty =0,T, =0,T,» = 1|D =0)), P(Ty=1,T, =1,T» =0|D=0

[P(Ti =0T, o =11 oL porr < Min (Ti i n =0

~[P(Ty=0,T, = 1,T,» =0|D =0)], P(Ty=1,T, =0, Tnfl\D 0
( )] (T

)
), . (4.17)
)
—[P(Ty=1,T, =0,T» =0|D=0)], P(Ty=0,Ty = 1,Ty = 1|D=0),

k k
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Assim como nos casos anteriores, a verdadeira, porém, desconhecida condig¢do
de satde do sujeito (y;), pode ser modelada por uma varidvel latente ¥ com distribui¢do

Bernoulli(7;) com probabilidade de sucesso 7;, dada em (4.18):

A
P(D=1)P(T, =t;1,...,Tx =tix|D = 1)
A+P(D:O)P(T1 :lil,...,TK:liK|D:0)7

T = (4.18)

em que P(D = 1)P(T| =ti1,..-, Ig :tiK|D = 1) dadoem (4.12) eP(D :O)P(T“ =ti,..., lix =
l,‘K|D = 0) em (4.13).
Para o caso da estrutura de dependéncia condicional entre até trés (h = 3) de K

testes sob investiga¢do, o modelo apresenta (2K + 1) pardmetros relacionados ao desempenho
K K
dos testes (uma prevaléncia, K sensibilidades e K especificidades), 2 < 2) +2 (3) parametros

referentes as covarifincias entre dois testes (i, Porw) € entre trés testes (O1xixs Pokk'k" )
condicionadas 2 presenca e auséncia da doenca, respectivamente, e os mesmos (25X — 1) graus
de liberdade (g!). Portanto, este modelo pode apresentar condi¢do bdsica de identificabilidade

(gl > Op), a partir de sete testes diagndsticos sob investigacdo (K > 7). Neste caso, temos

e o B L 7! .
gl=2K_1=27-1=128 1_127er—[2K+1]+{(2(7_2)12)*(2(7—3)!3!”_
[15]+[42+70] = 127.

4.1.4 Dependéncia Condicional entre até /1 de K testes (h < K)

A estrutura para o caso geral de dependéncia condicional entre até h de K
testes sob investigacdo considerando a formulagdo de efeito fixo € bastante complexa de ser
desenvolvida a partir da notacdo de covariancia condicional utilizada até o momento (h = 2,3).
Portanto, a partir desta secdo, vamos considerar a funcao proposta por Adel e Berkvens (2002)
dada em (4.19) e (4.20):

b= P(D [ZPU(H ")

JJ#I£1

+P(D=0) [ Y pOJ(H t)] (4.19)

J|#I#1

com.J ={1,2,....h};Vt € T (i; € {0,1}); J € P(T); Pi12..h = €OVS,, s PO12..h = COVE, 5
Pio=1,pop=1e,

fes oy(t) = —(—=1)k Vield
PV = iS4+ (1—i)(1=8,) VegJ

(—1)% Vield

4.2
(1—i)E+i(1—E) Vil (+:20)

t— &i(t) :{
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Para que p; .., tenha o seu dominio no intervalo [0,1] é necessdrio que
os pardmetros relacionados as covaridncias (P112..4, Po12..n), €stejam restritos a limites
bem definidos, os quais dependem dos valores dos parametros de desempenho dos testes
diagndsticos tais como as sensibilidades e especificidades e, sdo dados em (4.21), tanto
condicionada a presenca (D = 1) quanto a auséncia da doenca (D = 0) (ADEL; BERKVENS,
2002).

Max{ (Zi, mod 2 = o) th pis {H (pj(t)} } <P12.h <

T=0[#J#1

Min{ (Z iy mod 2 > 0) th Py [H QDJ(t)] }

J=0[#J#1

Max{ (Zi, mod 2 = o) hil Pos {H ¢>J(t)] } < Poi2..h <

J=0[#J#1

Min{(Zi, m0d2>0> hil Pos {H@(r)”.

J=0[#J#1

(4.21)

sendo, &2: particdes do conjunto .7 e #: o tamanho de J.

Um dos problemas dos limites aproximados (4.21) estd associado as
especificacdes dos valores iniciais no caso de uma andlise bayesiana, uma vez que as restricoes
sobre os parametros complicam as escolhas dos valores iniciais vdlidos para garantir que as
probabilidades iniciais p;,;,..i, € [0,1].

Outro problema e, talvez, mais importante, € o fato de que as distribuicdes de
probabilidade a priori para as covariancias (Beta Generalizada) devem ser definidas previamente
com base na opinido de especialistas. Uma alternativa sensata para obter essa informacdo €
indagar o especialista em termos de probabilidades condicionais e transformar as estimativas
obtidas em termos de covariancia (ADEL; BERKVENS, 2002).

Adaptando as fungdes (4.19), (4.20) e (4.21) para o padrao de notacdo utilizado

neste trabalho, podemos reescrevé-las em (4.22), (4.23) e (4.24), respectivamente:

P(Ty =t1,h =tp,...,Tx =tig) =
= P(DZ I)P(Tl =l‘l’1,T2=t,-2,...,TK=tiK|D: 1)+
P(D:O)P(Tl :til,Tz:tiz,...,TK:tiKlDZO)

h K
= &Y pu <kI_I(PJ(k)>+
=1

J|#I#£1

h K
(1-&) Y pou <H¢J(k)>7 (4.22)
k=1

TI#I£1

com .7 ={1,2,...,K} (K: a quantidade de testes diagndsticos sob investigacdo), Vk € .7
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(tx € {0,1}) (t:0 resultado do k-ésimo teste), J € P(T), pi12..h = COVi2_pp=15 PO12..h =
covia. wp=05 P10 = 1; oo = 1, h a ordem da covaridncia (h =2,3,...,K) e,

—(—1)" Vkeld
(1—8) =) Vg J
(—1)t Vkeld
Ek(l_tik)(l —Ek)[ik Vk & J.

k— (P](k) = { Sktik
k— ¢;(k) = { (4.23)

As covariancias entre os testes sob investigacdo, pi; € pPos, condicionadas a

presenca e auséncia da doenga, respectivamente, t€ém varia¢do nos intervalos (4.24):

Max{(ftkmod250> Z p]][H(PJ ]} p1s <
k=1 J=0[#J#1
K h—1 K
Min{(Ztkm0d2>O> Y, pu [HQDJ(/C)]}
N k=1 J:®|#J7él k=1 (4.24)
Max{(Ztkmod2EO> Z pOJ[H(Z)J ]}gp <
k=1 J= (Z)|#J;£1
Min{(Ztkm0d2>0) Z PoJs [H‘PJ k)]}
k=1 J=0[#J#1

Dessa forma, a primeira versdao para a fun¢do de verossimilhanca dos dados
observados, referente ao modelo com estrutura de dependéncia condicional entre até & de K

testes sob investigacdo (h =2,3,...,K), é dada em (4.25):

L) H[@ > pu<n<pf ) ) ¥ pw(mj )] 425)

i=1 | J#IA J|#J7é1

A verdadeira, porém, desconhecida condi¢do de satde do i-ésimo sujeito é
modelada pela varidvel latente ¥ com distribui¢ao de Bernoulli(7;) e fungdo de verossimilhanga
(4.26):

L) = [[e(1-%)1, 5= {0.1}.5 € [0,1] (4.26)
i=1

A probabilidade de sucesso 7; €
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£ Z pu(H% )

TI#I£1

g (i) oo £ (foo)]

J#I£1 J\#J;él

T = (4.27)

Combinando a funcdo de verossimilhanca dos dados observados (4.25) com a
funcdo de verossimilhanca da varidvel latente (4.26), ap6s algum trabalho algébrico, temos a

fun¢do de verossimilhanga aumentada

G; Yi H; (I_Yi)
n " K ) K X
LO) = []1¢| X pu <H(P1(k)> x | (1-8) Z PoJ <H¢J ))
i1 JHT#1 =1 JHT#1 f=1
(4.28)

Desenvolvendo G; e H; dados na fungdo de verossimilhanca aumentada (4.28),

considerando ¢, e ¢y dados em (4.23), temos apds algum trabalho algébrico:

- gl

J|#J7él

- Hsklzk — 8p) 1) 4 Z [H 1))*pry [T Sk (1 —Si) "~ fzk];(4.29)

J#I£1 ke] kT

h K
Hi = Y po (H%(’O)
k=1

JI#I#1

(4.30)

K h
= [I&""Pa-E)ys+ ¥ [H(_l)tikPOJHEk(ltik)(l_Ekyik
[

J#I£1 Lked kdJ

Portanto, a funcdo de verossimilhanca aumentada (4.28) pode ser reescrita em
(4.31):
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h Vi
Z [H(_(_l))fikpungklik(l _Sk>(1_tik)] )]

J#I£1 |keJ k]
)} (1=y;)

K
(1=&) [ [TE (- Bt
k=1
emque 7 ={1,2,...,K},Vke T (t €{0,1}),J € P(T), p1s = covyp—1, Po; = COV|p—0»
pio =1, pop = 1, y; ~ Bernoulli(;) com probabilidade de sucesso 7; dada por:

ﬁ [g (ﬁ S (1 _Sk)(l—tik)_|_
=

h
Z [H<_1)tikPOJHEk(1_tik)(1 — Ep)'*

J#I#£1 | kel k]
(4.31)

;A\
- K
& HSkfik Sk 1 —lik) 4 Z H tlkpljnsklk Sk>(1*fik)
k=1 J#T£1 kel kdJ

T, =

i)

(4.32)

K h
A—l— 1_ {H (1 t,k Ek)lik_|_ Z [H(_l)tikPOJHEk(lz,»k)(l_Ek)t,-k

k= J#IA1 k€] k]

As covariancias p1y € po; condicionadas tanto a presenga quanto a auséncia da
doenca, respectivamente, para a J-ésima combinagdo de associacdo entre até & de K testes sob

investigagdo, apresentam regides de variagdo (4.33):

K K
Max ZtkmodZEO Gi p < p1y < Min Ztkm0d2>0 G;

! ! (4.33)
Max Ztk mod2=0|H; y < pos < Min Ztk mod 2 >0 | H;
k=1 k=1

em que G; e H;, sdo dados em (4.29) e (4.30), respectivamente.

Para o caso geral de (h = K) temos de encontrar a regido de variagdo para todos
os parametros p1y e poy (J € P(T)), por exemplo, J|[#J =2, J|#J =3, até J|#J =h =K.

No caso particular de quatro testes diagndsticos (K = 4) e dependéncia entre os
pares de testes (h = 2), ou seja, J|#J = 2, temos as seguintes covariancias P12, P113, P114»

P123, P124 € P134 condicionadas a presenca da doenga € Po12, Po13, Po14> L0235 P024 € P034
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condicionadas a auséncia da doencga.

Para esta estrutura de dependéncia condicional (A < K), o modelo apresenta
(2K — 1) graus de liberdade (gl) e ((2]( +1)4+2Y8, (5)) pardmetros a serem estimados,
sendo (2K + 1) pardmetros relacionados ao desempenho dos testes (uma prevaléncia, K
sensibilidades e K especificidades) e <2 Z?zz (12 )) covaridncias condicionadas a presenga (pyy)
e a auséncia da doencga (poy) para a J-ésima combinagdo de associag@o entre até i de K testes
sob investigacdo. Quando todas as possiveis associagdes entre os K testes sob investigacao
sdo de interesse (h = K) temos (2Kt — 1) parimetros a serem estimados, neste caso, seja
qual for a quantidade de testes sob investigacdo o modelo nao apresenta condi¢do basica de

identificabilidade (gl > Qp) (ver Tabela 6, quando M =0,V = 1).

Tabela 6: Quantidade de parametros no modelo (Qp) versus os graus de liberdade (g/), segundo
a quantidade de testes diagndsticos (K), de covaridveis (M) e de estratos (V) para a estrutura de
dependéncia condicional de efeito fixo (7 < K) a partir da ligagdo logito e suposi¢do de Hui e
Walter.

M

0 1 2

A \i \i

1 . 3 1 5 1 R 7
K gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp
1 1 3 3 5 T 6 5 4 1 9 7 27
2 3 7 9 9 3 14 15 22 3 21 21 39
3 7 15 21 17 7 30 35 38 7 45 49 63
4 15 31 45 33 15 62 75 70 15 93 105 111
5 31 63 93 65 31 126 155 134 31 189 217 207
6 63 127 189 129 63 254 315 262 63 381 441 399
7 127 255 381 257 127 510 635 518 127 765 889 783
8 255 511 765 513 255 1022 1275 1030 255 1533 1785 1551
9 511 1023 1533 1025 511 2046 2555 2054 511 3069 3577 3087
10 1023 2047 3069 2049 1023 4094 5115 4102 1023 6141 7161 6159
M
3 4 5
\i \i i
1 . 9 1 11 1 . 13

K gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp
1 1 12 9 44 1 15 11 65 1 18 13 90
2 3 28 27 60 3 35 33 85 3 42 39 114
3 7 60 63 92 7 75 77 125 7 90 91 162
4 15 124 135 156 15 155 165 205 15 186 195 258
5 31 252 279 284 31 315 341 365 31 378 403 450
6 63 508 567 540 63 635 693 685 63 762 819 834
7 127 1020 1143 1052 127 1275 1397 1325 127 1530 1651 1602
8 255 2044 2295 2076 255 2555 2805 2605 255 3066 3315 3138
9 511 4092 4599 4124 511 5115 5621 5165 511 6138 6643 6210
10 1023 8188 9207 8220 1023 10235 11253 10285 1023 12282 13299 12354

gl = (2XV —V); 0p = (2X"' +V —2][M + 1]); para a ligagdo VEG basta adicionar (V +2) referente
aos parametros de forma A.

Na prética, quanto maior a ordem da covariéncia (), maior serd a complexidade
da estrutura do modelo a partir da formulacao de efeito fixo. Portanto, € aconselhdvel considerar
dependéncia condicional somente entre aqueles testes com alguma justificativa pratica vidvel,
por exemplo, entre aqueles formulados segundo a mesma base bioldgica. Dessa forma, o modelo
pode ser consideravelmente otimizado. O modelo (4.31), proposto nesta secdo, tem como casos

particulares os modelos apresentados por Dendukuri e Joseph (2001) e Menten, Boelaert e

Lesaffre (2008).
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4.2 Presenca de Estratificacao da Populacao

A técnica de estratificagdo da populacdo segundo a suposi¢ao proposta por Hui e
Walter (1980) também tem sido utilizada para estrutura de dependéncia condicional para alguns
casos especificos (ENGEL et al., 2006). Na Secao 4.2.1 apresentamos, a partir desta suposi¢ao,
uma estrutura geral para K testes, V estratos e dependéncia condicioanal de ordem & < K.
Além disso, na Secdo 4.2.2 propomos uma extensdo a suposi¢cdo de Hui e Walter, também

considerando uma estrutura geral.

4.2.1 Suposicao Original de Hui e Walter: Dependéncia Condicional entre
até /1 de K testes (h < K)

A partir da suposi¢do original de Hui e Walter, na qual a populacdo € dividida
em V estratos com diferentes taxas de prevaléncias, mas parametros de desempenho dos testes
semelhantes entre os estratos, podemos estender o modelo (4.31) e escrever a funcdo de
verossimilhanga aumentada (4.34) para a estrutura geral de dependéncia condicional entre até h
de K testes sob investigacdo (h < K), segundo a fung@o proposta por Adel e Berkvens (2002).

Vo
I1 [ lfv (HSk i (1 — §) (i) 4
I

v=li=

h Yiv
5 [n<_<_1>>%puw_Smm»])] x

J#I#1 [ked k&J
) ] (1=yiv)

ll_év (HE (1— fzkv Ek)tikv+
com . = {1,2,...,](}, Vke T (tikv € {0,1}), J e c@(g), P17 = COVJ|D:1, Pos = COVJ‘D:(),

p1o = 1, pop = 1, a regido de variagdo para os parametros de covariincia pjy € pgy, sdo as

h
) [H(—l)[ik"POJ [TE! ) (1= By

J#IA1 ke k]

(4.34)

mesmas dadas em (4.33), ¥, ~ Bernoulli(7,) com probabilidade de sucesso 7;, dada em (4.35),

}

h
A+ l—éx {HEkl flk Ek)fik+ Z [H(_l)fkaOJHEk(l—lfk)(l_Ek)lfk

J#I£1 kel kdJ

A

H(i(il)yikpl]HSktik(l _ Sk)(l—t,-k)

kes kdJ

h

K
&, {Hskfik(l 7Sk)(1_tik) 4+ Z

J#I#1

Tiy = (4.35)

|

Temos, para esta estrutura particular, um modelo com (2XV —V) graus de
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liberdade (gl) e ([2[( +V]+ [2 Yh, (I;)D parAmetros a serem estimados (Qp), sendo
(2K + V) parametros referentes a V taxas de prevaléncias da doenga, K sensibilidades e K
especificidades dos testes sob investigagcdo, além dos (22?:2 (5)) parametros referentes as
covariancias para a J-ésima combinagdo de associagdo entre até i de K testes sob investigacao
condicionada a presenga (py;) e auséncia da doenga (pgy). Para o caso onde todas as possiveis
associagdes entre os K testes sdo de interesse (h = K), este modelo apresenta (2K+1 4V —2)
parAmetros (Qp). Dessa forma, pode apresentar condi¢do bdsica de identificabilidade (gl >
Op), a partir da estratificagdo da popula¢do em pelo menos trés estratos (V > 3) e dois testes
diagndsticos sob investiga¢do (K > 2), neste caso, Qp =9 e g/ =9 (ver Tabela 6, quando M = 0
eV =3).

4.2.2 Extensao a Suposicao Original de Hui e Walter: Dependéncia
Condicional entre até / de K testes (7 < K)

Supondo as taxas de prevaléncias, sensibilidades e especificidades do testes sob
investigagdo diferentes entre os V estratos, podemos estender o modelo (4.34) apresentado
na Se¢do 4.2.1 para a funcdo de verossimilhanca aumentada (4.36) com estrutura geral de
dependéncia condicional entre até 4 de K testes sob investigacdo, utilizando a fung¢do proposta
por Adel e Berkvens (2002):

Riv Yiv
vV ny h K )
Le) = J] &l Y puw|]owk) X
v=1i=1 J|#I£1 k=1
Siv (1_yiv) )
h K .
(1-&) | Y pow (Htpvj(k)) : (4.36)
J|#I#1 k=1

/
em que % = {1,2,...,K}, Yk € ., (&, € {0,1}), J € 2(F), (v=1,2,...,V), p1y =
COVy1 D, =1, PovJ = COVy1p,—0- P1vo = 1, Povo = 1, @y e ¢y dados em (4.37), h € a ordem da

covariancia (h < K) e,

- —(—1)t VkelJ
k, —> (pvj(k) = { Skvtikv(l . Skv)(l*[ikv) Vk € J
(—1)fk VkeJ

ky — 9 (k) = { (4.37)

Ekv(lfl‘l‘k\,) (1 _ Ekv)tikv \V/k € J

Desenvolvendo R;, e S;,,, dados na fun¢ao de verossimilhanca aumentada (4.36),

considerando @y e ¢; dados em (4.37), temos, apds algum trabalho algébrico:
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Riy = Z P1 (Hw )

J\#J#

= HSk fikr (1 — ) (1) Z [H - _1))tik"P1vJHSkvtikv(1—Skv)(ltik")]§

JJ#I£1 | ked k]
(4.38)

h K
S = Y, Pow (H‘Pv] )

JI#I£1

K h
= HEkv(l—tikv)(l — Ep)ie + Z [H(_l)tikvpovjHEkV(l_tikv)(l Ep)i| .
k=1

J#I#1 |keJ kJ

(4.39)

Portanto, a funcao de verossimilhanca aumentada (4.36), pode ser reescrita por:

Ty K
i [év (H S (1 = Spo) 1 10) 4

v=1i=1 =
h Yiv
)y [H(—(— 1)y [T Sk (1 - Sk)(]_t"‘”)] > ] X
JJ#T£1 ke kdJ

[ 1 _ gv <H Ek 1 ttkv Ekv)likv+
h
Z H(_l)tikVPOVJ HEkv(l_tikV) (1 - Ekv)tikv

J#IA1 | ked k]

>] (1=yiv)

verdadeira, porém, desconhecida condi¢cdo de saide do i-ésimo sujeito no
v-ésimo estrato (y;,) ¢ modelada a partir da distribui¢do Bernoulli(7;,), com probabilidade de
sucesso T;, dada em (4.41):

(4.40)

A

H(_(_1))tikvp1vJHSkvtikv(l _ Skv)(ltikv)] }

keJ k&J

K h
év {HSkvl‘ikv(l _ Skv)(lft,«kv) + Z

k=1 J#IA£1

Tiy =

h
A+ 1*5\/ {HEk (1=tit) Ekv)tikv+ Z [H(1)tikvp0vJHEkv(1_tikv)(1Ekv)tikv

J#I£1 | kel k&J

il

(4.41)
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Para que as probabilidades envolvidas tenham dominio no intervalo [0, 1], é
necessario que os pardmetros relacionados as covariancias py,y € pow (J € Z(Z)) estejam

restritos aos limites dados em (4.42):

K K
Max{(Ztkv m0d250> R;y SPIVJSMin Zlkv mod 2 >0 Riv}
k=1 k=1

K X :
Max{ (Zlkv mod250> Siv ¢ < povs < Min kav mod 2 > 0 Siv}
k=1 k=1

(4.42)

com R;, e S;, dados em (4.38) e (4.39), respectivamente.

Temos para essa estrutura de dependéncia condicional, um modelo com
os mesmos (2XV — V) graus de liberdade (g/) da estrutura anterior, mas com
<[2KV+V] +V [2 Z?:z (12)]) parAmetros a serem estimados (Qp), sendo 2KV parimetros
de desempenho dos testes (K sensibilidades e K especificidades em cada estrato) e V
parametros referentes as taxas de prevaléncias da doenca em cada um dos estratos, além de
<V [22?:2 (f)]) parAmetros referentes as covariincias condicionadas a presenga (piyy) e
auséncia da doenga (pg,s) para a J-ésima combinacdo de associagdo entre até i de K testes
sob investigacdo para o v-ésimo estrato. Quando todas as possiveis associagdes entre os K testes
sdo de interesse (h = K), o modelo apresenta [(2KV + V)] +V [2K+! —2K —2] parametros a
serem estimados (Qp). Diferente do que ocorre a partir da suposi¢ao original de Hui e Walter,
independente da quantidade de testes sob investigagdo (K) e da quantidade de estratos (V), este
modelo ndo apresenta condi¢do bésica de identificabilidade (gl > Qp) (ver Tabela 7, quando
M=0eV >2).

4.3 Analise Bayesiana II1

Para os modelos apresentados neste Capitulo, temos que o modelo (4.31) com
estrutura de dependéncia condicional entre até i de K testes sob investigacdo para o caso
ndo estratificado com vetor de parimetros 8 = (&, Sk, Ex, p1s, pos), k= 1,2,....K, T =
{1,2,....,K},Vk € T (tr, € {0,1}), J € Z(.7), e 0 modelo (4.34) para o caso da populagio
dividida em V estratos a partir da suposicéo original de Hui e Walter (1980) com 6 = (&,,
Sk Exs P1J> Pos), v=1,2,...,V, sdo casos particulares do modelo (4.40) com estrutura de
estratificacdo da populacdo em V estratos a partir da extensdao a suposicdo original de Hui
e Walter (1980), considerando tanto as taxas de prevaléncias da doenga quanto as taxas de
sensibilidades e especificidades dos testes sob investigacdo diferentes entre os estratos, com
vetor de parAmetros 8 = (&,, Skys Exvs P1vs> Povs)» Ty = {1,2,...., K}, Vk € F, (1, € {0,1}),
J € P(R), P1vi = COVyyip,—1> Povi = COVyyp,—0s Pvo = 1, powp = 1, v=1,2,....Veh<K.
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Tabela 7: Quantidade de parametros no modelo (Qp) versus os graus de liberdade (g/), segundo
a quantidade de testes diagndsticos (K), de covaridveis (M) e de estratos (V) para a estrutura de
dependéncia condicional de efeito fixo (h < K) a partir da ligac@o logito e extensdo a suposi¢do

de Hui e Walter.

M
0 1 2
\i \i \i
1 .. 3 1 .. 5 1 ... 7
K gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp
1 1 3 3 9 1 6 5 30 1 9 7 63
2 3 7 9 21 3 14 15 70 3 21 21 147
3 7 15 21 45 7 30 35 150 7 45 49 315
4 15 31 45 93 15 62 75 310 15 93 105 651
5 31 63 93 189 31 126 155 630 31 189 217 1323
6 63 127 189 381 63 254 315 1270 63 381 441 2667
7 127 255 381 765 127 510 635 2550 127 765 889 5355
8 255 511 765 1533 255 1022 1275 5110 255 1533 1785 10731
9 511 1023 1533 3069 51l 2046 2555 10230 511 3069 3577 21483
10 1023 2047 3069 6141 1023 4094 5115 20470 1023 6141 7161 42987
M
3 4 5
\i v N
1 . 9 1 .. 11 1 13
K gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp gl Qp
1 1 12 9 108 1 15 11 165 1 18 13 234
2 3 28 27 252 3 35 33 385 3 42 39 546
3 7 60 63 540 7 75 77 825 7 90 91 1170
4 15 124 135 1116 15 155 165 1705 15 186 195 2418
5 31 252 279 2268 31 315 341 3465 31 378 403 4914
6 63 508 567 4572 63 635 693 6985 63 762 819 9906
7 127 1020 1143 9180 127 1275 1397 14025 127 1530 1651 19890
8 255 2044 2295 18396 255 2555 2805 28105 255 3066 3315 39858
9 511 4092 4599 36828 511 5115 5621 56265 511 6138 6643 79794
10 1023 8188 9207 73692 1023 10235 11253 1E+05 1023 12282 13299 2E+05

gl=(25v—Vv); 0p = ([25*"'V = V][M + 1]); para a ligagdo VEG basta adicionar (V +2V') referente
aos parametros de forma A.

Portanto, apresentamos nesta secdo as distribuigcdes a priori conjunta e

condicionais a posteriori, referentes ao modelo mais geral (4.40), sendo os demais casos

particulares.

4.3.1 Priori

Supondo independéncia entre os parametros do vetor 0 e, seguindo a proposta
de Dendukuri e Joseph (2001), consideramos a distribui¢do de probabilidade Beta(a,b), para
modelar o conhecimento a priori sobre a prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato (§,), a
sensibilidade (Sy,) e a especificidade (Ey,) do k-ésimo teste sob investigagao no v-ésimo estrato
e, a distribui¢do de probabilidade Beta Generalizada(a,b), para modelar o conhecimento a
prirori sobre os parametros relacionados as covariancias condicionadas a presenca da doenca
(p1ys) € auséncia da doenca (pg,s) para a J-ésima combinacgdo de associagdo entre até h de K
testes sob investigacao.

De acordo com Johnson e Kotz (1970), a familia de distribuicdes Beta &

composta por todas as distribuicdes com fungdo densidade de probabilidade na forma (4.43):

1 —Li)P~ Y (Ls—0)4!
- (O —LO)" (Ls=0)T" /' g <15 p>0, g>0. (4.43)

YO = Bhq @i Lo




4.3 Analise Bayesiana I1I 92

Se considerarmos a transformacao (4.44):
0* = (0 —Li)/(Ls — Li), 4.44)

temos que a fun¢@o densidade de probabilidade de 6*, tem densidade Beta(a, b) padrio (4.45):

I'(a+D)

—E T gramlp _gx)b-l. g* c 0.1 0,b>0. 4.45
F(a)r(b) ( ) e[ Y ]7 a> 9 > ( )

f(67) =
Dessa forma, a partir da transformacao (4.44), temos que p1,;* e pPoys*, sdo dados
por (4.46), com distribui¢do de probabilidade Beta padrao (4.45):

« (p1w—Lip,,)
P =
(LSPM - LIPM)

0o J* o (vaJ _LIpOVJ)
v = .
(LSPOVJ —L Pow)

(4.46)

Desenvolvendo (4.46) temos que os parametros originais referentes as
covaridncias condicionadas a presenca da doenca (pi,y) e auséncia da doenga (pg,s) para a
J-ésima combinagdo de associacao entre até i de K testes sob investigagdo, sdo dados por (4.47),

respectivamente,

P = <LSPIVJ - Llplvj)plvf* +Lip,,s
Povs = (LSPOVJ —L Pow)pOVJ T+ L Povs
4.47)

sendo (Lyp,,,:Lsp,,;) € (Lipy,;s Lspy,, )» 0s limites inferiores e superiores conhecidos relacionados
aos intervalos de variagdo dos parametros pi,y € Poyw, respectivamente, e podem ser
determinados a priori por (4.42).

Portanto, para a estrutura geral (4.40), temos que a distribui¢@o a priori conjunta
de 8 = (&, Skvs Ekvs P1vs”™s Povs™), € dada em (4.48):

Vv K
71'(6) o< Hévaﬁvil(] - §V)b5V7l I_ISkvaSkV_l(l _Skv>bskv_1 X EkvaEk"71(1 _Ekv)bEkV_l
v=1 k=1

h

T P s (1= pray™) o1 =1 < poyy™ P~ (1= oy ™) o0~ (4.48)
J[#I#]

em que 7, = {1,2,...,K},Vk € T, (t, € {0,1}), J € P(F,), p1vs* € pows* sdo dados em
(4.40) € p1ys = COVyy|p,=1 © Povs = COVyj|p,—o S0 obtidos a partir de (4.47), p1p = 1, povo = 1,

v=1,2,...,V, ae b sdo os hiperparametros conhecidos da distribui¢ao Beta.
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4.3.2 Condicionais a Posteriori

Combinando a distribui¢io a priori conjunta (4.48), com a funcdo de
verossimilhanca aumentada (4.40), apos algum trabalho algébrico, temos as condicionais a
posteriori 0|’D,y,6(9*) dadas em (4.49). Sendo 0 g+ parte do vetor @ com o parametro 6*
conhecido, y = (yi1,yi2,---,Viv,) a verdadeira, porém desconhecida condi¢do de saide do

sujeito e ® = (tiyxq,ti2, - - -, tiky ) 0s dados observados, com k= 1,2,...,K.

n, ny
gv‘”v;)’iwaé;,vbgv ~ Beta <Z)’iv+a§v7 (nv_zyiv> +b§1>
i=1

i=1
Sio|D,Yiv, 0(5,.): 65 bos, < S (1= Sp) "0 T x W(Sy,)
Ew|D,yiv, 0k, a0, bor, < Ep (1 —Ep)"0 " < P(Ep)
P12t D, Yiv: 0 (p1,), A6p1s* Do (pyyr) < Prug (1= Plvj*)b”l"f*’1 x¥(p1s")
P0w 1D, Yiv, 0 (90, 7)> Apons s Dpoy < Povs™ P00 (1= povs™)Proa = 5 @ (o).
(4.49)

A condicional a posteriori referente ao parAmetro &,, apresenta a forma padrao
conhecida da distribuicdo Beta. No entanto, para os demais pardmetros as condicionais a
posteriori exibem uma parte com forma padrao desconhecida de probabilidade denominada

por ¥(0), e sdo dadas em (4.50), para os pardmetros Si,, Ex,, P1,s" € poys*, respectivamente,

ny K
‘P(Skv) = \P(Plvj*) = [(H Skvfikv(l _ Skv)(lftikv)_F

k=1

Yiv
Z H l,kvPl . HSktlkl Sk)(l—tikv)] )] ,

J#IAL Lked k]

=
<

Y(Ew) =¥(pows") = H

i=1

K
(H 1 tlkv Ekv)tikv+

k=1

[ llk\ pO T HEk (1 ttkv)( Ekv)tikv
J\#J;él kdJ

(1 _yiv)
) ] (4.50)

E importante ressaltar que os parimetros referentes as covariancias geradas py,;*

e Poyws” devem ser transformados a partir da relagdo (4.47).

Para todas as expressdes envolvidas nas distribui¢cdes a priori conjunta (4.48),
condicionais a posteriori (4.49) e suas respectivas partes com forma padrdao desconhecida de
probabilidade W(6) (4.50) e (4.50), temos que, %, = {1,2,...,K}; Vk € F, (4, € {0,1});
J € P(F); Prvs = €OVyyp,—1 € Povs = COVyyp,—o sdo dados em (4.47); prp = 1 € powp = 1;
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(v=1,2,...,V); a e b os hiperpardmetros conhecidos da distribuicdo Beta; (Lip,,,;Lsp,,,)
e (Lipy,,3Lsp,,,) 0s limites inferiores e superiores conhecidos relacionados aos intervalos de
variagdo dos parametros pi,; € PoyJ, respectivamente, os quais podem ser determinados a priori
a partir da relacdo (4.42); n,, o niimero de sujeitos no v-ésimo estrato; t;, o resultado do k-ésimo
teste para o i-ésimo sujeito dentro do v-ésimo estrato; y;, a verdadeira, porém, desconhecida
condic¢ao de satde do i-ésimo sujeito dentro do v-ésimo estrato determinada pela distribuicdo de
Bernoulli(7;,), com probabilidade de sucesso 7;, dada em (4.41).

Quando V = 1, temos que a priori conjunta (4.48), as condicionais a posteriori
(4.49) e suas respectivas partes com forma padrdo desconhecida de probabilidade W(0)
apresentadas em (4.50) e (4.50), referem-se ao modelo particular (4.31), com estrutura de
dependéncia condicional entre até i de K testes sob investigacao, para o caso ndo estratificado e
vetor de parAmetros 0 = (&, Sy, Ex, P17, Pos)- Quando V > 1, temos que a priori conjunta (4.48),
as condicionais a posteriori (4.49) e suas respectivas partes com forma padrdo desconhecida de
probabilidade W(6) apresentadas em (4.50) e (4.50), referem-se ao modelo particular (4.34),
a partir da suposic¢do original de Hui e Walter (1980) e vetor de parimetros 6 = (&,, Sy,
Ex, p1J, Pos)- Para o caso estratificado (V > 1), em que tanto as taxas de prevaléncias da
doenca quanto as sensibilidades e especificidades dos testes sdo diferentes entre os estratos
(extensdo proposta), temos que a priori conjunta (4.48), as condicionais a posteriori (4.49) e
suas respectivas partes com forma padrdo desconhecida de probabilidade W¥(6) apresentadas
em (4.50) e (4.50), referem-se ao modelo geral (4.40) com vetor de parAmetros 8 = (&,, Sk,
Epy, P1vis Povi), k=1,2,... . K, v=1,2,....V. J € P(F).

As marginais a posteriori para cada parametro do vetor @ podem ser obtidas
a partir da simulacdo das respectivas condicionais a posteriori via aplicagdo dos algoritmos
MCMC Gibbs-Sampling (ver no Apéndice A, a Secao A.1.1) e/ou Metropolis-Hastings (ver no
Apéndice A, a Secao A.1.2).
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5 SUPOSICAO DE DEPENDENCIA
CONDICIONAL DE EFEITO FIXO
E PRESENCA DE COVARIAVEIS

Assim como apresentamos no Capitulo 3, a matriz de covaridveis W, =
(Wip1, Wi, ..., Wi ), referente ao v-ésimo estrato, é ligada ao vetor de pardmetros originais
0, a partir da relagio 8 = g~'(Y,), X, é o preditor linear do tipo X, = W/ n,,, g é uma fungio

monétona e diferencidvel, g~ !

€ a fungdo de ligacdo e 1, € o novo vetor de parametros de
dimensao p.

Na Secdo 5.1 propomos uma estrutura geral considerando tanto as taxas de
prevaléncias quanto os parametros de desempenho dos testes diferentes entre os estratos, a partir
dos modelos logito e VEG como candidatos i fungio de ligacdo g~ !.

Os modelos sem estratificacdo apresentados por Dendukuri e Joseph (2001) e
Menten, Boelaert e Lesaffre (2008) ou o modelo com estrutura de estratificacdo segundo a
suposicao original de Hui e Walter (1980) apresentado por Engel et al. (2006) (considerando a

distribui¢do multinomial), s3o casos particulares desta estrutura geral proposta.

5.1 Extensao a Suposicio Original de Hui e Walter:
Dependéncia Condicional entre até / de K testes

Considere as ligacdes logito (5.1) e VEG (5.2),
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1. Ligacdo Logito

gil(Tvc) = I; 5
(1 +exp {av+ Z }/vcvvivc}>

c=1

M
exp {av + Z ’}/chVivc}
c=1

M
exp {alkv + Z YIkvcw/ivc}

c=1

M b
(1 +exp {alkv + Z YikveWive })
c=1

Skv = g_l(Ylkvc):

M
exp {a()kv + Z YOkchVivc}
_ =1
E, = 8 ! (TOkvc) = <

= = m ;
(1 +exp {aOkv + Z ’YOkchVivc}>
c=1

M
exp {ﬁlv] + Z '}/lecVVivc}

c=1

P = g_l(Tlec) = 7 ;
(1 +exp {ﬁwj + Z YlecWivc}>

c=1

M
exp { BOVJ + Z ’}/Ovjchivc}

c=1

Povy = gfl(Tom): , (51)

M
(1 +exp {ﬁOVJ + Z ’}/OchVVivc}>
c=1

2. Ligacdo VEG

M b
6‘} = gil(YVC) — lexp{ <1+A'V (av+2%!cmvc>> } ,
c=1
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—1
M Ay
St = g_] (Ylkvc) =l—exp { - (1 +7le (alkv + Z ’}/lvchVivc>> } 5
c=1
;1
M oy
Ew = g_l (YOka) =1 —exp { (1 +A0v (%kv“‘ Z %vkc‘%vc)) } 5
c=1
~1
| M l[glv
P = & (Yiye)=1—exp { (1 —l—lﬁlv (ﬁ]vj+ Z ’}’1VJCW','VC>> } :
c=1

-1
M l[30\'

pow = & '(Yowe)=1—exp { - <1 + Aoy (ﬁow +Y 7’0chWivc>> } S )
c=1

em que 7, = {1,2,...,K}; Vk € F, (try € {0,1}); J € P(A); P1vs = covyyp=15 Povs =
COVyj|D=05 P1v0 = L powo=1Lv=12....,V; k=1,2,...,K;i=1,2,...,n e h a ordem da
covariancia (h < K).

Substituindo os pardmetros originais 8 = (&,, Sk, Eky» P1vs Povs) presentes
na funcdo de verossimilhanca aumentada (4.40), pelas respectivas fungdes de ligacdao
g*I(TV), apresentadas em (5.1) e (5.2), temos, apds algum trabalho algébrico, as funcdes de

verossimilhanga aumentadas (5.3) e (5.4), respectivamente.
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1. Funcdo de Verossimilhanca Aumentada - Modelo Logito

M Yiv M (1=yiv)
vV o exp {(xv + (_; ')/vcu/ivc} exp {av + C:Z,l %zrvvivc}
Lm = T] 1

M M

=1i=1

Y <1 +exp {awr Yy yW}) (1 +exl7{av+ Yy 7W}>
c=1 c=1

u tiky M (1=tity)
e exp { Aoy + Z YikveWive exp {C{] wt+ Z "N kv(;VViv(-}
c=1 c=1
kl;ll M = M +
1+ exp q Uiy + Z Vlkchm- 1 +expq Oy + Z ylkchVivc
c=1 c=1
M
" exp { P + E,l YivicWive
N (RS a
2 k
s <« <1 +exp {Blv} + Z %v/c"%vr})
c=1

M iy M (T=tigy)\ ) 7
exp {‘xlkv + Z 'ylkerVivc} exp {alkv + Z ')’]kvcu/iw:}
1

c=1 c=1

/g M M
1 +expq Qi + Z Yikve Wive 1+expq Qg+ Z Yikve Wive
c=1 c=1

M (1=tity) M tiky
exp { gy + Z YOkvc‘/Vivc} exp {aOkv + Z Yokvcmvc}
1

c=1 c=1

[1 M M +
k=1
(1 +exp {a()kv + E VOkvcvvivc }) (1 +exp {a()kv + 2 yOkveVVivc })

c=1 c=1

c=1

T | ked M
1+ exp ﬁOvJ + Z VOVJL'VViVC

c=1

M
i exp {ﬁOVJ + Z ')/Ovlcvvivc}
( —1 )fikv

M (1—tiky) M ik (1=yiv)
exp {aﬂkv + Z y()kchVivc} exp {a()kv + Z YOkvc‘/Vivc}
1

c=1 c=1

[1 i o
kgJ
8 (1 +exp {a()kv + Z y()kvrvvivc}> (1 +exp {a()kv + Z Yokchm:}>
c=1 c=1

(5.3)
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2. Funcido de Verossimilhanga Aumentada - Modelo VEG

=1 Yiv
T
{1 exp{— 1+z¢ (at"'z%c t\c>> }}
li=1 c=1
-1 (1=yiv)
Ay
{exp{ I+A¢ OC‘JrZ%L nc)) }}
= liky
K Ay
H{ |:1 eXP{ 1+llv <0511a+271\k1 nz‘)) }:|
c=1
= (I~tiky)
Ay
|:€JCP {— 1 +)Ll\ 05110 +Y Ynkc"Vnr)) }} +
=1
=1
M gy
Z H( ( 1))T‘k‘ 1- exp§ — 1 +Aﬁ]y ﬁlv./ + Z ylecVVivc
J#T#£1 \ kT =1
—1 Tiky
M Ay
IT|t—exps - (1 + Ay (alkv +) }’wchm->>
kdJ =1
1 (1~tiky) Yiv
M Ay
|:exp {_ (1 +A'1v (alkv + Z Ylvkchivz‘>> }:| ) }
c=1
1y 7 (U=iy)
K M Aoy
H { |:1 —exp {_ <1 +AOV <a0kv + Z '}/kacvvivv)> }:|
k=1 c=1
= Liky
M Aoy
|:€XP { (1 + )‘OV <0501<v + Z y()vkcu/iw,')) }:| +
c=1
=y
h M 2By
Z H(*l)tik" 1 —expy — (1 +2'ﬁov (BOVJ + Z YOVJL‘MVC))
JIAL \keJ =1
=1y 7 (tik)
M Zov
H |:1 —exp { - <1 +A()v (a()kv + Z Y()vkz‘vvivc>> }:|
kg c=1
1 ity (1=yiv)
M Tov
exp§ — 1+ AOV oy + Z 70vchivc
c=1

=

=
~J

Il
:<

<
I

54

O vetor de parAmetros originais @ = (&,, Sk, Exy» P1vs» Povs ), comk=1,2 ... K,
v=1,2,...,V, J € P(T), a partir da ligagdo logito, passa a ser fungdo do vetor de novos
parmetros 1 = (0, %> Qkvs Yikver Bivss Yivies Ookvs Yokves Bovss Yovse) com dimensédo
<[2KV +V]+V [22?:2 (If)] (M + 1)) e (2KV — V) graus de liberdade (g/). A partir da ligago
VEG temos mais (5V) pardmetros de forma (4,41, Aoy, Ag,y» Ag,,) que representam a forma
padrao de probabilidade que a distribuicdo de Valor Extremo Generalizada assume para a taxa
de prevaléncia da doenca, sensibilidade, especificidade, covariancia condicionada a presenca
e auséncia da doenca no v-ésimo, respectivamente. Temos <[2KV+V]-|—V [22?:2 (f)])
pardmetros relacionados aos interceptos o, &y, Qokvs Bivs € Bovs, que representam, quando

1

aplicados na respectiva fungdo de ligacdo g~ ', a taxa de prevaléncia da doenga no v-ésimo
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estrato, a sensibilidade e a especificidade do k-ésimo teste para o v-ésimo estrato, a covariancia
para a J-ésima combinacdo de associacdo entre até h de K testes no v-ésimo estrato
condicionada tanto a presenca quanto a auséncia da doenga, respectivamente, no caso de
todas as cavaridveis nulas. Os demais (M 2KV +V]+M [V (22?:2 (f))D parametros sdo
relacionados 2 inclinagdo do preditor linear X, = W', 1, sdo eles, Y, Yikves Yokver Yivie € Yovse
(c=1,2,...,M), que representam o efeito da c-ésima covaridvel sobre a taxa de prevaléncia da
doenca no v-ésimo estrato, a sensibilidade e a especificidade do k-ésimo teste para o v-ésimo
estrato, a covariancia para a J-ésima combinacdo de associacdo entre até i de K testes no
v-ésimo estrato condicionada a presenca e auséncia da doenga, respectivamente.

Para qualquer uma das trés estruturas que os modelos propostos (5.3) e (5.4)
comportam, ou seja, auséncia de estratificacdo da popula¢do (V = 1), populagdo estratificada
segundo a suposi¢do original de Hui e Walter (1980) (V > 1) e estratificada segundo extensdo
a suposicdo de Hui e Walter (extensdo proposta), temos independente da quantidade de testes
diagnésticos sob investigagdo (K), de estratos (V') e de covaridveis (M) auséncia de condig¢do
bdsica para identificabilidade (g/ > Qp) (ver Tabela 7).

Dessa forma, tanto do ponto de vista frequentista quanto bayesiano, € necessario
impor algumas restri¢des a estes modelos para que os parametros possam ser estimados. Por
exemplo, considerar dependéncia condicional somente entre testes diagndsticos a partir de
uma justificativa prética para isso; impor restricdes para os parametros segundo a abordagem
frequentista; ou, entdo, usar prioris informativas com a aproximacgao bayesiana para pelo menos
(Qp — gl) parametros (DENDUKURI; JOSEPH, 2001).

Os modelos com estrutura de independéncia condicional (3.9, 3.10) e (3.11, 3.12)
sdo casos particulares dos modelos com estrutura de dependéncia condicional de efeito fixo

(5.3, 5.4), respectivamente, quando os parametros relacionados as covariancias condicionais
sG0 nulos (Bay = ¥y =0, d = {0,1}).

5.2 Anadlise Bayesiana IV

Apresentamos, nesta se¢do, a priori conjunta (1) e as condicionais a posteriori
n*[®,y,N(y+) para 0 modelo com estrutura de dependéncia condicional entre até & de K testes
(h < K) a partir da formulagd@o de efeito fixo, considerando o caso geral de M covariaveis e

populagdo estratificada em V estratos segundo a extensdo a suposi¢ao de Hui e Walter (1980)

com vetor de pardmetros N=(0, Yic, %ikvs Yikves Bivss Yivies Qokvs Yokves Bovss Yovse) para o
modelo de ligagdo logito e vetor N=(, Yics Avs Qkvs Vikves Mvs Bross Yivies AgjvsOokvs Yokves
Xovs Bovss Yovie» Agyy) Para o modelo de ligagdo VEG, com k= 1,2,... . K,v=1,2,....V,c=
1,2,....M, 7, ={1,2,....K} e J € (7). As estruturas sem estratificacdo ou estratificado
segundo a suposi¢do de Hui e Walter (1980) sdo casos particulares.

Considere para todas as expressoes apresentadas nesta secdo, 1) (,+) parte do vetor

7N dado o parAmetro n* conhecido; ® = (tj,,, Wic») 0s dados observados; n, é a quantidade de



5.2 Analise Bayesiana IV 101

sujeitos dentro do v-ésimo estrato (n =nj;+ny+ ... +ny); ty, € {0, 1} o resultado do k-ésimo
teste sob investigacdo para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato W, o valor observado da c-ésima
covaridvel para i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato .7, = {1,2,...,K}; Vk € Z, (ty, € {0,1});
J € P(9,, h é aordem da covariincia (h < K); p1, € Poyy S0 as covaridncias no v-ésimo estrato
para a J-ésima combinacao de associagdo entre até i de K testes sob investigacdo condicionada
a presenca e auséncia da doenga, respectivamente, (p1,0 =pove = 1); yiy € a verdadeira, porém,
desconhecida condi¢do de saide do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato que deve ser estimada a
partir da distribui¢do Bernoulli(;,) com probabilidade de sucesso 7;, dada em (4.41), desde que
sejam substituidos os pardmetros originais 0 pela funcdo de ligagao (5.1) referente ao modelo
logito e (5.2) referente a ligacio VEG, respectivamente, [t ¢ 6> sdo os hiperpardmetros de
locagdo e escala conhecidos da distribui¢io de probabilidade N(u,c?), respectivamente, que

representam o conhecimento a priori sobre cada um dos pardmetros de interesse do vetor 7.

5.2.1 Priori

N

Andlogo a andlise bayesiana apresentada na Secdo 3.3, consideramos
independéncia a priori entre os pardmetros do vetor 1) e a distribuicio N(u, 62) para modelar o
conhecimento a priori sobre cada um dos parametros deste vetor.

Dessa forma, a distribui¢c@o a priori conjunta para 1), pode ser escrita em (5.5) e

(5.6) para os modelos a partir da ligacdo logito e VEG, respectivamente.

1. Ligacdo Logito

o) 1V )

d=0k=1

Ba
=

I
:<

<
Il
—_

=

N(“Yw )N u%ikvu %lkn)

H N (‘uﬁdvl’ Gzﬁdw>N (nu}’dvjcv Gzydvjr>7

JJ#I#1

[
Il
—_

(5.5
2. Ligacao VEG

m(m) =

1
N (I’L(X\,; GZ(X\;>N(|"LA¢’ Gz&,) H N(“A«mﬁ Gzld‘,)N<au“l‘de ) Gzlﬁd")
d=0

M
2 2 2
N (“adkv ) o adkv) H N (“Yw ’ o %’L’) N (”L’ydkvz: ’ 9 ’ydkvc>
c=1
1w (,u o’ )N (,u c? ) .
Bavs s Bavi Yavie? Yavie

JJ#I#1

- I

~
Il
—_

(5.6)
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5.2.2 Condicionais a Posteriori

Combinando a distribui¢des a priori conjunta (5.5) e (5.6) com as fungdes de

verossimilhanca aumentadas a partir da ligacdo logito (5.3) e VEG (5.4), respectivamente, ap0s

algum trabalho algébrico temos as condicionais a posteriori (5.7) e (5.8):

1. Ligacdo Logito

2
|1y, ivs M ()5 Moty s O
2
%C‘nvayivan(yvc)au%mc Yoe
2
D, Yivs M (age)» Kot O~ gy
2
’}/dkvc‘©7yl'\/7 n (Yakve)? Mirwe O Yarve
2
Bavs|D, yiv, 0 (Bavs)> MBavs> O Bavs

2
Yavic |D y Yivs N (Yavse) MYavier O Yavge

2. Ligacdo VEG

2
aV|nVayiV7n(Otv)nuOCmG Oty

2
%c‘l’lw)’ivvn 'yw. 7“%576 Yoe

)’ ’”v,)’mn ?:u’), 76 Ay

Kdky ‘9 3 Yivy M (og4) » Mot » o’ Olky
Yikve| D, yiv, N (Yarwe) s Warve o’ Yakve
Aav|D, Yivs M (ag)s Mgy O 2y
Bt DY M (B> B> O s

2
Yavic |D » Yiv, N Yavse)> Mavics O Yawse

2
A, Yivs Mg ) Mgy O 2,

2

6%, ) X'P(en)

=

‘U’%NG ch>xlp(%c)

=

Moy, G Aiky ) X\P(adkv)

(1
(
(
(vacv Y mvc> X W (Yakve)
(
(

2

=

Al’l’ﬁd‘,]?G ﬁd J) X\Il(ﬁdvj)

=

'u")/dvlc 9 Yd\JL>XlP(’YdVJC)

N(Hq,, 07 ) ¥(ay)

Z

Hy,es O m) X (Yhe)

=

Ha, Gm) Av)

Z

Moy, , O adM) X‘P(adk\/)

=

=

Wi, 02 ) xW¥(Aay)

HB,,» O ﬁdu) X (Bavs)

=

N 'u"ydvlc o Ydth) XlP(’deJ(,)

N

(
(
(
(
(it ) X ¥ ko)
(
(
(
(

‘U)LB v O- lﬁ )Xq‘(kﬁd\/)

(5.7)

(5.8)

As condicionais a posteriori (5.7) e (5.8), para cada um dos parametros do vetor

7N, apresentam uma parte com forma padrao conhecida de distribuicdo de probabilidade e outra

parte com forma padrdo desconhecida denominada por W¥(n), as quais sdo apresentadas em

(5.9) e (5.10), respectivamente.
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1. W(n) - Ligagdo Logito

w Yiv
" exp {O(v + Z chWivc}

M (1=yiv)
exp {(xv + Z %[:Wivc}

\4
c=1 =1
W) = P =[II1 7 1- ‘ v
=1i=1
| (e o) (reerdas £ v })
c=1 c=1
W( o) ¥ (Ykve) =F(Bror) =¥ (Vivse) =
M iy M (1=tiy)
K exp {alk\f + Z %kvchivc} exp {a]kv + Z 'ylkvcvvivzr}
c=1 c=1
1+exp< i+ Y YikweWare 1+exps o+ Y NiweWive
c=1 c=1
M
n exp BIVJ + Z YivieWive
y c=1
Y| [Ty —
k
T “ <1 +exp {ﬁlvl + Z 711711“4/[\2('})
c=1
M Tiky M (1~tity) Yiv
exp { Aiky + Z Vlkvc‘/vivr} exp {alkv + Z Ylkvcvvivc}
c=1 c=1
]g M - M
I+expq Oy + Z YikveWive 1 +exp < Qg + Z Yikve Wive
c=1 c=1
Y(ouw) = ¥(Nive) =FBrwr) =F(Vive) =
M (1—tiky) M liky
K exp {aﬂkv + Z y()kvcvvivc} exp {aokv + Z yOkt7c‘}[/ivzr}
c=1 c=1
1+expq Qoky + Z Yokve Wive 1+expq ok + Z Yokve Wive
c=1 c=1
M
n exp ﬁOvJ + Z YovieWive
H(_])fikv =1

JIAL | ke

c=1

k[glj M
1+exp < Oy + E Yokve Wive
c=1

M (1—tiky) M fikr
exp { gy + Z YOkvc‘/Vivc} exp {a()k" + Z YOkVCVV’.W"}
1—

M
1+exp { Bovs + Z YovieWive })
c=1

c=1

M
(1 +exp { Oy + Z yOkveVVivc })
c=1

(I=yiv)

(5.9
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2. ¥(n) - Ligagdo VEG

v om M 7))
\P(av) = (%(‘ = H { - exp { - (1 J"A’v ((X‘, + Z ,yvcvvivc)> } }
=1i=1 c=1
-1 (1=yiv)
Ay
{eXP { - <1 + )l«v ((Xv + chvviw:>> } }
Y(aw) = ¥(Viwd)=¥y)=PBiw)=F(we) = ‘"P(/’Lﬁlv) =
u T
l—expq — (1 + Ay (Omw +Yn uchivc>>
c=1
(1=tixy)
|:exp{ <1 +A’l\ (alkt + Z YivkeWive }:|
! o
Z H(f(fl)) 1- expy — <1+lﬁlv (ﬁl J+ZY1LJ( l\L‘>>
JJI£1 \keJ
H |:1_exp{_ <1+A‘l\ <051kv+271‘chM > }:|

ks
(I=tigey )) }

3

M=

Tiky

=

k

[exp { - <l +ll\ (alkt + Z 'J/Itk( ive }
\P(alkv) = \P(y]kvc) = \P(z{)v) = \P(ﬁlvj) = \{I(Vlvjc) = \P(lﬁov) =
« y ’»7071 (1=tiky)
H 1- expy — <1 +2'0v <a0kv + Z Ykachiw:>>
k= c=1
= Liky
M Zov
|:exp { - <1 + A()v (aﬂkv + Z YOVk(‘MVC)) }:| +
c=1
h M ﬁ;v
Z H(—l)r[/‘" 1- expy — (1 + kﬁov (ﬁOVJ + Z YOVJL'VViV(:)>
J#I£AL \ keJ c=1
=1y 7 (i)
M Zov
H |:1 —exp { <1 +)'Ov <a{)kv + Z Ykac‘/Vivc>> }:|
k&J c=1
—1 tiky (1=viv)
M Zov
|:exp { - <1 +)‘0V (aﬂkv + Z '}/kacVVivc>> }:| ) }
c=1

(5.10)

As marginais a posteriori para cada parametro do vetor ) podem ser obtidas
a partir da simulagcdo das respectivas condicionais a posteriori via aplicacdo do algoritmo
MCMC-Metropolis-Hastings (ver no Apéndice A, a Se¢do A.1.2).
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6 SUPOSICAO DE DEPENDENCIA
CONDICIONAL DE EFEITO
ALEATORIO E AUSENCIA DE
COVARIAVEIS

Segundo Hadgu e Qu (1998), Dendukuri e Joseph (2001) e Menten, Boelaert
e Lesaffre (2008), a estrutura de dependéncia condicional a partir da formulacdo de efeito
aleatdrio para os modelos de classe latente pode ser construida considerando nao somente a
varidvel latente Y ~ Bernoulli(7) representando a verdadeira, porém, desconhecida situagao de
saude do sujeito, mas também a partir da inclusdo de outra varidvel latente do tipo continua Z; ~
N(0,1).

Quando aplicado este mesmo efeito aleatdrio latente Z; em cada sujeito para
todos os provaveis testes correlacionados, se produz uma estrutura de dependéncia entre eles
condicionada a situacdo de saude do sujeito sem a referéncia explicita de um parametro de
covariancia condicional, como no modelo a partir da formulacdo de efeito fixo. Portanto, a
partir da formulacao de efeito aleatério, podemos assumir independéncia entre os resultados dos
K testes diagndsticos sob investiga¢ao, condicionado a condi¢io de satdde do sujeito D = (0, 1)
e ao efeito aleatério latente Z;.

A probabilidade do k-ésimo teste apresentar resultado positivo ou negativo,
condicionado a condi¢d@o de satde do sujeito (D;) e do efeito aleatdrio (Z;), pode ser escrita

por:

_ ik B (1=tix)
P(Ty =tx|Di=1,Ziny =ziny) = (g l(alk+B/1JZIJ>> (1—g 1(a1k+ﬁ/11ZU)>

tik

_ (lftik) _ i
P(T;, =tx|Di =0,Zjo; = zioy) = (g Hao +BIOJZOJ)> (1 —g (ox +ﬁ/oJZOJ)> ~
(6.1)

em que .7 ={1,2,....K}; Vke T (tx € {0,1}); J € 2(T); J C k; ty é o resultado do
k-ésimo teste para o i-ésimo sujeito (0: negativo, 1: positivo); D; € {0,1} é a verdadeira,
porém, desconhecida condi¢do de saide do i-ésimo sujeito (0: sauddvel, 1: doente) que deve

ser determinada a partir da varidvel latente Y ~ Bernoulli(7); Z;zy ~ N(0,1) é o J-ésimo efeito



6.1 Auséncia de Estratificacio da Populacao 106

aleatorio (termo de intensidade latente) para o i-ésimo sujeito na presenca (d = 1) ou auséncia
da doenga (d = 0), com Z = (Zyy,Z1y); Qg sdo os interceptos referentes ao preditor linear Y
para o k-ésimo teste na auséncia (d = 0) ou presenca da doenga (d = 1), os quais representam,

a partir das funcdes de ligacio g~!

, a especificidade e a sensibilidade do k-ésimo teste,
respectivamente, quando todos os testes sob investiga¢cdo sdo condicionalmente independentes;
Bay sdo os coeficientes de inclinagdo referente ao preditor linear Y, os quais representam o
grau de dependéncia para a J-ésima combinag@o de teste condicionada a presenga (d =1) e a
auséncia da doencga (d = 0), com B= (Bos, B1s); g € uma fungdo monétona e diferencidvel e
g~ ! é uma funcdo de ligacdo podendo ser tanto a ligacio logito (g7 (Y) = €' /(1 +e¥)) derivada
da distribuicdo Logistica (simétrica) como a ligagio VEG (g~ !(X) =1 — 6(1,,1(1-))71/% derivada
da distribuicdo de Valor Extremo Generalizada a qual acomoda diferentes formas, assimétricas

e simétricas. Sendo Y o preditor linear do tipo Y = a + B'Z.

6.1 Auséncia de Estratificacao da Populacao

A estrutura geral de dependéncia condicional de efeito aleatério em que /2 de K
testes diagndsticos sob investigagdo (h = 2,3,...,K) sdo dependentes entre si condicionado a
verdadeira, porém, desconhecida condicdo de saide do sujeito € apresentada na Secdo 6.1.3,

mas inicialmente desenvolvemos duas situacdes particulares.

6.1.1 Dependéncia Condicional entre dois testes (7 = K = 2), somente na
presenca da doenca (D = 1)

Segundo Menten, Boelaert e Lesaffre (2008), a estrutura de dependéncia entre
dois testes diagnésticos sob investigacdo, condicionado especificamente a presenca da doenca
(D = 1), apresenta um efeito aleatério latente Z;1, aplicado simultaneamente nos testes 1 e 2
para o i-ésimo sujeito e, apresenta um parimetro 31, referente ao grau de dependéncia entre os
testes 1 e 2.

Para este particular exemplo, a funcao de verossimilhanca dos dados observados

¢ dada por:

n 2 2
L(n) = H{ H T =tx|D=1,Zjy = zj112) + P(D =0) H Ty = tix|D = 0)}-

(6.2)

Como a verdadeira condicdo de saide do sujeito € desconhecida, devido a
auséncia de um teste padréo ouro, esta deve ser estimada pela varidvel latente Y ~ Bernoulli(7),

com fung¢do de verossimilhanc¢a dada por:
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n

L(T> = Hlel(l - ’ri)(liyi)afi S [07 1]7)’1‘ = {07 l} (6.3)
i=1

A probabilidade de sucesso 7; é dada por:

P(D=1)]]P(Tx=talD=1,Zi = zi112)
_ =1 (64

2
P(D=1)J]P(Tk = ta|lD = 1,Zir = zi112) + P(D = 0) [ [ P(Tx = ta| D = 0)
k=1 k=1

[\

Substituindo (6.4) em (6.3) e combinando com a fun¢@o de verossimilhancga dos
dados observados (6.2), ap6s algum trabalho algébrico, temos a primeira versdao da funcdo de

verossimilhan¢a aumentada:

5 Vi
P(D=1)J]P(Tk = talD = 1,Zin :ZiIIZ)]
k=1

(1w)}

em que P(D = 1) =& é a prevaléncia da doenga, com P(D =0) = (1 —-§).

L) - fl{

i=1

P(D:O) ﬁP(Tk =l‘ik|D:O)
k=1

(6.5)

Dessa forma, substituindo as respectivas probabilidades (6.1), com as devidas
adaptacgdes, na funcdo (6.5), temos a nova versao para a fungdo de verossimilhanca aumentada

dada por:

Vi

2

PD=1)T] (8_l(a1k+/31122i112)> (1 —g_l(a1k+l3uzzz‘112)> (ltik)]

k=1

tixq (1=yi)
P(DZO)H<g1(a0k)“’”‘)<l —gl(%k))) ] } (6.6)

k=1

com N = (&, ai,00,01,%>,B112) para a fungdo de ligacdo logito e N =
(&, 011,012, X1, 02, Br12,A1,A9) para a fungdo de ligagdo VEG. Sendo A e Ay os pardmetros
referentes a forma padrio de probabilidade que a distribuicdo de Valor Extremo Generalizada
pode assumir (simétrica ou assimétrica) para os parametros condicionados a auséncia e

presenca da doenga, respectivamente.
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6.1.2 Dependéncia Condicional entre dois testes (» = K = 2), tanto na
presenca (D = 1) quanto na auséncia da doenca (D = 0)

Seguindo o desenvolvimento da se¢c@o anterior, temos para esta estrutura de
dependéncia entre dois testes diagnosticos sob investigacdo, condicionado tanto a presenca
(D = 1) quanto a auséncia da doenca (d = 0), dois efeitos aleatérios latente Z;j12 € Zoi12
aplicado simultaneamente nos testes 1 e 2 para o i-ésimo sujeito e, dois pardmetros 11 e
Po12 referentes ao grau de dependéncia entre os testes 1 e 2.

Dessa forma, temos a primeira versdo para a fungdo de verosimilhanga

aumentada em (6.7):

n 2 Vi
= H{[5H(g_l(alkJrﬁ“zZ"“z))tik(1_8_1(a1k+l3112Zi112)>(1_[ik)] "

) (1=y;)
[(1 —&) T (s (cto + Borzzion2)) (=) (1—g " (oox + 5012&012))”1
(6.7)

com N = (&,01,002,001,0%2,B112,Po12) para a funcdo de ligagdo logito e M =
(&, 0u1, 012,001, 02, Bi12,, Poi2, A1, Adg) para a fungdo de ligagdo VEG.

6.1.3 Dependéncia condicional entre / de K testes (7 < K)

Considerando a estrutura sem estratificacdo da populagdo para o caso geral de
dependéncia entre até i de K testes sob investigacdo (h < K) condicionado tanto a presenga
quanto a auséncia da doenca, temos as contribuicdes para a funcdo de verossimilhanca dadas
em (6.8):

h lik
P(Ty=tD=1Zy=z1) = (g’ <061k+ Y ﬁlJZiu))

JI#IA1JCk

h (l_tik)
1—g! (061k+ Y ﬁuzl'u))

J#IA1 JCk

(1—t)
h
P(Ty=txD=0,Zp=z0) = g ' <0C0k+ Y ﬁomw))

J#IA1,JCk

h Lik
1—g! (aok+ Y ﬁoﬂm)) - (6.8)

J#I£LICk

Para esta estrutura particular, de forma andloga as secdes anteriores, temos a

fungdo de verossimilhanga aumentada:
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()

JI#I£1,JCk

(I—tix)
(1—g oy + Z ﬁuqu))

J#I£1,JCk

K h (1—ti)
{(1 -&T11 (8_1 (O‘Ok"f‘ Y ﬁomw))

THIALICk
I tik (l_yi)
<l—g_1 (aok+ Y ﬁomw)) ] ;
JWIATICk

em que N = (&, o, g, Pos, Prs) sdo os pardmetros do modelo a partir da ligagdo logito e

Vi

(6.9)

n = (&, ook, %k Bos» Brs» 2o, A1, ) sdo os pardmetros do modelo a partir da ligagdo VEG, com
T ={1,2,....K};Vke T (tp € {0,1}); J € P(T); yi é a verdadeira, porém, desconhecida
condi¢@o de satide do i-ésimo sujeito e deve ser estimada pela distribui¢do Bernoulli(7;) com

probabildade de suceso 7; dada por:

A
K h h (1—tw)
EN1 (g_l (alk + Y Bl]zll./> ) ( (061k + Y ﬁuzm) )
k=1 JWIATICk JHIALICk
K 1 tlk h tik ’
+1(1-8T1 (g_l (OCOk + ﬁomw)) (1 —g! (aoIH- Y ﬁwzw))
k=1 J\#J;él JCk JHIALICk

(6.10)

Esta estrutura de dependéncia apresenta (2X — 1) graus de liberdade e
((ZK +1) +22?:2 (f)) parametros a serem estimados, sendo 2K parametros relacionados

aos interceptos Oy, sendo um pardmetro referente a prevaléncia da doenca & e (2 Z?:z (’f ))
pardmetros de inclinagdo fB;; referente ao grau de dependéncia para a J-ésima combinagio
de associacao entre até i de K testes sob investigacdo condicionado a ausé€ncia e presenca
da doenga, respectivamente. Assim como na formulacdo de efeito fixo, para o caso geral
de (h = K), independentemente da quantidade de testes sob investigagdo, este modelo ndo
apresenta condicdo bdsica para identificabilidade, uma vez que a quantidade de parametros
(Qp =[2K+1]+ [221}.’:2 (Il()] =K+l 1) serd sempre superior a quantidade de graus de
liberdade (gl = 2% — 1) (ver Tabela 6 quando M =0eV = 1).
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6.2 Presenca de Estratificacao da Populacao

Propomos nesta secdo duas estruturas gerais. A primeira, considerando a
estratificacdo da populagdo a partir da suposicdo original de Hui e Walter (1980), com diferentes
taxas de prevaléncia da doencga, mas parametros de desempenho dos testes semelhantes entre os
estratos e vetor de pardmetros 1 = (&,, Ok, Q1x, Boss B1s); €, a segunda, a partir de uma extenséo
a suposi¢do original de Hui e Walter (1980), considerando tanto as taxas de prevaléncias quanto
os parametros de desempenho dos testes diferentes entre os estratos com vetor de parametros
N = (&, ks Atkys Bovss Brws), com T ={1,2,... . K};Vke T (4 €{0,1});J € P(T),J Ck
ev=12,...,V.

6.2.1 Suposicao Original de Hui e Walter: Dependéncia Condicional entre
h de K testes (h < K)

A func¢do de verossimilhanga aumentada, para a estrutura de dependéncia entre
até h de K testes sob investigacdo condicionado tanto a presenga quanto a auséncia da doenca,
considerando a formulacdo de efeito aleatdrio, na auséncia de covaridveis e presenca de
estratificacdo da populacdo segundo a suposicdo original de Hui e Walter (1980), pode ser

escrita por:

V. ny K h Liky
L) = H ]lévn<g_l (O!1k+ Y /311Zi11>)

k=1 J#IA1JCk

h (1_tikv)
g <061k+ Y ﬁuau))

J#IA1JCk

Yiv

Y
p—
|

h (1—tiky)
[(1 &) [1e! (aoﬁ- Y BOJZiOJ)

k=1 JI#I£1,JCk

h Liky (1=yiv)
(1 —g! (aOk + Y Bomw) ) ] :
JH#IA JCk

em que N = (&,, ook, ik, Pos, Prs) sdo os pardmetros do modelo a partir da ligacéo logito e

(6.11)

N = (&, %o, Ak Bos, Pis» Ao, A1,) sdo os pardmetros do modelo a partir da ligagdo VEG, com
v=1,2,...,V; y; € a verdadeira, porém, desconhecida condi¢ao de saide do i-ésimo sujeito e

deve ser estimada pela distribui¢do Bernoulli(7;,) com probabilidade de sucesso t;, dada por:
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A

K A lik i (1—tix)
&11 <gl (alk + ) BIJZilj> ) <1 g <051k + ) ﬁuzm) >
k=1 TH#IA1JCk J#IA1IC
h (1_tik) h tik ’
A+ [ (1-8)TIE, (81 <050k + Z ﬁomw)) <1 -g! (aok + Z ﬁomw))
JH#IA1,JCh JH#IA1,JCk

6.12)

Q
I

Este modelo apresenta V taxas de prevaléncia contra 1 da estrutura anterior (sem
estratificagiio), mas com (2KV — V) graus de liberdade. Portanto, para o caso geral de (h = K),
pode restabelecer a condi¢do basica de identificabilidade (gl > Qp), a partir de dois testes sob
investigacdo (K = 2) desde que a populagdo esteja estratificada em pelo menos trés estratos
(V = 3). Neste caso, o modelo apresenta nove pardmetros a serem estimados (Qp = 9) igual a
quantidade de graus de liberdade (g/ = 9) (ver Tabela (6) quando M =0e V = 3).

6.2.2 Extensiao a Suposicdo Original de Hui e Walter: Dependéncia
Condicional entre / de K testes (7 < K)

Considerando a estrutura de dependéncia entre até i de K testes diagnosticos sob
investigacdo, para o caso de auséncia de covaridveis e a populacdo estratificada segundo uma
extensao a suposicao original de Hui e Walter (1980), com taxas de prevaléncias e parametros
de desempenho dos testes diferentes entre os estratos, propomos a funcdo de verossimilhanga
aumentada escrita em (6.13), que tem como casos particulares modelos apresentados por
Dendukuri e Joseph (2001) e Menten, Boelaert e Lesaffre (2008).

<

V n K ] h likw
[TIT&II e e+ X Biwziw
v=lisl | kel JWIATICK

(1—ti) ] Y
<1 g <a1kv + Z ﬁlelevJ>>
JI#J#1,JCk

K h (]_tikv)
(1-&)]1I1(¢ <a0kv + ) ﬁowaow) )

k=1 J|#IA1JCk

h tiky (17}’[\/)
<1 - gil <a0kv + Z ﬁOVJZiOVJ> ) ] . (613)
JI#IALJCk

A partir das ligacdes logito e VEG, a funcdo de verossimilhanga aumentada

(6.13), pode ser reescrita em (6.14) e (6.15), respectivamente.
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1. Ligacdo Logito:
- h Liky
exp {alkv + ) ﬁleZile}
vy K J#I£1JCk
Ltm) = [IIT|&11 h
v=li=1| k=1
l—s—exp{alkv—i— Y l31vJZi1vJ}
i J#IALICk
h (l_tikv)_ Yiv
exp {alkv + Z ﬁleZile}
J#IALICk
1— . X
1+exp {%kﬂ' Z ﬁleZile}
J#IAICk
h (lftik\')
. exp {aokv + Z ﬁowzm}
J|#IFA1JCk
(1 - ‘:v) H h
k=1
1 +exp {Ot()kv + Y ﬁowzz'ow}
J#I#1,JCk
Y fiw7 (1=viv)
exp {aOkv + Z ﬁowziow}
. J#IAICk
h )
1 +exp {Oc()kv + Z Bovsziovs }
J#IA Ik i
(6.14)
2. Ligacdo VEG:
—1
1y K h ALy

)y

(oo
(o
on{ o o
o] (e

h

)y

J#I£LICk

K

{(lév)l—[

h

)y

k=1

1

o
BOVJZiOvJ

h

)y

JW#I£LICk

em que 7, ={1,2,....,K}; Vk € Z, (ty, € {0,1}); J € P(FR);

JHI£LJICk

J#IALICk

1 (1—tixy)
llv
BleZile> ) })
ﬁOvJ&'OvJ) )

}) l‘,k;] (l_yil’)

tiy € o resultado do k-ésimo

ﬁleZile> )

} ) Tiky
}) (1—tity)

(6.15)

Yiv

X

—1

Tov
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teste para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato (0: negativo, 1 : positivo); N = (&,, oy»
Qikvs Bovss PBrvs) sdo os pardmetros do modelo logifo a serem estimados e N = (&,, o,
Qkvs Bovss Bivis Aovs Aly,) sdo os pardmetros do modelo VEG, sendo &, a prevaléncia da
doenca no v-ésimo estrato, Oy, € iy, a especificidade e a sensibilidade do k-ésimo teste sob
investigacdo no v-ésimo estrato quando todos os testes sdo condicionalmente independentes,
respectivamente, f,; € B,y sdo os pardmetros que quantificam o grau de dependéncia para a
J-ésima combinacdo de associacdo entre até i de K testes sob investigacdo no v-ésimo estrato
condicionado a auséncia e presenca da doenca, respectivamente, Ay, e A;, sdo os parAmetros
referentes a forma padrao de probabilidade que a distribui¢do de Valor Extremo Generalizada
pode assumir (simétrica ou assimétrica) para os parametros condicionados a auséncia e presenca
da doenca, respectivamente; z;0,7 ~ N(0,1) e z;1,y ~ N(0,1) sdo os efeitos aleatdrios para o
i-ésimo sujeito , que se considerado simultaneamente para a J-ésima combinagao de associacao
entre até h de K testes sob investigacdo no v-ésimo estrato, cria uma estrutura de dependéncia
entre eles condicionada a auséncia e presenca da doenca, respectivamente. A verdadeira, porém,
desconhecida condic@o de sadde do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato (y;,) deve ser estimada a
partir da distribuicdo Bernoulli(7;,) com probabilidade de sucesso 7;, dada em (6.16) e (6.17),

para os modelos logito e VEG, respectivamente.

1. Modelo Logito:

A
K exp{Y(1v)} ™ exp{Y(1v)} (1—ikr)
o [évklj[l (l—i-exp{T(lv)}) (1_ 1—|—exp{T(1v)}>
T ey (e fxony N epfr(ony \*|
A+ év>kl:ll<1—i—exp{1'(0v)}> <1 1+exp{T(0v)}>
(6.16)
2. Modelo VEG:
B

com

h
T(lv) = Oy + Z B]vJZile
J#IALJCk

(6.17)
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h
Y(Ov) =aom+ Y, BowZiow
J#IAJICk

Para esta estrutura de dependéncia condicional proposta, temos os mesmos
(2KV — V) graus de liberdade (g/) da estrutura anterior (suposicdo original de Hui e
Walter), mas com ((2KV +V)+V [2 i, (5 )} ) pardmetros para serem estimados a partir da
ligagdo logito, sendo (2KV) pardmetros relacionados aos interceptos Oy, (d = {0,1}; v =
1,2,...,V; k= 1,2,...,K) que representam as taxas de especificidade e sensibilidade do
k-ésimo teste no v-ésimo estrato quando os testes sao independentes, V parametros referentes
as taxas de prevaléncias da doenca (&,) e (V [2 Y, (If)} ), pardmetros de inclinagdo f,; que
representam o grau de dependéncia para a J-ésima combinacdo de associagdo entre até h de
K testes sob investigacdo no v-ésimo estrato condicionado a auséncia e presenga da doenca,
respectivamente, (J|#J # 1 com 7, = {1,2,...,K}, Vk € Z, (&, € {0,1}), J € 2(F)).
Para a ligacdo VEG temos mais 5V parametros referentes a forma padrdo de probabilidade
que a distribuicdo de Valor Extremo Generalizada pode assumir. Portanto, para o caso geral
de (h = K), este modelo ndo apresenta condi¢do bdsica de identificabilidade (gl > Qp),
independentemente da quantidade de testes sob investiga¢do (K) ou de estratos (V) (ver Tabela
7 quando M = 0).

6.3 Analise Bayesiana V

O modelo geral (6.13) proposto na Secdo 6.2.2 com estrutura de dependéncia
condicional entre até h de K testes sob investigacdo (h < K) a partir da formulagdo de efeito
aleatdrio tem como casos particulares o modelo (6.9) referente a estrutura sem estratificacao
(V. =1) e o modelo (6.11) com estrutura de estratificagdo da populagdo segundo suposi¢do
original de Hui e Walter (1980) (V > 1). Portanto, apresentamos nesta se¢@o, a priori conjunta

m(n) e as condicionais a posteriori N*|D,yiy, N 5+ diretamente para o modelo geral (6.13).

6.3.1 Priori

Supondo independéncia entre os parametros do vetor 1) consideramos a
distribui¢ao Beta(a,b) para modelar o conhecimento a priori sobre a taxa de prevaléncia da
doenca no v-ésimo estrato (&,) e a distribui¢io de probabilidade N(u,c?) para os pardmetros
Oky € Bayy referente ao modelo logitro (DENDUKURI; JOSEPH, 2001). Para o modelo VEG
os pardmetros de forma A também foram modelados com a distribuicio N(u,6?) (WANG;
DEY, 2010). Sendo ag e bg os hiperpardmetros conhecidos da distribui¢do Beta, u e o’
os hiperparametros conhecidos referentes aos parametros de locacdo e escala da distribuicao
N(u,0?) , respectivamente. Dessa forma, a distribui¢io a priori conjunta para o vetor de

parametros 1) € dada em (6.18) para o modelo logito e em (6.19) para o modelo VEG.
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1. Ligacdo Logito

1 K
Hé%‘ —-&) be~ H H (nu'adkv’c adkv)

d=0k=1
h

H N <'quVJ’GZdeJ>’

J[#I#1
(6.18)

2. Ligacdo VEG

a
Hé o E)e! (Hav,Gzzv>
1 K

H HN<'uadkv’ Gzadkv)

d=0k=1
h

H N(’uﬁdvl’ Gzﬁdvj>N('u7Ldv’62/1dv>> (6.19)

JI#I#1

em que .7, = {1,2,...,K},Vk € F, (tx, € {0,1}),J € 2(F,); h <K.

6.3.2 Condicionais a Posteriori

Combinando as prioris (6.18) e (6.19) com a respectiva fungdo de
verossimilhanga aumentada (6.14) e (6.15), temos as condicionais a posteriori referentes ao
modelo logito com vetor de pardmetros N=(&,, Qs Horys Bivss Bovs) dadas em (6.20) e
referentes a0 modelo VEG com vetor N= (&, Qixy» Qoky> Bivss Bovss A1y, Ao1v) dadas em (6.21).

1. Ligacgdo Logito

Iy ny
gv’nvayiwagv,bgv ~ Beta (ZyiV+a§v; (”v — Zyiv) _|_a€v>
i=1 i=1
alkv|©7yiv’n(alkv)"ualkv’ cyzO‘lkv ~ N (.ua]kwc alkv) X lP(alkv)
aOkV|©7yiV7n(a0kV)7u(X0kv7 Gzaf)kv ~ N (“aokv762a0kv) X \P((XOkv)
ﬁlvj|©’yiv’n(ﬁw)’“ﬁw’Gzﬁw ~ N(/’Lﬁm’ 2ﬁ1v1) x ¥ (Bivs)
ﬁ0v1|97yivvn(ﬁou)v“ﬁov,, GZﬁOvJ ~ N (:uﬁou’ ﬁou) X ‘I’(BOVJ), (620)
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2. Ligacdo VEG
ny ny,
Svlny, yiv,ag,,be, ~ Beta (Zyiv +ag,; <nv Z)ﬁv) +agv>
i=1 i=1
alkv‘gv)’iw n(alkv) ; .u'OCIkV) Gzal,ﬂ, ~ N (‘uOClkv) Gz(llk‘,) X ‘{J(alkv)
a()kv|©7)’iv7n(a0kv)7lia0kw Gzaokv ~ N (.uOC()kv? GZOCQ/W) X lP((X()kv)
2 2
Blv]’©7yiV7n(ﬁlvj)7uﬁ1vj’ o BIV.I ~ N (‘Llﬁlvj’ Blvj) X lP(BlVJ
2 2
Bova D, Yivs M (Bous)s Hbousrs O s ~ N (Hpoy 07 y) X P (Bows
A’IV|©7yiV7n(l]v)7“ﬁ,lva Cy2llv ~ N (ullv’ 622'1\1) X \}I(AIV)
AovID,Yivs N (20s) Mgy 0200 ~ N (Hzg,,0725,) X P(Aoy). (6.21)

Enquanto a condicional a posteriori para o parAmetro &, exibe a forma padrdo

conhecida de uma distribuicio de probabilidade Beta, as condicionais para os demais

parametros do vetor 1) apresentam uma parte com forma padrdo desconhecida denominada por

¥(n), as quais se encontram apresentadas em (6.22) e (6.23), para os modelos logito e VEG,

respectivamente.

1. Modelo Logito

Y(aiw) =¥(Biw)

lP(O‘Ok\)) = lP(ﬁOVJ)

h
exp { Oy + Z ﬁleZzle
ﬁ J\#J;él JCk
i=1
1+exp Qg+ Bivszitvg
i J|#J7él JCk
h
exp < Oy + Z B]vjzzlvj
| J|#J7é1 JCk
14+ exp < Oy + ﬁh]ztlvj
J\#J;él Jck
h
exp < Oppy + Z ﬁouZzOvJ
a' J\#J;él JCk
i=1
1+exp< aopy+ BOVJZIOVJ
J|#J7él JCk
h
exp < Opgy + Z ﬁow&ow
1 J|#J7él JCk
1+ exp § Ooky + ﬁOvJZzOvJ
J\#];él JCk

)
)
J
il

1 tlkl

1 ttkL

(1=yiv)

Liky
v

ikv ]

(6.22)
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2. Modelo VEG

— Tiky
n, T
Y(aiw) =Y(Piw) = 1 —exp (1 — Ay (alkv + ﬁlﬂ&lﬂ))
=1 J\#J;él Jck
(I—tix) Yiv
h ll\
exp (1 - llv (alkv + Z BlelevJ
JHIATICK
1 tlk\
ny l0\
LP((XOkv) = LP(ﬁOvJ) = 1— exp (1 - A'Ov (aOkv ﬁOVJZlOVJ )
i=1 JHIALICk
tiky (1 ylv
h
exp (1 - A{)v (a()kv + Z ﬁOV]ZIOVJ
JHIALICk

Considere para todas as expressoes demonstradas nesta secio, 1, € parte do
vetor 1) dado o parAmetro n* conhecido; %,={1,2,...,K},Vk € .7, (tr, €{0,1}) ,J € 2 (F);

D = (t,) sdo os dados observados, sendo t;, o resultado do k-ésimo teste diagndstico sob

(6.23)

investigacdo para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato e n, a quantidade de sujeitos dentro do
v-ésimo estrato, com n = (n] +n +...+ny). A verdadeira, porém, desconhecida condigdo de
satde do i-ésimo sujeito dentro do v-ésimo estrato y = (yiy, Vi, ..., yiv) € deve ser estimada a
partir da distribuicdo Bernoulli(7;,) com probabilidade de sucesso 7;, dada em (6.16) e (6.17),
para os modelos logito e VEG, respectivamente.

As marginais a posteriori para cada parametro do vetor @ podem ser obtidas
a partir da simulacdo das respectivas condicionais a posteriori via aplicacdo do algoritmo
algoritmo MCMC-Metropolis-Hastings (ver no Apéndice A, a Secao A.1.2).
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7 SUPOSICAO DE DEPENDENCIA
CONDICIONAL DE EFEITO
ALEATORIO E PRESENCA DE
COVARIAVEIS

Propomos neste Capitulo uma estrutura geral de dependéncia entre até h de
K testes diagndsticos sob investigacdo, condicionada tanto a presenca quanto a auséncia da
doenca, a partir da formulacdo de efeito aleatério, considerando a presenga de covaridveis e
populacdo estratificada a partir de uma extensao a suposi¢ao de Hui e Walter (1980) com taxas
de prevaléncia e parametros de desempenho dos testes diferentes entre os estratos. Tal proposta
tem como casos particulares as estruturas sem estratificacdo da populacdo (V = 1) apresentadas
por Dendukuri e Joseph (2001) e Menten, Boelaert e Lesaffre (2008) e a estrutura estratificada
segundo a suposicao original de Hui e Walter apresentada por Engel et al. (2006).

A matriz de covaridveis W, foi ligada a cada pardmetro do vetor 8 =
(&, Sk, Ery) a partir da funcdio de ligagio ¢~'(Y,) com o preditor linear do tipo Y, =
o, +B.Z,+yY,W,, N = (v, Bavs, Yakve) € 0 novo vetor de pardmetros de dimensdo p,
com ,={1,2,.... K}, Vk € T, (t, € {0,1}) , J € P(F); k=1,2,....K; v=1,2,....V;
c=1,2,....M.

7.1 Extensao a Suposicio Original de Hui e Walter:
Dependéncia Condicional entre até / de K testes

De forma geral, a funcdo de verossimilhanca aumentada para esta estrutura €

escrita em (7.1):



7.1 Extensao a Suposicao Original de Hui e Walter: Dependéncia Condicional entre até /
de K testes 119

[ (av + Z Yoc zvc)
li=1 c=1

h iky
(g (alkv + Z BIVJZIIVJ + Z Vikve lc) )

==
E

<
I

1=

k=1 J#IALJCk c=
h M (]_tzkx) Yiv
(1 _g_] (alkv + Z BleZile + Z %kvc‘%vc)) X
J[#IALJCk c=1
. M
1— g_ oy + Z YVCMVC
c=1
K h M (1—tity)
H (gl (aOkv + Z BOVJZiOV] + Z YOkvcu/ivc>)
k=1 J#IALJCk c=1
h M tiky (1 yn)
(1 —g ! (aokv + Y BowZow+ ) YOkchivc>) ] - (7D
J#IALJCk c=1

Considerando as fungdes de ligacdo logito (g~ '(X,) = ¢V /(1 +¢¥")) ou a
ligagio VEG (g~ '(Y,) =1 — e(l_’lm))fw), com A o pardmetro referente a forma padrdo de
probabilidade que a distribui¢cdo de Valor Exremo Generalizada pode assumir (simétrica ou
assimétrica), temos a fun¢do de verossimilhanga aumentada (7.1) dada em (7.2) e (7.3), para os

modelos logito e VEG, respectivamente.
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1. Modelo Logito:

M
Vo exp {(Xv + Z %cvvivc}
l+expq o+ Z YoeWive

c=1

Liky
exp {alkv + Z ﬁlVJZIIVJ + Z Yikve lvc}

JI#I£1,JCk =1

K
[1
k=1

1 +exp {alkv + Z ﬁlv]Zzle + Z Nkve wc}

J#I£1LICk =1

(1 [zkv) Yiv
exp {alkv + Z ﬁlv.llevJ + Z Ykve lvc}

JWIALICk =1
1— X
1 +exp {alkv + Z BiiZing+ Y, Ylkchivc}
JHIATICK =1

c=1

B M
exp {av+ Z YVCMVC}
- M
1+exp{av+2%cvvlvc}
L c=1

(1 zlkl)
exp {aOkv + Z ﬁOVJZIOVJ + Z Yokve WC}

J#I£LJCk =1

Il

k=1
1 +exp {aOkv + Z BovsZiovs + Z Yokve tvc}
J#I#1,JCk c=1
Liky (1 y’V)
exp {aOkv + Z BOVJZIOVJ + Z Yokve lvc}
1 J|#I#1,JCk c=1

h M ’
1+ exp {aOkv + Z ﬁOvJZiOvJ + Z '}/Okvcvvivc}

J#I£LICk =1
(7.2)

com n - (aw Yocs Xlkvs Vikves QOkvs Yokves ﬁlvj’ﬁOVJ)-
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2. Modelo VEG:

:<

—_

1%

. M i
1— exp (1 - )vv (av + Z %c%vc))
i= c=1
—1 tiky
h M lIv
1— exp (1 - }le (alkv + Z ﬁleZile + Z Ylkvcvvivc>>
J#I#1JCk c=1
=1 (1_tikv) Yiv
h M Alv
exp 1 - A'lv alkv + Z BIVJZiIV] + Z %kvc%vc) ) X
J#IA1JCk c=1
—1
Ay
|: (exp { <av + Z Yoe zvc) > })
=1 (I~tiw)
h M Aoy
H 11— exp (1 - A{)v (aOkv + Z ﬁOVJZiOVJ + Z YOkvcvvivc> )
k=1 J#I#1,JCk c=1

1 tiy (1=iv)
h M oy
exp (1 — Aoy (aOkv + Z BovsZiovs + Z ’}/Okvcvvivc> ) :
J#IATICk =1

comn = (av, Yoes A/v’ Uikys Vkves BIVJ,)L]V’ Cokys Yokves BOVJ’ )LOV)

—_

I~

k

Il
—_

A verdadeira, porém desconhecida, condicdo de saide do i-ésimo sujeito no
v-ésimo estrato (y; = (Viv,Vi2,---,yiv)) deve ser estimada a partir da distribuicdo Bernoulli(7;,)
com probabilidade de sucesso 7;, dada em (7.4) e (7.5), para os modelos logito e VEG,

respectivamente.

1. Modelo Logito:

A

i (e N (e

exp K[ exp{Y(Ov (1=t exp{Y(Ov)} %]’
(1= s55stet }>kr_11 (HZ;{%%}) (1 - 1+i;{$<ov>}) ]
(7.4)

-~

Tiy =

A+
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2. Modelo VEG:

() [T a9

S lkv AS)(l_tikv)]

k=1
Tiv = 1% X ,
H AS tzkv _ )(lftikv) 1_A§ H 1 [tkv _BE)[ikv
k=1 k=1
(7.5)
em que
-1
Az =(1-ep{1-2000) 7 }),
;1
Ag = (1 — exp{(l — A1y (X(1v))) Ay }> 7
—1
Bg = <1 —exp{(l — Aoy (X (0v))) %ov }) :
M
T(V) =0+ Z YocWive,
c=1
h M
Y()=aiw+ Y,  BiwZiw+ Y, YikweWine
JH#IATICk =1
€
h M
Y(0v) = ooy + Z BovsZiovs + Z Yokve Wive -
JHIAL ICk =1

Esta estrutura geral proposta apresenta (2XV — V) graus de liberdade e
((M +1)2KV +V]+V [22?:2 (’f)D parametros para serem estimados a partir da ligacao
logito, sendo [2KV + V] parAmetros relacionados aos interceptos @, € oy, (k=1,2,...,K, d =
{0,1}) que representam a taxa de prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato quando todas as
covaridveis sdo nulas, a especificidade e a sensibilidade do k-ésimo teste no v-ésimo estrato,
respectivamente, quando todos os testes sdo condicionalmente independentes, V [2):?:2 (If)]
parimetros de inclinagdo f;,; que representam a J-ésima combinagdo de associa¢do entre
entre até h de K testes sob investigacdo (h < K) condicionada a presenca (f,;) e auséncia
da doenca (Bo,s), além dos M[2KV + V| pardmetros %ic € Yixe (c=1,2,.... M, k=1,2,...,K
v=1,2,...,V,d ={0,1}) que representam o efeito da c-ésima covaridvel sobre a taxa de
prevaléncia da doenga no v-ésimo estrato, da especificidade e sensibilidade do k-ésimo teste
no v-ésimo estrato, respectivamente (J|#J # 1 com .7, = {1,2,... . K}, Vk € T, (t, € {0,1}),
J e P(T)).



7.2 Analise Bayesiana VI 123

Para a ligacdo VEG temos mais 3V pardmetros de forma, sendo A, referente a
taxa de prevaléncia, A, € A;, sdo os parimetros referentes a forma padrao de probabilidade
que a distribuicdo de Valor Extremo Generalizada pode assumir (simétrica ou assimétrica)

N

para os parametros condicionados a auséncia e presenca da doenca. Portanto, no caso de
(h = K), independentemente da quantidade de testes sob investigacdo, estratos e covaridveis

esta estrutura ndo dispde de condi¢do bésica para identificabilidade (g/ > Qp) (ver Tabela 7).

7.2 Analise Bayesiana VI

Apresentamos nesta se¢fo a priori conjunta (1) e as condicionais a posteriori

%9, yiv, N (n+) diretamente para o modelo geral (7.1).

7.2.1 Priori

Supondo independéncia entre os parametros do vetor ) e, acompanhando
Dendukuri e Joseph (2001) e Menten, Boelaert e Lesaffre (2008), consideramos a distribui¢do
de probabilidade N(u, 6?) para modelar o conhecimento a priori sobre cada um dos pardmetros
de . Sendo i e 6 os hiperparimetros conhecidos de locacio e escala, respectivamente, para
cada parametro.

A distribui¢@o a priori conjunta (7)), para o modelo logito é dada em (7.6) e
para o modelo VEG dada em (7.7).

1. Ligacdo Logito

1
H N /,Lav,G av) (‘uadkv’Gzadkv)

d=0

=<
=

nm) =

<
I
—_

h
N (au%c? o-z%c) N (lu'devc’ GZdevc) H N (‘uﬁdvj’ Gzﬁdv]) ’
J#I#1

=

o
Il
—_

(7.6)

2. Ligacao VEG

1 K
1}1 kI_I N »u“av? G Otv (nu“OCdkv, 6206,1]”,) N (:U“)LW Gz/lv) N (nu%dva Gzlm,)
=0k=1

:<

<
I

h
N (‘U'YVN 627\)6) N (‘U'devc’ G27dkvc) H N (‘u'ﬁdvj’ Gzﬁdv]) :
J#I#1

=

(o}
I
_

(7.7)
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7.2.2 Condicionais a Posteriori

Combinando as prioris (7.6) e (7.7) com a respectiva func¢io de verossimilhanca

aumentada (7.2) e (7.3), temos as condicionais a posteriori escritas em (7.8) e (7.9),

respectivamente.

1. Ligacdo Logito

|y, Wive, Yiv, Haty GZOCV N (a,)
Yoc ’nv: VVivmyiv: .u'}’vc? GZ}’vc ) n (%c)
iy |, Yivs Ly, Gzalkv’n(alkv)

Vikve D, Yivs Ky Glekvc M (Yisoe)

Brvs®, yiv, HB,,, Gzﬁlw N (Bry)

O‘Okvlgvyiw Moy, s Gz%kv’n(aokv)
Yorve D, Yivs Kyppye s Gzyom M (Yotve)

2
ﬁ()v.]|f’D y Yivs uﬁ()y_]7 9 Bovs n (Bovs)

2. Ligacdo VEG

oy |1y, Wive, Yivs Hay, Gzom" (o)
Foe s Wive, Yivs Hyer O 5 (310
Al Wive, Yivs Ma,» 022, (4)
Uiy | D, Yivs My, Gzalkv M (o)
YVikve| D Yivs Hyyjoe GzYlkvc M (M)
B |, yiv, UB,,s Gzﬁlvﬁ N )
M|y, Wive, Yivs May» 022001 ()
kv [D, Yivs Loty Gzaokwn (otoxy)
Yorve D Yivs Ky s Gz?’om M (owe)
Bovs |D 3 Yivy LBy, s Gzﬁou M (Bovs)
Aoy |1y, Wive, Yivs Ha, 0230‘,;17(%)

em que My a parte do vetor M

dado o parimetro N*

([.Lav,G 06\) O‘V)
(Erer 0250 ) W (Foc)
(‘ualkv’ o’ Qigy )T(alkv)
(“71kvc76 mn) (Yikve)
('uﬁlu’ ﬁm) ¥(B1vs)
(Mo, 0% oy, ) P (Clor)
(Fuses 0% 3000) ¥ (Tovc)
(

Mgy, O ﬁ()vj) ¥ (Bovs), (7.8)

22222 2 2 2

(“%76 ocv) (o0)
(Her 6% 50) ¥ (Foe)
(u3,,0%2,) ¥ (M)
(M % ) W11
(Btiaes O pe) ¥ (M)
(Hp1.y»0%p1s) ¥ (Brua)
(M2, 0°2,,) P (A1)
(M, 0% a,) ¥ (Ql0w)

(nu?/om o Yom) ¥ (Yokve)

(K60, 0oy ) ¥ (Bow)
(K20,59%20,) ¥ (A0v) - (7.9)

22222222222

conhecido; ® =

(fitvs Wive) 0s dados observados, sendo t;, € {0,1} o resultado do k-ésimo teste diagndstico sob

investigagdo para o i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato n, € a quantidade de sujeitos dentro do

v-ésimo estrato e W, o valor observado da c-ésima covariavel para i-ésimo sujeito no v-ésimo

estrato.
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As partes referentes a cada condicional a posteriori com forma padrio
desconhecida de probabilidade (¥(n)) s@o exibidas em (7.10) e (7.11) para os modelos logito
e VEG, respectivamente.

1. Modelo Logito

lP(OW = ‘PO’VC) -

M Yiv M (1=yw)
n, exp {av + Z ')/vcvvivc} exp {av + Z %cvvivc}
1—

c=1 c=1

- H M M
=1
l 1 +exp {av+ Z chvVivc} 1 +exp {av + Z '}/chVivc}

—1 c=1
Y(or) =¥ (Br) =¥ (Vikve) =

i Tiky
h M
exp {alkv + Y BiwZiw+), Ylkchivc}

JI#I£1,JCk =1

Il
—_

1+ exp {alkv + Z ﬁlVJle\/J + Z ’}/lkva lVC
J#IALJCk

h ] tlkv 7 Yiv

exp {alkv + Z B]VJZIIVJ + Z ’}/lkvc ch

{ J#IA1 JCk c=

h

1 +exp {alkv + Z ﬁ]VJZIIVJ + Z YIkvc zvc
J#I#£LJCk

lII(O‘_Okv) = lP(ﬁOVJ) = lP(’}/Okvc) =

exp {aOkv + Z BOV]ZIOVJ + Z YOkvc ive

] 1 Zlkv
15

B ﬁ J#I£1ICk c=
o h
=1
: 1+ exp {aﬂkv + Z BOVJZZOVJ + Z }/Okvc lVC
JI#IALJCk
h kv (1 yn)
exp {(Xﬁkv + Z BOVJZIOVJ + Z ’}/Okvc lvc
1 JI#I#1JCk c=
I’l 9
1+ exp {a()kv + Z ﬁOVJZIOVJ + Z YOkvc zvc
J#I£LJCk

(7.10)
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2. Modelo VEG

‘P(OCV) = T(ch) = ‘P(AV) =
~1 Vi

n, M M
= H 1—€xp <1_kv<av+z’}/vcvvivc>>

i=1 C:1

—1 (l_yiv)

M v
exp (1 A (OCV +) ’chWivc>>
c=1

Y(o) =Y(Bw) =
= ‘I](Ylkvc) = ‘P()“lv) -

ny h M ;L]v
= H 1— exp (1 - ;le (alkv + Z ﬁleZile + Z %kvc‘%vc))

i=1 J#IA1ICk c=1

(l_likv) Yiv

; u Ty
exp 1-— Alv Oy + Z ﬁleZile + Z Ylkvcvvivc

J#IA1JCk c=1

¥ (o) = ¥(Bovs) =

= ‘P('}/Okvc) = lP()\Ov) =
—1 (1—tiky)

ny h M Aoy
= H 1— exp (1 — A{)V (OC()]W + Z BOVJZiOVJ + Z ’}/Okvchivc>>
i=1 JHIELICK c=1
=1 Tiky (l_yiv)
h M Aoy
exp <1 — A{)v (aOkv + Z BOVJZiOV] + Z Y()kvchivc>)
JHIA JCk =1
(7.11)

As marginais a posteriori para cada parametro do vetor ) podem ser obtidas
a partir da simulacdo das respectivas condicionais a posteriori via aplicacdo do algoritmo
MCMC-Metropolis-Hastings (ver no Apéndice A, a Se¢do A.1.2).
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8 ESTUDOS DE SENSIBILIDADE
DOS MODELOS

Neste Capitulo, apresentamos inicialmente um estudo de simulacdo para avaliar
a probabilidade de cobertura e amplitude do intervalo de credibilidade bayesiano para trés
configuragdes da distribuicdo Beta(a,b), comumente utilizada para modelar a informagdo
prévia sobre os parametros de desempenho de testes diagndsticos. Em seguida, expomos trés
estudos de sensibilidade para avaliar o efeito de alguns fatores, tais como: distribui¢@o a priori;
estratificacdo da populagdo; tamanho amostral; quantidade de testes sob investigacdo; regido de
variagdo dos parametros de interesse e, relaxamento da suposi¢do de independéncia condicional,
sobre o comportamento das marginais a posteriori para os modelos propostos, obtidas a partir

das condicionais a posteriori via algoritmo MCMC.

8.1 Propriedades Frequentistas para Trés Configuracoes da
Distribuicao Beta(a,b)

O uso de priori ndo informativa na abordagem bayesiana é o cendrio ideal
para comparacdes com a abordagem frequentista (BERGER, 2006). Neste contexto, as prioris
de Jeffreys (Beta(0,5;0,5)) e Uniforme (Beta(1,1)) tém sido consideradas na obtenc¢do de
estimativas para o caso particular da probabilidade de sucesso 6 da distribuicio Binomial.
Além dessas prioris, consideramos a priori Beta(a,b) proposta por Rukhim (1988), que varia
entre as prioris Uniforme e de Jeffreys (ver Figura 3), aproximando-se da priori Uniforme
quando o tamanho da amostra n — oo e da priori de Jeffreys quando n — 1. Nesta distribui¢do
a=b= % [—n—i— (n2—|—8n)1/2}.

As propriedades frequentistas dos intervalos de credibilidade para essas trés
prioris foram avaliadas a partir da probabilidade de cobertura e amplitude média do intervalo
de credibilidade usual (1.Cred.(1 — a)), considerando diferentes tamanhos amostrais (n = {10,
20, 50, 100, 200}) e regides de valores do pardmetro de interesse (6 = [0,01 : 0,99 com salto
de 0,01]). Neste estudo, simulamos amostras de tamanho S = 10.000 a partir da distribui¢do
Binominal(n, ) para cada combinagéo de tamanho amostral n e regido de valores do parAmetro

0 e, considerando essas amostras, calculamos:

e Probabilidade de Sucesso Amostral:
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Figura 3: Distribui¢do Beta(a,b) para diferentes valores de a e b.
Uniforme: Beta(1,1); Jeffreys: Beta(0,5;0,5); Rukhim: Beta(a,b), a = b = 1 [—n+ (n? +8n)1/2};
Informativa: Beta(2,8).

0s = xs/n, xs é a quantidade de sucesso para a amostra de tamanho n;

e Intervalo de Credibilidade Usual - (I.Cred.(1 — a)):
(B(a/2;x+a,n—x+b) <O <B((l—0a/2);x+a,n—x+b)),
o é um valor pré-definido entre 0 e 1 conhecido como nivel de significincia e B(o;a,b)
¢ o quantil a da distribui¢do Beta(a,b);

e Probabilidade de Cobertura do I.Cred.(1 — a):
PC,(0) =+Y3 1,0(0 €1.Cred.)

e Amplitude Média do I.Cred.(1 — a):
An(0) = 5L [Ling, (8) — Lsup, (0)].
em que Ly, (0) e Lgyp,(0), sdo os limites inferior e superior do I.Cred.(1 — o),
respectivamente.

Para avaliar a performance (desempenho) dos intervalos, consideramos, para
cada valor de 6 no intervalo [0, 1], a distincia entre a probabilidade de cobertura média
estimada e o valor nominal 0,95 [(1 — ) = (1 —0,05) = 0,95] e a amplitude média estimada
do intervalo. Dessa forma, o intervalo de credibilidade com melhor desempenho quanto a
probabilidade de cobertura serd aquele que apresentar o menor erro médio absoluto - EMA
(EMA = £ ¥Y | |PC,(6;) — (1 — )|), enquanto que, para a amplitude, o intervalo com melhor

desempenho serd aquele que apresentar menor erro médio - EM (EM = % N (An(6) —

(Zo)?0(1—0)
An(0) estimado))- Sendo An(0) estimado = 21/ —2——" (BROWN; CAI; DASGUPTA,
- - n
2001).
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8.2 Independéncia Condicional e Auséncia de Covariaveis

Consideramos nesta secao uma andlise de sensibilidade para avaliar o efeito, de
trés prioris Beta (Uniforme, Jeffreys e de Rukhim); da técnica de estratificacdo da populagdo
(sem estratificagdo, estratificado segundo a suposi¢cdo original de Hui e Walter (1980) (HW)
e estratificado segundo a proposta de extensdo a suposi¢cdo de Hui e Walter (HWE)); de
diferentes quantidades de testes dignésticos sob investigagdo (K = 2, K = 6); de diferentes
tamanhos amostrais (n = {50, 100, 500, 1000} ) e diferentes valores para os parimetros do vetor
0 =(&,Su,En) comk=1,2,... Kev=1,2,...,V, sobre o comportamento das marginais a
posteriori obtidas a partir das respectivas condicionais a posteriori (2.27) via algoritmo MCMC,
referentes a estrutura sem inclusdo de covaridveis a partir da suposi¢do de independéncia
condicional.

Dessa forma, as seguintes andlises particulares foram avaliadas neste estudo.

8.2.1 Analise I: Auséncia de Estratificacao

Consideramos nesta andlise, diferentes valores para as taxas de prevaléncia
da doenga (§), de sensibilidade (S) e especificidade dos testes (E) e diferentes niveis de
concordancia de resultados positivos ou negativos dos testes. Quando S = 1 e £ = 1, assumimos
concordancia para 95% dos resultados positivos e negativos entre os testes, respectivamente; e,
quando S = 0,5 e E = 0,5, consideramos concordancia para 50% dos resultados positivos e
negativos, respectivamente.

Primeiramente avaliamos a estrutura sem estratificacdo da populacdo (V =1) e
dois testes sob investigagdo (K = 2) com vetor de parAmetros 0=(&, Sy, E;), k = 1,2 (Modelo
I: gl =3,0p =5), em seguida a estrutura com seis testes sob investiga¢do (K = 6) com vetor
de parametros 0=(&, S, Ex), k=1,2,...,6 (Modelo IV: gl = 63,0p = 13).

Os diferentes conjuntos de dados artificiais de tamanhos n = {50, 100, 500,
1000} foram simulados a partir dos procedimentos descritos na Segdo 8.5 para as seguintes

configuracdes apresentadas na Tabela 8.

8.2.2 Analise II: Presenca de Estratificacao

Examinamos duas estruturas de estratificagdo da populacao para o caso de dois
testes sob investigacdo (K = 2) aplicados na populagdo estratificada em trés estratos (V = 3).
Na primeira estrutura consideramos a suposic¢ao original de Hui e Walter (HW) com vetor 8 =
(ﬁv, Sk» Ex), k= 1,2 (Modelo II: gl = 6,0Qp = 6) e, na segunda, consideramos a proposta de
extensdo a suposi¢do original de Hui e Walter (HWE) com 0 = (&,, Sy, Exy), v=1,2,3 (Modelo
III: gl = 6,0p = 10). Essas estruturas também foram consideradas para o caso de seis testes sob
investigag¢do (K = 6), (Modelo V: gl = 126, 0p = 14 e Modelo VI: gl = 126,Qp = 26).

Os conjuntos de dados artificiais de tamanhos n = {50, 100, 500, 1000} foram
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Tabela 8: Configuracdes utilizadas para simulacdo dos dados artificiais referente a Andlise I do
estudo de sensibilidade 8.2.

PARAMETROS

CONFIGURACAO & Sk E;
I 0,01 1 1

II 0,99 1 1

III 0,10 1 1

1AY 0,50 1 1

A% 0,01 0,50 1

VI 09 1 0,50*

VII 0,50 0,50* 0,50%

&: taxa de prevaléncia; Sy e Ej: taxas de sensibilidade e especificidade do k-ésimo teste (K = 1,2); *:

concordéncia para 50% dos resultados positivos; #: concordancia para 50% dos resultados negativos.

simulados a partir dos procedimentos descritos na Secdo 8.5 considerando as configuracdes

apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9: Configuracdes utilizadas para simulagcdo dos dados artificiais referente a Anélise II do
estudo de sensibilidade 8.2.

CONFIGURACAO
I 1 I
ESTRATO \Y \Y \Y
PARAMETROS 1 2 3 1 2 3 1 2 3
g 0,30 0,70 0,50 0,35 065 050 040 0,60 0,50
Si 0,925 099 095 0,925 0,99 095 0,925 099 0,95
Ep, 0,99 0,925 0,95 0,99 0,925 095 099 0,9 0,95

&,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; S, € Ej,: taxas de sensibilidade e especificidade do k-ésimo
teste no v-ésimo estrato; (K = 1,2).

8.3 Relaxamento da Independéncia Condicional, Auséncia
de Covariaveis e Presenca de Estratificacao

Estendendo o estudo da Secdo 8.2, consideramos as trés estruturas apresentadas
nos Capitulos 2, 4 e 6: suposicao de independéncia condicional (IC), dependéncia condicional
de efeito fixo (DCEF) e dependéncia condicional a partir da formulag¢do de efeito aleatério
(DCEA), essa udltima a partir de duas funcdes de ligacao (logito e VEG). Para as trés estruturas
tomamos o caso de trés testes sob investigagdo (K = 3) aplicados em uma populagio dividida
em dois estratos (V =2).

Os conjuntos de dados artificiais para trés tamanhos amostrais n = {250, 500,
1000} foram simulados a partir da estrutura de dependéncia condicional entre os pares de testes
(h = 2) considerando a formulagdo de efeito fixo (ver Se¢do 8.5) para as duas configuracdes

apresentadas na Tabela 10.
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Tabela 10: Configuragdes utilizadas para simulacdo dos dados artificiais referente ao estudo de
sensibilidade 8.3.

CONFIGURACAO

I I

ESTRATO Y Y
PARAMETROS 1 2 1 2
& 0,25 0,75 0,05 0,50
Sky 0,95 0,99 0,50 0,95
Ep, 0,99 095 0,95 0,50
P17 0,60 0,80 0,10 0,30
2ovs 0,80 0,60 0,30 0,10

&,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; Sy, e E,: taxas de sensibilidade e especificidade do k-ésimo
teste no v-ésimo estrato; 1, € k. coeficientes de correlacio entre a J-ésima combinacdo de pares de
testes no v-ésimo estrato condicionado a presenca e auséncia da doenga, respectivamente; J|
Ty ={1,23L,Vk€ F:J€ P2(F); K=1,2,3,v=1,2.

O comportamento das marginais a posteriori obtidas a partir das respectivas
condicionais a posteriori foram avaliadas em relagcdo a alguns fatores, tais como, distribui¢do
a priori, estratificacdo da populagcdo, tamanho amostral e regido de valores do parametro
de interesse, para os seguintes casos particulares: independéncia condicional, dependéncia

condicional de efeito fixo e dependéncia condicional de efeito aleatdrio.

8.3.1 Analise I: Independéncia Condicional

Nesta andlise de sensibilidade, as condicionais a posteriori (2.27) foram
avaliadas considerando a estrutura (2.21) referente a estratificacdo da populacdo segundo a
suposic¢ao original de Hui e Walter (1980) (HW) (gl = 14, Qp = 8) e a estrutura (2.22) referente
a extensdo a suposi¢ao de Hui e Walter (HWE) (gl = 14,0p = 14).

Para ambas as suposi¢des de estratificacdo da populacao (HW ou HWE),
consideramos um cendrio ndo informativo, a partir da distribui¢do Beta(a,b) com melhor
desempenho no primeiro estudo de sensibilidade apresentado na Sec¢do 8.2, para modelar o

conhecimento a priori sobre cada um dos pardmetros do vetor @ = (&,, Sy, Ex,).

8.3.2 Analise II: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo

A partir da suposicdo de dependéncia condicional de efeito fixo entre os pares
de testes (h = 2), as condicionais a posteriori (4.49) foram avaliadas considerando a estrutura
(4.34) referente a estratificagdo da populagdo segundo a suposi¢do original de Hui e Walter
(1980) (HW) (gl = 14,0Qp = 14) e a estrutura (4.40) referente a extensdo a suposi¢do de Hui e
Walter (HWE) (gl = 14,0p = 26). De acordo com Dendukuri e Joseph (2001), para os modelos
bayesianos de classe latente, em especial aqueles com estrutura de dependéncia condicional, é

necessdrio supor alguma informacao prévia sobre pelo menos (Qp — gl) pardmetros do vetor 6.
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Exploramos dois cendrios na elicitacdo dos hiperparametros da distribui¢do
Beta(a,b) para modelar o conhecimento a priori sobre cada um dos parimetros do vetor
0 = (&, Sk, Er, P1vs™, Povs™). As covarilncias na escala original (py,; poys) sdo obtidas a partir
da equagdo (4.47) apresentada no Capitulo 4.

Cenario Nao Informativo: Neste cendrio os hiperpardmetros a e b foram
considerados os da priori Beta com melhor desempenho no primeiro estudo de sensibilidade
(Secao 8.2).

Cenario Informativo: Neste cendrio, acompanhando Aragon (2007), os

hiperparametros a e b foram definidos a partir da equagdo (8.1):

2 (2 — L —Ls) (L[ +LS)2 (LI +LS)2
a = -

(Ls—Lp) 2
(Ls —Ly)
am, (81)

em que (L; < 0 < Lg) é o intervalo provével, a priori, para cada pardmetro do vetor 6,
geralmente baseado na opinido especializada (conhecimento do especialista), literatura ou outra
forma de elicitar a informacao sobre o parametro de interesse.

Os seguintes cendrios particulares para a informacao a priori sobre os parametros

foram considerados:

1. Cenario I: Contemplamos aqui um cendrio informativo sobre todos os parimetros. Para
&y, Sk € Epy, que representam as taxas de prevaléncia no v-ésimo estrato, sensibilidade
e especificidade do k-ésimo teste no v-ésimo estrato, respectivamente. Acompanhando
Dendukuri e Joseph (2001), os limites L; e Lg foram determinados a partir dos
limites inferior e superior do intervalo de credibilidade 95% (0,95) obtidos a partir do
modelo com estrutura de independéncia condicional descrito na Se¢ao 8.3.1. Quanto aos
parametros pi,;* € po,s*, que representam as covariancias entre a J-ésima combinagdo de
pares de testes no v-ésimo estrato condicionadas tanto a presenga quanto a auséncia da

doenca, respectivamente, os limites L; e Lg foram determinados a partir da equacgao (8.2):

LI|D:1 = z@{vj|w\/skv|w(1 - Skv|w>\/Sk’v|w(1 - Sk’v|w)
LS|D:1 = plgv]|w\/skv|w(1 - Skv|w)\/Sk’v|w(1 - Sk’v|w)
LI|D:O = p(l)vj|w\/Ekv\w(1 - Ekv|w)\/Ek’v|w(1 - Ek’v|w)

LS|D=0 = ﬁgvﬂw\/Ekv\w(l - Ekv|w)\/Ek’v|w(1 - Ek’v|w)7 (8.2)

em que k < K5 @ 1, = (Lavsw = Parpw % 0,25), 24,51,, = (Paspw + Paspw % 0,25) €
Pavypw (d ={0,1}) sdo os coeficientes de correlagdo para a J-ésima combinagdo de
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pares de testes no v-ésimo estrato, calculados a partir dos dados. Para esta estrutura sem

covaridveis temos W = ¢.

2. Cenario II: Apresentamos aqui um cendrio misto de informagdo. Para os pardmetros
Sty € Ep,, os limites L; e Lg foram assumidos como sendo os limites inferior e
superior do intervalo de credibilidade 95% obtidos a partir do modelo com estrutura de
independéncia condicional expresso na Sec@o 8.3.1. Quanto aos parAmetros &,, p1,;° €
Povs* consideramos a priori Beta ndo informativa com melhor desempenho no primeiro

estudo apresentado na Secdo 8.2.

3. Cenario III: Também a partir de um cendrio misto de informagdo, assumimos para os
parametros &,, Sy, € Ej,, os limites L; e Lg a partir dos limites inferior e superior do
intervalo de credibilidade 95% obtidos a partir do modelo com estrutura de independéncia
condicional presente na Secdo 8.3.1. Quanto aos pardmetros pi,;* e po,s*, novamente
elegemos a priori Beta ndo informativa com melhor desempenho no primeiro estudo da
Secdo 8.2.

8.3.3 Anailise III: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério

Assumindo a estrutura a partir da suposi¢do de dependéncia condicional de efeito
aleatério entre os pares de testes (h = 2), as condicionais a posteriori ((6.20) e (6.21)) foram
avaliadas considerando os modelos logito (6.14) e VEG (6.15), respectivamente, tanto a partir da
estratificacdo da populag@o segundo a suposi¢ao original de Hui e Walter (1980) (HW) ((gl =
14,0p = 14),(gl = 14,0p = 16)) quanto a partir da proposta de extensdo a suposi¢do de Hui
e Walter (HWE) ((g/ = 14,0p = 26), (gl = 14,0p = 30)).

De acordo com Dendukuri e Joseph (2001), é natural considerar a distribui¢do
N(u, 62) para modelar a informac@o a priori sobre os parimetros ¢, € B4,y na formulagdo
de efeito aleatdrio a partir da ligacdo logito. Para a ligacdo VEG, Wang e Dey (2010) também
recomendam essa distribui¢do, inclusive para o pardmetro de forma (A) como apresentado na
Secdo 6.3.

Andlogos a andlise da Secdo 8.3.2, retomamos dois cendrios para modelar o
conhecimento a priori sobre os pardmetros de interesse.

Cenario Nao Informativo: Os hiperpardmetros a e b da distribui¢do Beta(a,b),
referentes a taxa de prevaléncia &, no v-ésimo estrato foram definidos como descrito na
Secdo 8.3.2 e, os hiperparimetros p e 62 referentes aos pardmetros Bz, que representam a
dependéncia entre a J-ésima combinacdo de pares de testes no v-ésimo estrato condicionado a

2 0 maior

presenca (d = 1) e auséncia da doenca (d = 0), foram estabelecidos como u =0e ©
valor tal que a convergéncia do algoritmo MCMC fosse alcangada.

Cenario Informativo: Aqui os hiperparimetros a e b foram definidos como
descrito na Secdo 8.3.2 a partir da equacdo (8.1). Enquanto os hiperparimetros i e G2

referentes aos pardmetros oy, que representam a taxa de sensibilidade (d = 1) e especificidade
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(d = 0) para o k-ésimo teste no v-ésimo estrato quando B;,; = 0, resultaram dos seguintes

procedimentos:

1. Calcular as integrais (8.3):

( L;
P(X < L]) =L;— /fx(x)dx = L],
_Z (8.3)

em que fx(x) é a fungdo densidade de probabilidade dada em (3.3) para a distribuicdo
Logistica e em (3.5) para a distribuicdo de probabilidade Valor Extremo Generalizada,

ambas apresentadas no Capitulo 2.

2. Calcular u e 62 a partir da equagdo (8.4):

(Ls+Lp)

(8.4)

em que L; e Lg sdo os limites inferior e superior do intervalo de credibilidade 95%, para
cada parametro de interesse, obtidos a partir do modelo com estrutura de indenpendéncia

condicional.

Quanto aos hiperparimetros i e o2 referentes aos pardmetros fBg,y, foram

obtidos a partir da equacdo (8.5):

(Lijp=a +Lsip=a)
> :
> (Lsip=a—Lijp=a)
(Lyp=a +Lsip=a)’

(8.5)

em que os limites L;p_4 € Lsp—y (d = {0,1}) devem ser obtidos a partir da equagdo (8.2).
Para os conjuntos de dados simulados a partir das configuragdes I e II (ver Tabela

10), consideramos os seguintes cendrios particulares tanto para o modelo logito quanto VEG.
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e Modelo Logito (CONFI e CONFII):

1. Cenario I: Tomamos um cendrio informativo sobre todos os parametros.

Ogtw ~ N (Mo O%age) — Moy, € 0y, obtidospor (8.3) e (8.4)

Bavs ~ N('uﬁdvﬁazﬁdvj) - 'uﬁdvjeozﬁdkv obtidos por (8.5)
& ~  Beta(ag,bs) —  agebg  obtidos por (8.1)

2. Cenirio II: Elegemos um cendrio misto de informacao sobre os pardmetros.

Ogty ~ N (Mo O%age) — Moy € Oy, obtidos por (8.3) e (8.4)
2 _ 2 —
Bavi ~ N ('uﬁdvﬁ c ﬁdw) - up,, =0eog, =1,69
&, ~ Beta (aéw bév) — ag, © bg, melhor desemepenho no Estudo8.2

e Modelo VEG para CONFI:

1. Cenario Ia: Consideramos aqui um cendrio informativo para Qgy, € B,y € menos

informativo para o pardmetro de forma Ag,.

Oaky ~ N (Moy, 0%a,,) — Hay, € 0%ay, obtidos por (8.3) e (8.4)
Bavi ~ N (‘uﬁdvj’czﬁdvj) - Hp,., © Gzﬁdkv obtidos por (8.5)

& ~ Beta(ag,bz) — ag, e bg, obtidos por (8.1)
Ay~ N(w,.0%,) — Ha,, =0ec?, =0,5

2. Cenario Ib: Trabalhamos com cendrio informativo para O, Bavs € Agy, sendo para

os parametros de forma obtidos a partir de uma anélise descritiva.

Oary ~ N (Moy,0%a,,) — Hay, € 0%ay, obtidos por (8.3) e (8.4)
Bavy ~ N (“ﬁdmczﬁm) — Ug,., € Gzﬁdkv obtidos por (8.5)
& ~ Beta(ag,bz) — ag, e bg, obtidos por (8.1)
M1 o~ N([.L;L“,G2)L“) — Uy, :—0,356621“ =0,035
M2~ N(u,,0%,) = My, =—0,45¢e 6%, , = 0,045
Aot~ N(Hp,,0%,) — 1y, = —0,45e 6%, =0,045
[ A2 ~ N(p,,0%,) — 1, = —0,35e 6%, =0,035
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3. Cenario Ila:

~Y

Kky
ﬁd vJ

&
}Ld v

~

~Y

4. Cenario IIb:

Retiramos do cendrio Ia a informagdo sobre os parametros f3;,;.

N ('u'adkw Gzadkv)

N (uﬁdvj ’ o-zﬁdvl)
Beta (agv, bgv)

N (‘u)vdv’ Gz)tdv)

Eliminamos do cendrio Ib a informagao sobre os pardmetros f3;,;

—  Ug,, € 624, obtidos por (8.3) e

_>
_>
_>

— 2 —
kg, =0eop, =1
ag, e bg obtidos por (8.1)
Uy, = Oe 62;% =0,5

(8.4)

Ogty ~ N (Mo O%age) — Moy € 020y, obtidos por (8.3) e (8.4)
Bavi ~ N ('uﬁdv/’ Gzﬁdu) - Mp,, =0e Gzﬁdkv =1
& ~ Beta(ag,bz) — ag, e bg, obtidos por (8.1)
A1 ~ N(up,,0%,) — 1y, =—0,75¢ 021“ =0,075
Ay~ (/.L;LIZ,G )le) — Uy, = —0,85¢ o’ Ao = 0,085
Aot~ N(Hp,,0%,) — 1y, = —0,85e 6%, =0,085
(A~ N(3,:0%0,) = B, = —0,75¢0%, = 0,075

e Modelo VEG para configuragdo CONFII: Alteramos os cendrios somente quanto aos

parametros de forma referente aos cendrios Ib e IIb

1. Cenario Ib:

My~ N(“chzlu) - pa, =0e 62111 =0,01
M2~ N(Hp,,0%,) — My, =-035e0%; =0,035
Aot~ N(up,.0%,) — M, =-0,25e0?;, =0,025
Aoy~ N(u%2762%2) - Ha, =0e 62/102 =0,01
2. Cenario IIb:
M1 o~ N(u,,,0%,) — M, =-0,35e0?;, =0,035
My ~ N(u,,0%,) — M, =-045e0?;,=0,045
ot~ N(ty,,0%,) — My, =—0,45e0%;, =0,045
Ao ~ N(u,,0%,) — M, =-0,35e0?;,=0,035

8.4 Relaxamento da Independéncia Condicional, Presenca
de Covariaveis e de Estratificacao

Estendendo o estudo da Secao 8.3, consideramos trés estruturas com presenca

de covaridveis a partir da funcdo de ligacao logito, as quais se encontram nos Capitulos 3, 5
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e 7. Sao elas: independéncia condicional (IC), dependéncia condicional de efeito fixo (DCEF)
e dependéncia condicional de efeito aleatério (DCEA). Para as trés estruturas, tomamos trés
testes sob investigacdo (K = 3) aplicados em uma populagdo dividida em dois estratos (V = 2)
e a presenca de uma covaridvel (M = 1).

Os conjuntos de dados artificiais para quatro tamanhos amostrais n = {150,
250, 500, 1000} foram simulados a partir da estrutura de dependéncia condicional entre os
pares de testes (2 = 2) assumindo a formulag@o de efeito fixo (Sec¢do 8.5) para a configuragio

apresentada na Tabela 11.

Tabela 11: Configuragdes utilizadas para simulacao dos dados artificiais referente ao estudo de
sensibilidade 8.4.

COVARIAVEL (W)

W=0 w=1
ESTRATO \ \
PARAMETROS 1 2 1 2
Ew 0,100 0,350 0,150 0,500
Stow 0,525 0,990 0,550 0,990
Sauw 0,625 0,990 0,650 0,990
3w 0,725 0,990 0,750 0,990
Epyw 0,900 0,750 0,900 0,750
Eyyw 0,925 0,725 0,925 0,725
E3,w 0,950 0,700 0,950 0,700
Proaw 0,200 0,500 0,200 0,500
Pro3w 0,220 0,520 0,220 0,520
13w 0,240 0,540 0,240 0,540
Poviziw 0,400 0,200 0,400 0,200
Pov3w 0,420 0,220 0,420 0,220
Pov23w 0,440 0,240 0,440 0,240

§V|W: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato para a covaridvel W; Sy, e Ey,w: taxas de sensibilidade e

especificidade do k-ésimo teste no v-ésimo estrato para a covaridavel W3 @y,;w € #,y)w: coeficientes de

correlacdo entre a J-ésima combinacdo de pares de testes no v-ésimo estrato condicionado a presencga e
auséncia da doenca, respectivamente, para a covariavel W; (k=1,2,3;v=1,2).

Neste estudo, avaliamos o comportamento das marginais a posteriori, obtidas
a partir das respectivas condicionais a posteriori, em relacdo a alguns fatores, tais como,
distribui¢do a priori, estratificacdo da populacdo, tamanho amostral e regido de valores de
cada parametro de interesse do vetor 1) nas seguintes andlises particulares: independéncia

condicional, dependéncia condicional de efeito fixo e de efeito aleatdrio.

8.4.1 Analise I: Independéncia Condicional

As condicionais a posteriori (3.15) foram avaliadas considerando o modelo (3.9)
referente a estratificagdo da populagcdo segundo a suposi¢@o original de Hui e Walter (1980)

(HW) (gl = 14,0p = 16) e 0o modelo (3.11) referente a estrutura de estratificagdo da populagido
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a partir da proposta de extensdo a suposicdo de Hui e Walter (HWE) (gl = 14,0p = 28).

Para ambas as suposicoes (HW ou HWE), operamos os seguintes cendrios para modelar o

conhecimento a priori sobre cada um dos

parametros do vetor 7).

e Cenario Ia: Os hiperparametros relacionados aos parametros ¢, € Oy, que representam

a taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato e as taxas de sensibilidade (d = 1) e

especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato quando as covaridveis sdo

nulas, foram definidos a partir das

equacoes (8.3) e (8.4), sendo L; e Lg os limites dos

intervalos de credibilidade de 95% oriundos do respectivo modelo com estrutura sem

covaridveis na Se¢ao 8.3.1.

a,
kv
}/VC

Yakve

Ue,, O %)

Koy, s © ocdk‘,)

Hye = 0,07y, = 1,69)
—0,0%,, = 1,69)

N
N
N
N

ILL Ydkve

e Cenirio Ib: Ainda centrado no “zero” diminuimos a dispersao dos parametros ¥ € Yiive-

(04
Kky
’}/VC

Yakve

e Cenario Ic: Neste, buscamos um

N(nu’av’c av)

N (nu(xd/a o adkv)

N (g, =0,0%y, =0,25)
N(‘u%lm O G Yakve — =0 25)

cendrio informativo também para os parametros %,

e Yakv, que representam o efeito da c-ésima covaridvel sobre a taxa de prevaléncia no

v-ésimo estrato e sobre as taxas de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d =

k-ésimo teste no v-ésimo estrato.

a,
Kgky
YVC

Yakve

Os hiperparimetros (iy,,0%y,.)

procedimento descritivo:

0) do

~ N(tq,0%,)
~ N (Mo, 0% )
~ N (k.. 0%y,)
~ N (B )

e (Uyur0%yy,.) foram obtidos pelo seguinte
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1. Considerar os resultados concordantes de Q = (K + 1)/2 testes como
pseudo-verdadeiro, sendo Q o maior inteiro e K a quantidade de testes sob

investigacgao,

2. Para %, calcular a porcentagem (%) de resultados pseudo-positivos no v-ésimo
—_—
estrato e cada nivel da c-ésima covaridvel (Py,\w—,). Para Y, calcular a
porcentagem (%) de resultados positivos dentre os pseudo-positivos (P jw—w)
—_—
e a porcentagem (%) de negativos dentre os pseudo-negativos (POVk—|W:w) para
0 k-ésimo teste no v-ésimo estrato e cada nivel da c-ésima covaridvel, ou seja,
— — —_ ~ . . .
(Pryjw=w)s (Piykjw=w) € (Pov—|w=w) sd0 estimativas empiricas para as taxas de
prevaléncia no v-ésimo estrato, sensibilidade e especificidade do k-ésimo teste no

v-ésimo estrato, respectivamente, para o w-ésimo nivel da c-ésima covariavel.

3. Considerar L; = (m) e Lg = (}m) (r = (1v,1vk,0vk)) e calcular p e 62 a
partir da equacdo (8.6),

p = (Ls—Lp)
o’ = uxo0,25. (8.6)

8.4.2 Analise II: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo

Assumindo a dependéncia condicional de efeito fixo entre os pares de testes
(h = 2), as condicionais a posteriori (5.7) foram avaliadas a partir do modelo (5.1)
tanto com a estratificacdo da populacdo segundo a suposi¢do original de Hui e Walter
(1980) (HW) (gl = 14,0p = 22) quanto a partir da extensdo a esta suposi¢io (HWE)
(gl = 14,0p = 40). Consideramos dois casos particulares em relagdo aos pardmetros de

covariancia condicional: no primeiro incluimos o efeito da c-ésima covaridvel sobre o

M
parametro g = Bavs + Z YavicWive ¢ |5 €, no segundo sem efeito da covaridvel sobre S,
c=1

(g_l = {ﬁva})‘
Andlogo a andlise da Secdo 8.4.1, para todas as situagdes, consideramos trés

cendrios para modelar o conhecimento a priori sobre cada um dos parametros do vetor 7).

e Cenario Ia: Neste, trabalhamos com cendrio informativo para o, 0y, € Bays, sendo
para os dois primeiros definidos como descrito na andlise da Sec¢do 8.4.1 enquanto para
aos parametros de covariancias B, os hiperpardmetros resultaram da seguinte forma:
primeiro calculamos os limites L; e Lg definidos na equacao (8.2) em seguida calculamos
a partir da ligacdo logito as integrais (8.3) e, entdo, a partir da equagido (8.4) obtivemos 0s

. ~ 2
hiperparametros ug, e o-g, .
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o ~ N (/,La‘,G %)
ik~ N (Hoysys O age,)
Bas ~ N(up,,.0 ﬁm)
Ye ~ N(lty, =0,0%, =1,69)
Yawe ~ N (g, =0,06%,,. =1,69)
Yawie ~ N (Hyy. = 0,07, =1,69)

e Cendrio Ib: Neste cendrio, ainda centrado no “zero”, diminuimos a dispersdo dos

parametros Y. € Yikve -

o ~ N (U, 0%a,)

Ogir ~ N (Mg 6% au,)

Bavs ~ N(Hﬁdﬂac ﬁd‘,)

T ~ N(tty, =0,0%, =0,25)
Yawe ~ N (Uyy. =0,06%,,. =0,25)
Yavie ~ N (Hy,, =0,0%,, =1,69)

e Cenario Ic: Buscamos um cendrio informativo também para os parametros Y. € Yy,
que representam o efeito da c-ésima covariavel sobre a taxa de prevaléncia no v-ésimo
estrato e sobre as taxas de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste
no v-ésimo estrato. Os hiperpardmetros foram obtidos como descrito no cendrio Ic, da

analise da Secdo 8.4.1.

o, ~ N(ua‘,c @)
Qg ~ N (Hay,,0%ay,)
Baws ~ N(ug,,.0°g,,)
%e ~ N(iy.0%)
Yawe ~ N (Hyy. 0° mvc)
Yaie ~ N (Mypge = 0,67y, = 1,69)

8.4.3 Analise III: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatoério

A partir da suposicdo de dependéncia condicional de efeito aleatério entre os

pares de testes (h = 2), as condicionais a posteriori (7.8) foram avaliadas considerando o modelo
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logito (7.2) tanto com a estratificagdo da populacdo segundo a suposicao original de Hui e Walter

(1980) (HW) (gl = 14,Qp = 22) quanto para a proposta de extensdo a esta suposi¢cdo (HWE)
(8 =14,0p = 40)).
Andlogo as andlises das Secdes 8.4.1 e 8.4.2, para todas as situacoes,

consideramos trés cendrios para modelar o conhecimento a priori sobre cada um dos parametros

do vetor 1.
e Cenario Ia:

N (Ua,,0%4,)
Oaky ~ N (Mo, ay,)
Bas ~ N(ug,,.0°g,,)
Yo ~ N (Uy, =0,0%, =1,69)
N (

Yakve ~ Hyye = 0, c’ Yarwe = 1 69)

e Cenario Ib:

a, ~ N(chuc av)
Oaky ~ N (a0
Bavs ~ N(ug,,,0° ﬁdv])
Ve ~ N (Uy, =0,0%, =0,25)
Yake ~ N (Hyy, = 0,07y, = 0,25)
e Cenirio Ic:
oy~ N(.Uocvac ocv)
Oare ~ N (Hay,,0%ay,)
Baws ~ N(ug,, 08,
T ~ N(by0%y)
Yave ~ N (Moo )

Nesta andlise, no contexto informativo, os hiperparametros foram encontrados
a partir dos mesmos procedimentos descritos na andlise da Secdo 8.4.2, exceto quanto aos
pardmetros de covaridncias f;,;, para os quais primeiro calculamos os limites L; e Lg

definidos na equagdo (8.2), em seguida, calculamos diretamente a partir da equacao (8.5) os
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. A 2
hiperparametros ug, e o-g, .

8.5 Simulacao dos Dados Artificiais

Acompanhando Georgiadis et al. (2003), os dados artificiais utilizados
nos estudos de sensibilidade apresentados neste Capitulo foram simulados seguindo os

procedimentos:

1. Calcular as probabilidades para cada combinacdo de resultados dos K testes sob
investigacdo no v-ésimo estrato condicionadas a covaridvel W = {0,1} e condicdo de
saude do sujeito D = {0, 1}.

Pv\sz,D:l(Tlv =Hyye-ny Tk, = tKle = W,D = 1)
Pyw=w,p=0(Tty = t1v, -, Tky = tgy|W = w,D = 0) (8.7)

2. Calcular a quantidade de elementos X, p para cada combinagdo de resultados dos
K testes sob investigagdo no v-ésimo estrato condicionada a covaridvel W = {0,1} e

condi¢do de sadde do sujeito D = {0, 1}.

EXyw,p) = m[&Powowp=1(Tiv =11y, Ty = tgy|W = w,D = 1)+
(1=&)Pyw—wp—01(Tty =t1y, ..., Ty = tg|W = w,D = 0)]
(8.8)

Para a estrutura de independéncia condicional temos as probabilidades

condicionais (8.7) dadas em (8.9):

Pv|W:w7D:1(Tlv =ty Igy = IKV|W =w,D = 1) = S;clﬂw(l — Skv|w)(1_tikV)

—~ T

1—ti, .
E( Lik )(1 _Ekv|w>t1kt,

kv|w

Pv|W:W,D:O(Tlv =1y Tgy = txy|W =w,D =0) =
k

I
—

(8.9)

em que Sy, |,, € Ey,,, 880 as taxas de sensibilidade e especificidade do k-ésimo teste no v-ésimo
estrato para o w-ésimo nivel da covaridvel W, respectivamente; #;;, € o resultado do k-ésimo
teste no v-ésimo estrato para o i-ésimo sujeito.

A partir da suposicao de dependéncia condicional de efeito fixo, as probabildades
(8.7) sdo dadas em (8.10):
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PV|W—WD—1(T1V =1y Tgy = tKv|W w,D = 1)

HSk‘ Ikl I_Skv|w 1 tzkv + Z [H 1ktp1‘]‘ HSkV|W lkL I_Sk |W)(l tlkV)]

J|#I=2 [keJ kdJ
v|W*waO(Tlv:tlv7 Ty = tgy|W =w,D =0) =

HE (1- t,kv 1_Ek | tkv+ Z [H 1>t[kvp0J|WHEkv|w(1ff[kv)(1 _Ekv|w)likv] )

J|#I=2 | keJ k]
(8.10)

As covaridncias condicionais piy),, € Pog,, DO caso de h = 2, ou seja,

dependéncia entre os pares de testes, podem ser calculadas a partir de (8.11):

Piijw = pl]|w\/skv|w<1 - Skv|w)\/Sk’v|w(1 - Sk’v|w)
Posjw = WOJ|W\/EI<V\W(1 _Ekv|w)\/Ek/v\w(1 - Ek’v|w>' (8.11)

em que k < k'; @ Jlw © oy s30 os coeficientes de correlacdo para a J-ésima combinagdo de
pares de testes condicionados a situagdo de satide do sujeito (d = {0, 1}) e ao nivel da covaridvel
W = {0,1}. Para os estudos de sensibilidade apresentados nas Secdes 8.2 e 8.3 referentes a
estrutura sem a inclus@o de covaridveis temos W = ¢.

De acordo com Dendukuri e Joseph (2001), Adel e Berkvens (2002) e Menten,
Boelaert e Lesaffre (2008), para que as probabilidades condicionais (8.10) tenham dominio
no intervalo [0, 1] é necessdrio que as covarifincias (8.11) estejam restritas nos limites (4.42)

apresentados no Capitulo 4.

8.6 Aspectos Computacionais

Apresentamos nesta Secdo alguns aspectos computacionais utilizados para

realizacdo dos estudos propostos neste Capitulo.

8.6.1 KEstimativas a Posteriori

Para obter as estimativas a posteriori para o parametro de interesse 0,
consideramos a fungio de perda quadritica L(0,8) = (6 — §)%. Dessa forma, o estimador de

Bayes 67(®) associado a priori 71(0) é dado porem (8.12):
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8§70 (x) = E*OM[g] =2 . (8.12)

Nas situagdes em que as integrais em (8.12) sdo intrataveis algebricamente, o que
ocorreu em todas as situagdes neste trabalho, utilizamos alternativamente os algoritmos MCMC
(Markov Chain Monte Carlo) (ver Apéndice A.1). Dessa forma, a partir das amostras geradas

o) podemos aproximar a integral (8.12) por (8.13),

*ﬂ,' — 1S
5 :E;

S

As estimativas intervalares para 0 foram resultantes do intervalo de credibilidade
usual 100(1 — )% como descrito na Seg¢do 8.1.

Para simplificar as expressdes envolvidas nas funcdes de verossimilhanca
aumentada para os modelos apresentados, em especial aqueles com estruturas a partir das

funcdes de ligagao logito ou VEG, pode ser utilizado o resultado,

HH(I+ar)bs:exp{zr"zs:bslog(l+ar)} (8.13)

r N

No processo de elicitacdo de prioris descritos na Se¢do 8.3, as integrais (8.3.3)
foram resolvidas utilizando os comandos qlogis e gqgev, do pacote R, quando fx(x) assume
a funcdo densidade de probabilidade Logistica e, quando, assume a densidade Valor Extremo
Generalizada, respectivamente.

Para os modelos com estrutura a partir das func¢des de ligacdo logito ou VEG, por
exemplo, o modelo com estrutura de dependéncia condicional de efeito aleatdrio e auséncia de
covaridveis (Capitulo 6) ou os modelos com estrutura na presencga de covaridveis, por exemplo,
independéncia condicional (IC), dependéncia condicional de efeito fixo (DCEF) e de efeito
aleatorio (DCEA) (ver Capitulos 3, 5 e 7, respectivamente), seja a partir da suposi¢ao original
de Hui e Walter (1980) (HW) ou a partir da proposta de extensdo a esta suposi¢cdo (HWE), cada
um dos pardmetros de interesse do vetor @ = (&, Si,, Ey,) encontra-se na escala logistica ou de
VEG.

Segundo Hadgu e Qu (1998), podemos estimar estes parametros da seguinte

forma:
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e Considere a situagdo geral em que cada parametro do vetor 0 esteja ligado a matriz de
covaridveis W ou de efeito aleatério Z a partir da ligacdo g~ (Y), com o preditor linear
Y = (¢ +BZ+yW). Neste caso, cada pardmetro 6 pode ser estimado a partir da integral
(8.14),

~+oo
6 = / g 0o (2)dz (8.14)

e Quando B = 0, temos a estrutura de independéncia condicional e neste caso 6 é obtido
diretamente a partir de g~ (Y), enquanto para o caso de 8 # 0, a integral (8.14) pode ser
aproximada a partir das amostras MCMC geradas por (8.15),

g (X)) (8.15)

Y| —

. S
o~y
s=1

em que Y é o valor do preditor linear considerando os valores dos parfimetros na

s-ésima iteragdo do algoritmo MCMC.

8.6.2 Esquemas de Testes em Paralelo e Série

Além dos pardmetros de desempenho dos testes (S, Ex,), podemos calcular o
desempenho de conjuntos de testes a partir dos esquemas Paralelo e Série.

No esquema Paralelo o resultado do conjunto de testes € considerado positivo
se pelo menos um dos testes apresenta resultado positivo. Consequentemente, é considerado
negativo se todos apresentarem resultados negativos.

Dessa forma, temos no esquema Paralelo uma alternativa para aumentar o
desempenho na capacidade de diagnosticar a presenca da doenca (maior sensibilidade).
No entanto, temos uma diminuicdo na capacidade de diagnosticar a auséncia da doenca
(menor especificidade).Por outro lado, no esquema de testes em Série, temos uma alternativa
para aumentar o desempenho na capacidade de diagnosticar a auséncia da doenga (maior
especificidade), com diminui¢do na capacidade de diagnosticar a presenca da doenca (menor
sensibilidade).

Considere o conjunto de pares de testes {k,k’'}, as taxas de sensibildiade e

especificidade deste conjunto pode ser calculada da seguinte forma:

1. Esquema Paralelo:

e Sensibilidade S T,

St, = (Sk+Sp) — (SkSk')
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e Especificidade E7,
ETP - (EkEk’)

2. Esquema Série:

e Sensibilidade S7,
81, = (SiSw)
e Especificidade E7,

Er, = (Ex+ Ep) — (ExEy)

8.6.3 Amostras MCMC

De forma geral, para todos os estudos apresentados neste Capitulo, consideramos
duas cadeias paralelas MCMC de 20.000 iteragdes com periodo de aquecimento de 5.000
para cada cadeia e as demais selecionadas com salto de 30 iteracdes, obtendo assim as
marginais a posteriori a partir de uma amostra estaciondria final iid de tamanho n = 500.
A convergéncia das cadeias foi monitorada pelo critério proposto por Gelman e Rubin
(1992) demonstrando estacionaridade da amostra quando o fator de redugao 1 < R < 1,4
(ver Apéndice A.1.3). Os algoritmos Gibbs-Sampling e Metropolis-Hastings (ver Apéndice
A.1.1 e A.1.2, respectivamente) foram implementados no pacote R de distribui¢do livre
(http\\www.r-project.org). Para otimizar o tempo computacional utilizamos as funcdes
plogis e pgev para substituir as func¢des de ligacdo logito e VEG, respectivamente, envolvidas

nas condicionais a posteriori.

8.6.4 Critérios para Avaliar as Condicionais a Posteriori

As marginais a posteriori para cada parametro do vetor 8 no caso de auséncia de
covariaveis e do vetor 1) para a suposicado de DCEA na auséncia de covaridveis e para todas a
suposi¢des (IC, DCEF e DCEA) na presenga de covaridveis, foram avaliadas descritivamente:
quanto a repetibilidade (precisdo) das estimativas a partir da amplitude do intervalo de
credibilidade de 95% e do erro padrdo da média a posteriori. Quanto menor a amplitude e
o erro padrdo, maior a precisdo da respectiva estimativa [A; creq.95% = (P97.5% — P2.5%)];
e, também, quanto a regido de convergéncia das estimativas a posteriori (exatidao) avaliada
descritivamente a partir da comparag¢do entre as estimativas obtidas e os valores nominais
utilizados na simulagdo dos dados artificiais.

Além disso, os critérios de informagdo (ver Apéndice A.2) AIC (Akaike
Information Criteria), BIC (Bayesian Information Criteria) e DIC (Deviance Information
Criteria) (ILIOPOULOS; KATERIA; NTZOUFRASB, 2007), foram considerados para avaliar
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o desempenho entre algumas situacdes vidveis e de interesse, por exemplo, o desempenho de
cada estrutura particular do modelo entre os cendrios utilizados para modelar o conhecimento a
priori sobre os parametros, entre as técnicas de estratificacdo ou, entdo, entre as suposi¢oes de

independéncia e dependéncia condicional para cada um dos conjuntos de dados artificiais.
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9 RESULTADOS

Apresentamos neste Capitulo os resultados referentes aos estudos de
sensibilidade dos modelos propostos e da aplicacdo desses modelos a dois conjuntos de dados
sobre a avaliacdo de desempenho de testes diagndsticos utilizados na triagem da doenca de

Chagas em doadores de sangue.

9.1 Estudos de Sensibilidade dos Modelos

Nesta sec@o exploramos os resultados dos estudos de sensibilidade propostos no

Capitulo 8.

9.1.1 Propriedades Frequentistas para Trés Configuracoes da
Distribuicao Beta(a,b)

Neste estudo de simulagdo, de forma geral, observamos probabilidade de
cobertura média (PC,(60)) dos intervalos de credibilidade 0,95 superiores a 0,90 para as trés
prioris Beta (U-Uniforme: Beta(1, 1), J-Jeffreys: Beta(0,5;0,5) e R-Rukhim: Beta(a,b), com
a=>b= i[-n+ (n*+8n)")), diferentes tamanhos amostrais e valores da probabilidade de
sucesso 6 da distribuicdo Binominal no intervalo [0, 1].

A medida que aumentamos o tamanho amostral e/ou distanciamos os valores de
0 dos extremos [0 ou 1], foi possivel verificar cobertura média mais préxima de 0,95 (cobertura
nominal) e com menor erro médio absoluto (EMA = & ¥~ | |C,(8) — (1 — c)|). Observamos,
também, quanto a probabilidade de cobertura (PC,(6)) bom desempenho (PC,(6) =~ 0,95)
e muito préximo entre as trés prioris, sendo a priori Uniforme melhor nas proximidades dos
valores extremos ([0 ou 1]), a priori de Jeffreys melhor a medida que distanciamos dos extremos
e, a priori de Rukhim a mais estdvel em toda a regido de valores de 0 (ver no Apéndice B.1 as
Figuras 4 e 5).

Quanto & amplitude dos intervalos de credibilidade (A,(0) = 1/SY5_|[L1,(8) —
LS,(6)]), observamos bom desempenho (A,(0) ~ An(0) estimado) € também, muito préximo
entre as trés prioris, tamanhos amostrais e valores de 6. A medida que aumentamos o tamanho
amostral observamos menores erros médios (EM = ]%]Zé\’:l(An(G) —An(0) estimado)) (ver no

Apéndice B.1 as Figuras 6 e 7).
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9.1.2 Independéncia Condicional e Auséncia de Covariaveis

Auséncia de Estratificacao

Com a andlise de sensibilidade apresentada na Secdo 8.2.1, observamos para o
modelo com estrutura de independéncia condicional, dois testes sob investigacdo e auséncia de
estratificacdo da populacio (MODELO I: K =2, V = 1), comportamento muito préximo entre
as trés prioris Beta (Uniforme, Jeffreys e Rukhim), com desempenho discretamente melhor das
prioris de Rukhim e Uniforme segundo os critérios de informacdo AIC, BIC e DIC (ver no
Apéndice B.2.1 a Tabela 14).

De forma geral, foi possivel observar falta de convergéncia do algoritmo MCMC
e intervalos de credibilidade (1 — a), a = 0,05, bastante amplos com elevados erros padrdes
para todos os pardmetros 8 = (&,Sy,Ey) quando consideramos dados artificiais simulados a
partir de parAmetros de desempenho dos testes fixos préximos de 1 (S = E; = 0,99), baixa
(£ =0,01) ou alta taxa de prevaléncia da doenga (& = 0,99) para tamanhos amostrais n = {50,
100}. No entanto, 2 medida que aumentamos o tamanho da amostra (n = {500, 1.000}),
verificamos estacionariedade das marginais a posteriori (R ~ 1), com formas unimodais e
estimativas dos parametros do vetor @ muito proximas dos valores nominais considerados na
simulacdo dos dados e, com menor erro padrdo (maior precisdo). Além disso, as estimativas
foram mais precisas para as taxas de sensibilidade (S;) no caso de prevaléncia préxima a 1
(£ =0,99) e para a especificidade (Ey) quando préximaa 0 (§ =0,01) (ver no Apéndice B.2.1
as Figuras 8 ¢ 9).

A medida que deslocamos a taxa de prevaléncia dos extremos, por exemplo,
& =0,10ué =0,5, as marginais dos parAmetros do vetor @ apresentam estacionariedade com
estimativas mais precisas em relacao as duas configuragdes anteriores, mesmo para os menores
tamanhos amostrais considerados (n = {50, 100}) (ver no Apéndice B.2.1 as Figuras 10 e 11).

Considerando, alta taxa de prevaléncia (§ = 0,99) associada a baixa
concordancia de resultados negativos, por exemplo, dentre 100 sujeitos sob investigagcdo, 99
apresentam resultados positivos nos dois testes sob investigacao e um sujeito apresenta resultado
negativo para o teste 1 e positivo para o teste 2 (concordancia para 50% dos resultados negativos
entre os testes), temos que, o modelo de classe latente produz marginais nao estaciondrias com
intervalos de credibilidade variando em todo o intervalo [0,1] com elevados erros padrdes para a
taxa de especificidade do teste (ver no Apéndice B.2.1 a Figura 12). Comportamento semelhante
ocorre na situagdo inversa para a taxa de sensibilidade (Sy). Este cendrio tende a melhorar, ou
seja, estacionaridade das marginais e menor amplitude do intervalo de credibilidade, para as
taxas de sensibilidades e especificidades dos testes, a medida que aumentamos a concordancia

de resultados positivos e negativos, respectivamente.
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Presenca de Estratificacao

A partir da estratificagdo da populacdo em trés estratos (V = 3), segundo
a suposi¢do original proposta por Hui e Walter (1980), temos o MODELO II com vetor
de parametros 0=(§V, Se» Er), v =1,2,3, k = 1,2, apresentando condi¢do bdsica para
identificabilidade (gl = 9;0p = 7). Neste caso, foi possivel verificar distribui¢des marginais
estaciondrias com estimativas bem mais precisas para todos os pardmetros de interesse, mesmo
para os menores tamanhos amostrais considerados (n = {50,100}).

Semelhante ao que ocorreu com o MODELO I, a medida que aumentamos o
tamanho amostral, o erro padrdo diminui; isso também foi observado quando consideramos
maiores diferencas médias absolutas das taxas de prevaléncias da doenga entre os estratos (Jy),
com &, = (|& — & + & — &3])/2, veja no Apéndice B.2.2 a Figura 13, referente 2 priori
Uniforme. As prioris de Rukhim e Jeffreys apresentam comportamento muito préximo.

Para a estrutura geral proposta (2.22), ou seja, estratificagdo da populacio
supondo tanto as taxas de prevaléncias (&,) quanto os parAmetros de desempenho dos testes
(Skvs Erv,k = 1,2,v = 1,2,3) diferentes entre os estratos, temos o MODELO 1III (g/ = 9,
Qp = 15) sem condicdo bésica para identificabilidade. No entanto, andlogo ao MODELO I,
verificamos estimativas com menor erro padrdo a medida que aumentamos o tamanho amostral
e/ou a diferenga média absoluta das taxas de prevaléncias da doenca entre os estratos (J), sendo
este discretamente menor para as taxas de sensibilidades (Sy,) nos estratos mais prevalentes e
para as taxas de especificidades (Ey,) nos estratos menos prevalentes (ver no Apéndice B.2.2 a
Figura 14).

Apesar de apresentar erro padrdo discretamente superior ao MODELO 11, o
modelo proposto (2.22) resultou em marginais estaciondrias e estimativas muito proximas
dos valores nominais considerados na simulagdo dos dados artificiais, enquanto as taxas
de sensibilidade S; e especificidade E; obtidas a partir do MODELO II, mostraram-se
superestimadas uma vez que ficaram mais proximas das Sy, € Ej, obtidas a partir do modelo
geral (2.22), naqueles estratos mais € menos prevalentes, respectivamente, (ver no Apéndice
B.2.2 a Figura 15).

Além disso, o modelo proposto exibiu desempenho superior, a partir dos critérios
de informagdo AIC, BIC e DIC, em relacdo aos modelos sem estratificagio (MODELO 1) e
estratificado segundo a suposi¢ao original de Hui e Walter (MODELO II) para todas as situacdes
comparaveis (ver no Apéndice B.2.2 a Tabela 14).

Para todos os modelos considerados neste estudo, as taxas de sensibilidade e
especificidade do teste 2 (S; e E,, respectivamente) mostraram resultados semelhantes aos
obtidos para o teste 1.

Ao analisar os modelos considerando seis testes sob investigagdo (K = 6),
observamos comportamentos semelhantes para todas as situagdes descritas, ou seja, aumentar

a quantidade de testes ndo trouxe contribuicdo adicional para obten¢do de marginais
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estaciondrias, menor erro padrao para as médias a posteriori ou convergéncia de 6 para o valor
nominal considerado na simulacdo dos dados. Também, neste caso, verificamos desempenho

discretamente melhor das prioris de Rukhim e Uniforme (ver no Apéndice B.2.2 a Tabela 15).

9.1.3 Relaxamento da Independéncia Condicional, Auséncia de
Covariaveis e Presenca de Estratificacao

Neste estudo de sensibilidade (ver descri¢do na Se¢do 8.3), o objetivo principal
foi comparar o desempenho da estrutura geral de estratificagdao proposta (HWE) com a estrutura
de estratificacdo a partir da suposic@o original de Hui e Walter (HW) e, o desempenho entre
as trés suposicdes: independéncia condicional (IC), dependéncia condicional de efeito fixo
(DCEF) e dependéncia condicional de efeito aleatério (DCEA), essa ultima a partir das ligacdes
logito e VEG, diferentes tamanhos amostrais e cendrios para modelar o conhecimento a priori
sobre os parametros de interesse.

De forma geral, para todas as situacOes compardveis, a estrutura geral de
estratificacdo proposta (HWE) demonstrou, a partir dos critérios de informagao AIC, BIC
e DIC, desempenho superior a estrutura HW. Além disso, independentemente da estrutura
de estratificagio (HWE ou HW), do tamanho amostral (n) e dos cendrios utilizados para
modelar o conhecimento a priori, temos que os modelos a partir do relaxamento da suposi¢ao
de independéncia condicional (DCEF e DCEA) exibiram desempenho superior a suposi¢ao
de independéncia condicional (IC), sendo a estrutura de dependéncia condicional a partir
da formulacao de efeito fixo (DCEF) a de melhor desempenho. Isto ocorreu para ambas as
configuracdes (CONFI e CONFII) utilizadas na simulagdo dos conjuntos de dados artificiais
(ver no Apéndice B.3 a Tabela 16).

Independéncia Condicional

Analisando as estimativas dos paridmetros originais 8 = (&,, Sy,, Ej,), para
os dados simulados a partir da primeira configuracio (CONFI) (ver Tabela 10 no Capitulo
8), verificamos para a suposi¢do de independéncia condicional a partir da priori Uniforme
Beta(1,1) (andlise da Secdo 8.3.1), resultados semelhantes aos encontrados no primeiro
estudo de sensibilidade (Secao 8.2), ou seja, estimativas com erro padrdo maior para as
taxas de sensibilidade (Si,) e especificidade (Ej,) nos estratos mais e menos prevalentes,
respectivamente.

Além disso, as taxas de sensibilidade e especificidade obtidas a partir da
suposicdo de HW se aproximam das respectivas estimativas de maior valor oriundas da
suposi¢ao proposta HWE. Diferentemente do que ocorreu no primeiro estudo de sensibilidade,
a estrutura geral de estratificacao proposta (HWE) produziu, com a suposi¢cao de independéncia
condicional, estimativas discretamente superestimadas, em relacdo aos valores nominais,

para as taxas de sensibilidade e especificidade nos estratos menos e mais prevalentes,
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respectivamente (ver no Apéndice B.3.1 a Figura 16).

Dependéncia Condicional de Efeito Fixo

Para a estrutura de dependéncia condicional de efeito fixo (DCEF) com
estratificacdo da populagdo a partir da extensao a suposi¢ao de Hui e Walter (HWE), observamos
bom desempenho do modelo para qualquer um dos trés cendrios utilizados para modelar o
conhecimento a priori (ver cendrios I, II e III na Secdo 8.3.2), sendo o cendrio III, informativo
para os pardmetros de desempenho (Sy,, Ej,) € taxa de prevaléncia (§,) e ndo informativo
para as covaridncias condicionais (fB4,y): k = 1,2,3; v =1,2; d = {0,1}, o que apresentou
melhor desempenho com estimativas para Sy, Ey, € &,, muito proximas aos valores nominais,
independentemente do tamanho amostral (n). Diferentemente do que ocorreu para a estrutura
de independéncia condicional, na estrutura de DCEF, a suposi¢cdo de HW contribuiu para taxa
de sensibilidade superestimada e taxa de especificidade subestimada (ver no Apéndice B.3.2 a
Figura 17).

Dependéncia Condicional de Efeito Aleatorio

No caso da estrutura de dependéncia condicional de efeito aleatério (DCEA),
construida a partir da ligacao logito, ocorreu desempenho discretamente melhor para o cendrio
I (informagdo sobre todos os parametros, ver Secdo 8.3.3); mesmo assim, diferentemente
do que sucedeu na estrutura DCEF, as estimativas para a S, e Ej, estdo discretamente
superestimadas em relagdo aos valores nominais em ambos os estratos (ver no Apéndice B.3.3
a Figura 18). Quando retiramos a informagdo sobre as taxas de prevaléncia (&,) e sobre os
parAmetros de dependéncia condicional (f4,,) (cendrio II), o modelo produziu estimativas com
comportamento oposto, ou seja, discretamente subestimadas em relagdo aos valores nominais
e com erros padroes bem mais elevados (ver no Apéndice B.3.3 a Figura 19). Além disso, foi
possivel verificar em ambas as situacdes que a estrutura de estratificacdo a partir da suposi¢ao
de Hui e Walter (HW) produziu estimativas para S; e E; proximas das respectivas estimativas
obtidas a partir da suposicilo HWE nos estratos menos e mais prevalentes, respectivamente.

Considerando agora a estrutura de DCEA a partir da ligacdo VEG observamos,
de forma geral, que os cendrios no qual supomos informagao sobre os pardmetros de forma (4,),
apresentaram desempenho superior (ver no Apéndice B.3 a Tabela 16) sendo melhor para o caso
em que supomos, também, alguma informagao sobre os parametros de dependéncia condicional
(Bavs), com estimativas neste caso muito préximas das nominais. Além disso, semelhante ao que
ocorreu na ligagdo logito, a suposicdo de HW produziu estimativas subestimadas para as taxas
de sensibilidades e superestimadas para as taxas de especificidades (ver no Apéndice B.3.3 a
Figura 20).

Comparando os modelos de IC, DCEF e DCEA, a partir da estrutura de
estratificacdo da populacdo e cendrio de conhecimento priori com melhor desempenho para

configuracio CONFI utilizada na simulacdo dos dados (ver no Apéndice B.3 a Tabela 16),
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observamos, de forma geral, estimativas mais proximas das nominais para a estrutura de DCEF
quando supomos conhecimento a priori somente sobre os parametros de desempenho Sy, € Ey,
(cendrio II) e para a DCEA a partir da ligacio VEG quando consideramos informacao sobre
todos os parametros (cendrio Ib) (ver no Apéndice B.3.3 a Figura 21).

Exploramos dados simulados a partir da segunda configuracdo (CONFII), no
sentido de verificar o comportamento dos nossos modelos quando as taxas de sensibilidade
e/ou especificidade apresentam maior diferenga entre os estratos. De forma geral, foi possivel
observar comportamentos semelhantes aos descritos para os dados simulados a partir da
primeira configuracdo (CONFI), no que diz respeito aos cendrios utilizados para modelar o
conhecimento a priori, tamanho da amostra e estrutura de estratificacdo da populacdo. Nessa
ultima, a suposicao de estratificacdo proposta (HWE) também apresentou melhor desempenho
em relacdo a suposi¢do HW. No entanto, verificamos alguns resultados particulares para esta
configuracdo de dados. Por exemplo, a estrutura de IC a partir da suposi¢cio HWE produziu
estimativas muito proximas das nominais (0 que ndo ocorreu na CONFI). A partir do cenério II,
no qual ndo consideramos informacdo sobre a taxa de prevaléncia, a estrutura de DCEF segundo
a suposicdo HWE apresentou estimativas superestimadas no segundo estrato e, diferentemente
do que ocorreu na configuracdo CONFI, a estrutura de DCEA a partir da ligacdo logito
para ambos os cendrios de informacdo a priori, produziu estimativas bem mais proximas das
nominais.

Quanto a ligacdo VEG, mesmo supondo informacdo sobre os parametros de
forma A, ainda encontramos taxas subestimadas para Sy, ¢ Ej,. Veja no Apéndice B.3.3 a Figura
22, referente ao comportamento dos modelos de IC, DCEF e DCEA, a partir da estrutura de
estratificacdo da populacdo e cendrio de informacdo a priori com melhor desempenho para a

segunda configuragdo (CONFII) utilizada na simula¢do dos dados.

9.14 Relaxamento da Independéncia Condicional, Presenca de
Covariaveis e de Estratificacao

Estendemos o estudo anterior (Secao 8.3), a partir da inclusdo de um vetor de
covaridveis W = (wy,wy,...,wy, ), considerando na simulagio dos dados situagdes com taxas
de Sy, e E, diferentes entre os testes e S, diferentes entre os nives da covariavel.

De forma geral, para todas as suposicoes, ou seja, IC, DCEF e DCEA a partir
da ligacdo logito, a estrutura geral de estratificacdo proposta (HWE) (apresentou, a partir
dos critérios AIC, BIC e DIC, desempenho superior em relacdo a estratificacdo segundo a
suposi¢ao original de Hui e Walter (HW). Nos modelos com a estratificacio HWE observamos
desempenho muito proximos entre os cenarios utilizados para modelar o conhecimento a priori
para as suposicdes de IC e DCEF, enquanto para a suposi¢ao de DCEA o cendrio Ic (informacgao
sobre todos os parametros) foi o que obteve melhor desempenho. Além disso, a suposicio DCEF
apresentou melhor desempenho em relacdo a IC e DCEA para todos os cendrios de priori,

enquanto a suposi¢do de DCEA foi melhor a IC somente no cendrio Ic (ver no Apéndice B.4 a
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Tabela 17).

Estes resultados também foram encontrados quando analisamos as estimativas de
0= (§V|W, Skv|w» EkV|W) em relacdo aos valores nominais utilizados para simulagdo dos dados
em cada estrato e nivel da covaridvel, ou seja, os modelos com melhor desempenho a partir
dos critérios de informacdo (AIC, BIC e DIC) também apresentaram estimativas média para
0s parametros mais proximas dos valores nominais. Veja, no Apéndice B.4, as Figuras 23-27,
referentes aos modelos com estrutura de estratificacio HWE a partir do cendrio de priori com
melhor desempenho (cendrio Ic) para as suposi¢des de IC, DCEF (I e II) e DCEA.

Analisando os parametros na escala logistica, em todos os cendrios no qual
supomos falta de informacdo sobre os parametros referentes ao efeito da covaridvel W sobre
os pardmetros do modelo (@, Cky, Bavs), 0s intervalos de credibilidade (1 — a = 0,95) contém
0 “zero”. A dnica exce¢do ocorreu na estrutura de DCEF-II (Y = B,y + }év JW), em que mesmo
considerando uma priori N(0; 1,69) sobre os pardmetros ¥, que medem o efeito da covaridvel
sobre o parametro de dependéncia entre a J-ésima combinac¢do de pares de testes condicionados
a presenca (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga, temos alguns intervalos de credibilidade sem
o “zero”. Veja, no Apéndice B.4, as Tabelas 18 - 24, referentes as estimativas dos parametros
na escala logistica para os modelos com estrutura de estratificacio HWE e tamanhos amostrais
n =150 e n = 1000.

9.2 Aplicacao: Doenca de Chagas

A doenca de Chagas, causada pelo Tripanossoma cruzi, transmitida pelo seu
principal vetor o Triatoma infestans e descrita pela primeira vez pelo pesquisador brasileiro
Carlos Justiniano Ribeiro Chagas, em 1909, é uma das moléstias infecciosas de maior
distribui¢do no Continente Americano, em especial na América Latina, com aproximadamente
108 milhdes de pessoas vivendo em dreas de risco (OPAS, 2006) e estimativa de 14 milhdes de
pessoas infectadas na América Latina (DIAS, 2007).

O gradativo controle da transmissdo natural, especialmente pela erradicacio
do vetor em vdrios paises endémicos, colocou em evidéncia mecanismos secundarios
de transmissdo da doenca de Chagas, com destaque para a transmissdo transfusional
(MORAES-SOUZA, 1993; SCHMUNIS, 2002).

A partir da década de 1980, houve uma melhora técnico-cientifica significativa
no combate a doenca de Chagas. As acdes de vigilancia sanitdria junto aos servigos de
hemoterapia publicos e privados nos paises endémicos da América Latina foram intensificadas
e padronizadas, contribuindo consideravelmente na redug¢do da ocorréncia de sorologia ndo
negativa (positiva e/ou indeterminada) para Tripanossoma cruzi entre os doadores de sangue,
com estimativa média da ocorréncia de infeccdo chagéasica de 1,28%, oscilando entre 0,01% na
Guatemala, 0,21% no Brasil e 8,0% na Bolivia (OPAS, 2006).

Paralelo a essa reducdo, vem ocorrendo e se intensificando a transmissao
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transfusional na América do Norte, Europa, Japdo e Austrélia nos ultimos anos (SCHMUNIS,
2007). Os Estados Unidos da América do Norte, hoje com mais de 35 milhdes de migrantes
latino-americanos, apresentam indices de ocorréncia de soropositividade para doenca de
Chagas em bancos de sangue de todos os estados americanos de 0,012% (LEIBY, 2007). A
Espanha, com aproximadamente dois milhdes de migrantes de paises endémicos, apresentou
soropositividade entre os doadores latino-americanos de 0,9% (IZAQUIRRE, 2007). As
autoridades francesas, diante do alto indice de doadores chagésicos na Guiana Francesa (3%) e
de mais de 100 mil imigrantes latino-americanos somente na Franca, decidiram pela suspensdo
da coleta de sangue na Guiana e pela triagem soroldgica dos individuos de risco nos demais
paises da comunidade francesa (LESCURE et al., 2007).

Diante desse quadro, a doenga de Chagas, que até recentemente era encarada sob
a Gtica de um grave problema de saide latino americano, passou a ser vista sob a perspectiva
de um ameacador problema de saide global. Essa nova visdao do problema foi amplamente
abordada durante oficina promovida pela Organizagao Mundial da Saude, em Genebra, em julho
de 2007.

O Problema: Auséncia de Padrao Ouro

Devido a inexisténcia de um consenso na literatura mundial sobre um teste
diagndstico padrdao ouro, aquele que classifica corretamente o sujeito em portador ou ndo
portador de infeccdo chagdsica (sensibilidade e especificidade de 100%), varios pesquisadores
tem proposto aprimorar as variagdes da técnica sorolégica do teste ELISA (enzyme-linked
immunosorbent assay), com a substituicdo de antigenos naturais do Tripanossoma cruzi por
misturas de antigenos recombinantes (MEIRA; GONTIIO, 2002; UMEZAWA; BASTOS;
COURA, 2003; UMEZAWA et al., 2004; CHENG et al., 2007).

Em especial no controle de qualidade da triagem sorolégica para doenca de
Chagas em doadores de sangue, a ocorréncia de resultados falso-positivos do teste pode levar
ao descarte desnecessdrio de bolsas de sangue; com isso, pode comprometer-se o suprimento de
sangue nos hemocentros, além de trazer consequéncias de ordem psicoldgica e social ao doador
inapto que passa a acreditar ser portador de uma doencga cronica estigmatizante.

Por outro lado, a ocorréncia de resultados falso-negativos pode resultar na
transmissao transfusional da doenca de Chagas.

Dessa forma, aprimorar as técnicas diagndsticas no sentido de encontrar testes
com sensibilidades e especificidades préximos ou iguais a 100 %, consequentemente taxas de
falsos-positivos e negativos proximos de 0%, e desenvolver modelos estatisticos que produzam
estimativas com maior exatiddo (maior proximidade com o valor real) e precisdo (menor
variabilidade em relacdo a média estimada) torna-se de extrema relevancia para o controle
de qualidade da triagem soroldgica e, consequentemente, para o controle da transmissao
transfusional da doenca de Chagas, tanto em dreas endémicas (América Latina) quanto ndo

endémicas (USA, Europa, Japao e Austrilia).
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Portanto, temos na triagem da doenga de Chagas, particularmente em doadores
de sangue, um cendrio interessante para a aplicacdo da metodologia proposta neste trabalho. O
resultado desta aplicacdo pode contribuir para a tomada de decisdo sobre o verdadeiro estado
de satde do doador e, consequentemente, na reducdo do descarte desnecessario de bolsas de

sangue e/ou na ocorréncia de transmissao transfusional.

9.2.1 Amostras

Com o objetivo de avaliar o desempenho de alguns testes voltados para o
diagnostico da doenga de Chagas e compreender melhor o significado da sorologia inconclusiva
que ocorre na triagem em doadores de sangue, o Grupo de Pesquisa-CNPq em Seguranca
Transfusional da Universidade Federal do Triangulo Mineiro (UFTM), elaborou e executou um
projeto financiado pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA) e dividido em duas
etapas. A primeira denominada de “Estudo Retrospectivo” e a segunda de “Estudo Prospectivo™.
Ambas etapas foram planejadas para o desenvolvimento de uma Tese de Doutorado em
Patologia Clinica da UFTM e aprovadas pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos
CEP-UFTM (FERREIRA-SILVA, 2011). Este projeto resultou em dois conjuntos de dados os

quais foram utilizados para ilustrar a aplicacdo dos modelos propostos neste trabalho.

Amostra I

A primeira etapa (Estudo Retrospectivo) foi composta por 270 amostras de
sangue armazenadas na soroteca do Hemocentro Regional de Uberaba (HRU) e do Hemocentro

da Santa Casa de Sao Paulo e divididas em trés grupos:

e GRUPO CONTROLE: doadores de sangue do HRU, sendo 29 amostras de sangue
de doadores do banco de sangue com sorologia positiva em trés reagdes soroldgicas
convencionais para o diagnostico da doenca de Chagas inclusive com 40% de positividade
pelo teste Hemocultura (controle positivo) e 30 amostras de sangue de doadores com
cinco ou mais doagdes repetidamente negativas em trés diferentes testes (ELISA,

Hemaglutinagdo Indireta-HAI e Imunofluorescéncia Indireta-IFI)(controle negativo);

e GRUPO DE SOROLOGIA NEGATIVA: 32 doadores do banco de sangue da Santa

Casa de Sao Paulo com sorologia negativa na triagem e

e GRUPO DE SOROLOGIA INDETERMINADA: 179 amostras de sangue de doadores
do banco de sangue da Santa Casa coletados no decorrer dos anos de 2005 a 2008, que
tinham como caracteristica baixos titulos, ou com valores em uma regido denominada
zona cinza (£ 20% do valor de cutt off do teste). Foram avaliados trés kits comerciais da
época, ELISA BioM¢érieux, Brasil, ELISA Winner recombinante, ELISA Wienner extrato
total a partir da sub-classe IgG 1, Brasil e um teste Imunoblotting o TESA-blot.
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Tabela 12: Quantidade de doadores para cada combinacgdo de resultados dos quatro testes sob
investigacao, referentes a Amostra I, segundo os grupos de doadores.

TESTE GRUPO
IgG1l E-BIO E-WIE TB CNEG CPOS NEG IND
- - - - 30 0 29 78
- - - + 0 0 0 1
- - + - 0 0 0 13
+ - - - 0 0 2 11
+ - + - 0 0 0 18
+ - + + 0 0 0 1
+ + + + 0 29 1 57
TOTAL 30 29 32 179

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE:
ELISA Winner recombinante; TB: Imunoblotting TESA-blot; CNEG: controle negativo; CPOS:
controle positivo; NEG: sorologia negativa na triagem; IND: sorologia inconclusiva na triagem; —:
resultado negativo; +: resultado positivo.

Para a aplicacdo dos modelos nesta amostra, consideramos a sorologia como
fator de estratificacdo, sendo utilizados trés estratos para estimar as taxas de prevaléncia
(ESTRATO 1: CNEG+CPOS; ESTRATO 2: sorologia negativa na triagem-NEG e ESTRATO
3: sorologia inconclusiva na triagem-IND) e dois estratos para estimar os parametros de
desempenho dos testes tais como Si, € Ey,, a partir da estrutura geral proposta-HWE (ESTRATO
1: CNEG+CPOS e ESTRATO 2: NEG+IND).

Ap6s aplicacdo dos modelos, andlogo ao estudo de sensibilidade apresentado na
Secao 8.3, observamos para os modelos de IC, DCEF e DCEA melhor desempenho da estrutura
de estratificacao proposta HWE (suposi¢do de taxas de prevaléncia e parametros de desempenho
dos testes diferentes entre os estratos) em relacdo a estrutura de estratificagio proposta por Hui e
Walter (HW) (suposi¢do de que somente as taxas de prevaléncia sdo diferentes entre os estratos).
Entre as estruturas de IC, DCEF e DCEA foi possivel observar melhor desempenho da estrutura
de DCEF para ambos os cendrios utilizados para modelar a informacao a priori (ver no Apéndice
C.1 a Tabela 25).

Analisando as estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos
testes, obtidas a partir da estrutura de IC, suposi¢do de estratificacgdo HWE e cendrio I para
modelar a informagao a priori (IC-HWE-I) em relacdo a estrutura de DCEF, suposicao de
estratificacdo HWE e cendrio II (DCEF-HWE-II), percebemos, de forma geral, estimativas
proximas mas com valores discretamente superiores em ambos os estratos. Enquanto nas
estimativas do modelo DCEA-HWE-II encontramos valores discretamente menores em ambos
os estratos em relac@o a estrutura DCEF-HWE-II, exceto: a sensibilidade e especificidade do
testes IgG1 no estrato controle e as especificidades dos testes IgG1 e E-WIE no estrato de

sorologia indeterminada.
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Considerando somente o modelo com melhor desempenho a partir dos critérios
de informacao AIC, BIC e DIC, ou seja, com estrutura DCEF-HWE-II, observamos que
no teste IgG1 houve maior taxa média de sensibilidade em ambos os estratos (SconTROLE=
94,62% e Sinp.= 97,01%) e os testes IgG1 e TB apresentaram maiores taxas médias para as
especificidades no estrato controle Ejog1= 95,02% e E7g= 95,03%) e no estrato de sorologia
indeterminada (IND) E;,;1=98,76% e E7p= 98,14%) (ver no Apéndice C.1 a Tabela 26).

Além dos parametros de desempenhos individuais, também consideramos o0s
pares de testes segundo os esquemas Paralelo e Série. Portanto, ao analisar os parametros de
desempenho dos pares de testes a partir desses esquemas, verificamos taxa de sensibilidade
para todos os pares de testes no esquema Paralelo superior a 99% tanto nos doadores controles
quanto nos doadores com sorologia inconclusiva na triagem; enquanto, no esquema em Série e,
encontramos taxas de especificidades superiories a 99,6%, sugerindo bom desempenho para o
processo confirmatdrio sobre a auséncia de infec¢do chagésica (ver no Apéndice C.1 a Tabela
27).

A partir das estimativas dos valores preditivos positivos (VPP) para o par de
testes E-BIO e TB segundo o esquema de Série, particularmente no estrato de doadores com
sorologia inconclusiva na triagem, é possivel predizer a presenca de infeccao chagdsica com
probabilidade de 0,9994 (99,94%) quando esses dois testes apontam resultados positivos, outros
dois pares de testes apresentam essas probabilidades acima de 0,9931 (99,31%) (IgG1/E-BIO e
E-BIO/E-WIE).

Enquanto a partir dos valores preditivos negativos (VPN) para qualquer par de
testes segundo o esquema Paralelo, € possivel predizer a auséncia de infeccdo chagdsica com
probabilidade acima de 0,9992 (99,92%) quando ambos os testes reportam resultados negativos
(ver no Apéndice C.1 a Tabela 28).

Amostra II

A amostra referente a segunda etapa (Estudo Prospectivo) foi composta por
doadores de sangue com reacdes positivas ou inconclusivas na triagem de trés Hemocentros
da Fundacdo Hemominas, o Hemocentro de Belo Horizonte, Hemocentro Regional de Uberaba
e Hemocentro de Montes Claros. A selecdo desses doadores foi realizada a partir da composi¢ao

de dois grupos:

e GRUPO DE SOROLOGIA NAO NEGATIVA: doadores com sorologia inconclusiva
ou positiva na triagem convencional pelo teste ELISA (Gold ELISA Chagas REM®),
Brasil), que compareceram para doacdo nos trés Hemocentros da Fundacao Hemominas
(Uberaba, Belo Horizonte e Montes Claros), entre janeiro de 2009 e julho de 2010.
Ap6s assinarem o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), foi realizada
coleta de amostras de sangue para a realizacdo de testes de imunodiagndstico e entrevista

epidemioldgica;
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e GRUPO DE SOROLOGIA NEGATIVA: a sele¢do desses doadores foi realizada
no(s) dia(s) definido(s) para atendimento dos sujeitos da pesquisa. Foram verificadas as
fichas dos candidatos a doacdo de sangue presentes e selecionados preferencialmente
os individuos que compareceram para doar sangue pela primeira vez. Apds a triagem,
se apto a efetivar a doacdo, o doador foi convidado a participar do estudo. Apds sua
concordancia e assinatura do TCLE, o doador respondeu a uma ficha de investigacdo
clinico-epidemioldgica e, logo apds a coleta da bolsa de sangue, foram obtidas amostras
para a realizacdo de testes soroldgicos propostos para este estudo (IgG1, ELISA-BIO,
ELISA-WIE e TB). Caso algum destes apresentasse resultado nao negativo a triagem,

passaria automaticamente para o grupo de ndo negativos.

Para a aplicacdo dos modelos nesta amostra, consideramos a faixa etaria como
fator de estratificacdo. A amostra final submetida a andlise foi composta por 238 doadores de
sangue, divididos em dois grupos: 116 doadores com idade inferior a 30 anos (ESTRATO
1) e 122 com idade superior a 30 anos (ESTRATO 2). As varidveis epidemioldgicas, genéro
(masculino e feminino) e histérico de doenca de Chagas na familia (sim e ndo) foram
considerados como covaridveis no modelo.

Tabela 13: Quantidade de doadores para cada combinagdo de resultados dos quatro testes sob

investigacao, referentes a Amostra II, segundo a faixa etdria e duas varidveis epidemiol6gicas
(GEN:Genéro; HDCEF: Historia de doenca de Chagas na familia).

FAIXA ETARIA (ANOS)
<30 >30
GENERO GENERO
MAS FEM MAS FEM
TESTES HDCF HDCF HDCF HDCF
IgGl E-BIO E-WIE TB NAO SIM NAO SIM NAO SIM NAO SIM
- + - - 26 5 62 9 16 4 28 9
- + - + 0 1 1 0 0 1 1 1
- + + - 0 0 2 0 1 0 0 0
- + + + 0 1 0 0 1 1 1 0
+ + - - 1 1 1 0 0 0 3 1
+ + - + 0 0 1 0 0 0 1 0
+ + + - 0 0 0 0 0 2 5 2
+ + + + 1 0 1 3 8 18 8 10
TOTAL 28 8 68 12 26 26 47 23

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE:
ELISA Winner recombinante; TB: Imunoblotting TESA-blot; MAS:masculino; FEM: feminino; HDCEF:
histéria de doenca de Chagas na familia; —: resultado negativo; +: resultado positivo.

Inicialmente, aplicamos na Amostra II os modelos com estrutura de IC, DCEF e
DCEA na auséncia de covaridveis e, andlogo ao observado na andlise de sensibilidade da Se¢do
8.3 e aplicacdo na Amostra I, observamos melhor desempenho da estrutura de estratificagdo
proposta HWE frente a de Hui e Walter (HW) e melhor desempenho da estrutura de DCEF
(ver no Apéndice C.2.1 a Tabela 29). De forma geral, a partir das estimativas do modelo com
melhor desempenho (DCEF-HWE-I), os testes apresentaram maior capacidade em diagnosticar
a doenca (maior sensibilidade) no estrato de doadores com idade > 30 anos e maior capacidade

em diagnosticar a auséncia da doencga (maior especificidade) no grupo de doadores com idade <
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30 anos. O teste E-WIE obteve maior taxa de sensibilidade (96,22%) e especificidade (96, 16%)
no grupo de doadores com idade > 30 anos, enquanto no estrato de doadores com idade < 30
anos, o teste E-BIO foi o que apresentou maiores valores para essas taxas (ver no Apéndice
C.2.1 a Tabela 30).

Quando aplicamos a Amostra II as estruturas mais gerais de IC, DCEF e DCEA,
considerando a presenga de covaridveis, encontramos comportamento andlogo ao da andlise de
sensibilidade da Se¢do 8.4, ou seja, melhor desempenho da estrutura de estratificacdo proposta
proposta (HWE) em relacdo a de Hui e Walter (HW), desempenho muito préximos entre os
cendrios utilizados para modelar o conhecimento a priori e entre as estruturas IC, DCEF e
DCEA a partir da ligacdo logito (ver no Apéndice C.2.2 a Tabela 31)

De forma geral, para as estimativas individuais das taxas de sensibilidades e
especificidades dos testes obtidas a partir dos modelos com estrutura de IC, DCEF e DCEA,
estratificacdo HWE e cendrio III utilizado na modelagem do conhecimento a priori, obtivemos
taxas de sensibilidades maiores no estrato de doadores com idade > 30 anos, do sexo feminino
e com histéria de doenca de Chagas na familia e taxas de especificidades maiores nos doadores
do sexo masculino e sem histéria de Chagas na familia com valores muito proximos entre os
estratos (< 30, > 30 anos). Contribui para esse comportamento a maior taxa de prevaléncia
encontrada para o estrato de doadores com idade > 30 anos e em ambos os estratos maior
prevaléncia nos doadores do sexo feminino e com histério de Chagas na familia.

Vale ressaltar que, enquanto na estrutura sem covaridveis as estimativas
individuais dos testes, tanto para a sensibilidade quanto para a especificidade, ndo ultrapassaram
98,3% (ver no Apéndice C.2.1 a Tabela 30), a partir da estrutura de covaridveis encontramos
para alguns testes e niveis das covaridveis taxas de sensibilidades e de especificidades acima
de 99,5% (ver no Apéndice C.2.2 as Tabelas 32- 34). Quando consideramos os pares de
testes segundo os esquemas Paralelo e Série, houve um sensivel aumento na capacidade de
diagnosticar tanto a presenca de infeccdo chagdsica (maior sensibilidade) quanto a auséncia
(maior especificidade), chegando a 99,9% para alguns pares de testes, estrato e niveis das
covariaveis (ver no Apéndice C.2.2 a Tabela 35).

A partir dos VPN para todos os pares de testes no esquema Paralelo, observamos
probabilidade em predizer a auséncia de infec¢do chagésica que varia entre 0,9982 (99,82%) a
1 (100%) quando ambos os testes contém resultados negativos, independentemente do estrato
e nivel da covaridvel. Enquanto a partir dos VPP para todos os pares de testes no esquema
de Série, observamos, quando os dois testes apresentam resultados positivos, probabilidade em
predizer a presenca de infecc@o chagdsica que varia entre 0,9961 (99,61%) a 0,9998 (99,98%)
no estrato de doadores com idade > 30 anos. Nos doadores com idade inferior a 30 anos, o
par de testes E-BIO/E-WIE revelou maior probabilidade de predi¢do da presenca de doenca de
Chagas, variando de 0,9959 (99,59%) a 0,9966 (99,66%) entre os niveis das covaridveis (ver no
Apéndice C.2.2 a Tabela 36).
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10 CONCLUSAO

Na modelagem estatistica voltada para estimacdo da taxa de prevaléncia da
doenga (§) e dos parAmetros de desempenho, tais como a sensibilidade (S) e especificidade
(E) do teste, algumas abordagens tém sido consideradas na literatura, dentre as quais, a
estratificacdo da populagcdo segundo a suposicdo original de Hui e Walter (1980) (HW),
relaxamento da suposicdo de independéncia condicional, inclusdo de covaridveis, tipo de
verificacdo (parcial ou total) pelo teste padrdo ouro e técnicas (probabilisticas ou ndo
probabilisticas) para substituir o teste padrdo ouro inexistente ou invidvel de ser aplicado em
toda a amostra sob investigacao.

Considerando as criticas a suposicdo original de Hui e Walter (1980) (HW),
particularmente quanto a exatiddo e repetibilidade das estimativas, as quais sdo fortemente
influenciadas pelo tamanho da diferenca entre os valores da prevaléncia nos estratos e a
dificuldade prética em encontrar uma situagdo real que satisfaca esta suposi¢do, propusemos,
neste trabalho, uma extensao a suposicao de Hui e Walter (1980), considerando tanto as taxas
de prevaléncia quanto as de sensibilidade e especificidade diferentes entre os estratos (HWE).

A partir desta nova proposta de estratificagcdo da populacdo, os modelos foram
descritos para as estruturas de independéncia condicional (IC), dependéncia condicional de
efeito fixo (DCEF) e de efeito aleatério (DCEA), tanto na auséncia quanto presenca de
covaridveis a partir das ligacdes logito e valor extremo generalizada-VEG, para o caso geral
de K testes sob investigacdo, populagdo estratificada em V estratos, M covaridveis e estrutura
de dependéncia de ordem & (h < K) para as estruturas de DCEF e DCEA.

Para avaliar o desempenho dos modelos propostos elaboramos trés estudos de
sensibilidades e, em seguida aplicamos a metodologia proposta em dois conjuntos de dados
sobre o desempenho de testes diagnosticos utilizados na triagem da doenca de Chagas em
doadores de sangue.

A partir do primeiro estudo de sensibilidade, avaliamos inicialmente as
propriedades frequentistas (probabilidade de cobertura e amplitude do intervalo de credibilidade
(I —a) com o = 0,05) de trés prioris Beta (Uniforme: Beta(1,1), Jeffreys: Beta(0,5;0,5)
e de Rukhim: Beta(a,b) com a = b = [—n+ (n* + 8n)%7]). As duas primeiras comumente
utilizadas para modelar o conhecimento a priori sobre os parametros do modelo com estrutura
de IC e a taxa de prevaléncia nos modelos de DCEF e DCEA na auséncia de covaridveis.

Avaliamos, também, o desempenho das marginais a posteriori em relacao a quantidade de testes
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sob investigacdo, as diferentes prioris Beta, o tipo de estratificacio (HWE, HW), diferentes
tamanhos amostrais (n) e regido de valores do pardmetro de interesse.

De forma geral observamos, neste estudo, propriedades frequentistas com bom
desempenho e muito préximo para as trés prioris Beta consideradas. A estrutura de estratificagdao
proposta HWE demonstrou, a partir dos critérios de informacgado (AIC, BIC e DIC), desempenho
superior a suposicdo HW e a estrutura sem estratificacdo, em especial para tamanhos amostrais
n >100, com estimativas mais proximas dos valores nominais.

Além disso, tanto para o caso sem estratificacdo, estratificado segundo HW
quanto estratificado a partir da nossa proposta de extensao a suposi¢ao de Hui e Walter (HWE),
verificamos estimativas com maiores erros padrdes para as taxas de sensibilidade quando temos
baixa prevaléncia e especificidades no caso de alta prevaléncia. Essa variabilidade diminui a
medida que aumentamos o tamanho amostral e ou a diferenca das taxas de prevaléncias entre
os estratos (nas estruturas com estratificacdo da populagao).

No entanto, mesmo no cendrio de baixa ou alta prevaléncia, temos estimativas
para a sensibilidade e especificidade com menor erro padrao quando h4 alta concordancia de
resultados positivos ou negativos, respectivamente.

Também constatamos, neste estudo, que a suposicao de estratificacdo HW, assim
como alertou Toft, Jgrgensen e Hgjsgaard (2005), contribui para estimativas superestimadas das
taxas de sensibilidades e especificidades dos testes, uma vez que estas ficaram mais proximas
das respectivas estimativas obtidas a partir da estrutura de estratificacio proposta HWE para
os estratos mais e menos prevalentes, respectivamente. A maior quantidade de testes sob
investigacao nao demonstrou contribui¢do adicional neste cenadrio.

No segundo estudo de sensibilidade, consideramos o relaxamento da suposi¢ao
de independéncia condicional, ainda na ausé€ncia de covaridveis e, percebemos novamente
desempenho superior da estrutura de estratificacdo proposta (HWE) em relacdo a suposicao
de Hui e Walter (HW), para as trés estruturas de modelos, IC, DCEF e DCEA, e as duas
configuracdes utilizadas para simular os dados artificiais. Além disso, para as duas estruturas
de estratificacio (HWE, HW), diferentes tamanhos amostrais (n = {150, 250, 500, 1.000})
e diferentes cendrios utilizados para modelar o conheciment a priori, os modelos de DCEF e
de DCEA, apresentaram, a partir dos critérios de informacao (AIC, BIC e DIC), desempenho
superior a estrutura de IC, sendo a estrutura de DCEF com melhor desempenho e estimativas
mais préximas dos valores nominais.

Além da ligagdo logito, derivada da distribuicdo logistica com forma simétrica,
encontramos na ligacdo VEG (WANG; DEY, 2010), derivada da distribui¢do de Valor Extremo
Generalizada a qual acomoda formas simétricas e assimétricas, dependendo do valor que
assume o pardmetro de forma A, uma interessante alternativa para construir a estrutura de
dependéncia condicional a partir da formulacido de efeito aleatério (DCEA), embora tenha
produzido no nosso estudo valores discretamente subestimados para as taxas de sensibilidades

e especificidades em relacdo aos valores nominais; por isso, acreditamos que seria interessante
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considerar outras prioris para o parimetro de forma (A4).

A proximidade das estimativas obtidas com os modelos em relagdo as taxas
nominais, observada na maioria das situagdes para a primeira configuracdo utilizada na
simulacdo dos dados artificiais (CONFI), demonstra que se o modelo proposto tem bom
desempenho quando consideramos dados simulados a partir de taxas de desempenho dos testes
(Skv € Ey,) mais proximas entre os testes e estratos, quando o contrdrio ocorre, ou seja, maior
diferenca das taxas de Sy, e Ey, entre os testes e estratos (CONFII), o modelo tem desempenho
ainda melhor, o que era de se esperar uma vez que a estrutura de estratificacdo proposta foi
construida segundo a suposi¢ao de que existe diferenca de todos os pardmetros entre 0s estratos.

De forma geral, em ambas as configuracdes de dados, a estrutura de estratificacio
HW produziu, a partir dos modelos de IC e DCEA, estimativas superestimadas para as taxas
de sensibilidade e especificidade, enquanto a partir do modelo de DCEF produziu estimativas
superestimadas para as sensibilidades e subestimadas para as taxas de especificidades, quando
comparado com as estimativas obtidas a partir da estratificacdo proposta (HWE) e com os
valores nominais considerados.

A partir do terceiro estudo de sensibilidade, considerando a inclusdo de
covaridveis na estrutura dos modelos a partir da ligacdo logito, concluimos, de forma geral,
que a estrutura de estratificacdo proposta apresentou, a partir dos critérios de informagdo (AIC,
BIC e DIC), desempenho superior a estrutura HW com estimativas mais préximas dos valores
nominais € menor erro padrao.

A estrutura de DCEF exibiu melhor desempenho comparado as estruturas de IC
e DCEA. Para as trés estruturas, IC, DCEF e DCEA, seja a partir da suposi¢ao de estratificagao
proposta (HWE) ou da suposi¢ao original (HW), observamos menor diferenca no desempenho
dos modelos entre os cendrios utilizados para modelar o conhecimento a priori em relagdao ao
encontrado na estrutura sem covaridveis.

Entendemos que isso tenha ocorrido pelo fato de que, na maioria desses casos,
houve um cendrio informativo sobre os parametros relacionados as taxas de prevaléncia
no v-ésimo estrato (&,), sensibilidade (Sy,) e especificidade (Ej,) do k-ésimo teste no
v-ésimo estrato e dependéncia para a J-ésima combinacdo de pares de testes no v-ésimo
estrato condicionada a presenca (f;,;) e auséncia da doenca (fBy,s), enquanto para os
parametros relacionados aos efeitos das covaridveis sobre esses parametros Yic, Yikves Yivies
respectivamente, variamos entre um cendrio nao informativo e informativo. Portanto, outras
configuracdes para os cendrios para o conhecimento a priori devem ser consideradas para os
modelos propostos.

Segundo Thibodeau (1981) e Vacek (1985), existem viéses nas estimativas
das taxas de sensibilidade e especificidade do teste sob investigacdo quando consideramos a
suposi¢do de independéncia condicional e os testes estdo correlacionados.

No entanto, Georgiadis et al. (2003) dizem que o modelo de IC produz

estimativas muito préximas das obtidas a partir do relaxamento dessa suposicdo quando os
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parametros de desempenho dos testes, tais como, a sensibilidade (S) e especificidade (E), estao
proximos de 100%, mesmo quando os testes estdo correlacionados.

Em nosso estudo, constatamos desempenho superior da estrutura de dependéncia
em especial a de DCEF em relagdo a estrutura de IC. Contudo, a partir dos cendrios utilizados
para modelar o conhecimento a priori com melhor desempenho em cada estrutura, observamos
estimativas muito préximas entre eles, exceto na estrutura de DCEA a partir da ligacdo VEG
sem covaridveis, que apresentou estimativas subestimadas em relagdo aos valores nominais.

A maioria dos modelos aqui propostos, assim como os apresentados na literatura,
em especial para estrutura de dependéncia condicional, ndo apresenta condicdo bdsica para
identificabilidade (gl > Qp). Entretanto, de acordo com Neath e Samaniego (1997) e Gustafson
(2005), o uso de prioris informativas pode contribuir para que o modelo produza estimativas
razodveis a partir dos parametros identificaveis e das informag¢des contidas nas prioris.

No nosso estudo, para a estrutura de IC sem inclusdo de covaridveis,
mesmo a partir da suposi¢do de estratificacdo proposta (HWE) sem condi¢do bdsica para
identificabilidade, o modelo foi capaz de produzir estimativas com baixo erro padrao e muito
proximas dos valores nominais, a partir de prioris Beta (Uniforme, Jeffreys e de Rukhim) e
tamanho amostral n >100.

Para os modelos mais complexos, como DCEF ou DCEA, tanto na auséncia
como na presenca de covaridveis, de acordo com Dendukuri e Joseph (2001) e Menten, Boelaert
e Lesaffre (2008), é necessdrio considerar priori informativa sobre pelo menos (Qp — gl)
parametros, e, nestes casos, 0 aumento do tamanho amostral contribui para a obtengdo de
estimativas com menor erro padrdao e valores muito préximos dos valores nominais mesmo
se amostras de tamanho menores forem consideradas.

Portanto, a partir desse trabalho podemos concluir de forma geral que a
modelagem bayesiana de classe latente a partir da proposta de extensdo a suposi¢ao de
Hui e Walter (1980) (HWE), seja para a estrutura de IC, DCEF ou DCEA se mostrou
como interessante alternativa para estimar a taxa de prevaléncia bem como os parametros de
desempenho de testes diagndsticos na auséncia de um teste padrdo ouro, sendo a estrutura
de DCEF a melhor dentre as alternativas consideradas. Além disso, os critérios adotados
para elicitar as prioris informativas, combinando andlises descritivas dos dados com ajuste
de modelos com estruturas mais simples, produziram estimativas muito préximas dos valores
nominais.

A aplicacdo dos modelos propostos aos dados sobre avaliacdo do desempenho
de testes diagndsticos utilizados na triagem da doenca de Chagas em doadores de sangue
apresentou resultados coerentes com os estudos de sensibilidade. Além disso, os resultados
do modelo com melhor desempenho observado a partir desta aplicacio, ou seja, o de estrutura
de DCEF com a suposic¢do de estratificacdo proposta (HWE), foram utilizados no ano de 2011
para o desenvolvimento de uma tese de doutorado do Programa de P6s-Graduagdo em Patologia
Clinia da Universidade Federal do Triangulo Mineiro (UFTM) (FERREIRA-SILVA, 2011).
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Considerando os resultados obtidos até o momento, € no intuito de aprofundar
nossos estudos sobre o desenvolvimento de modelos de estimacdo dos parametros de
desempenho de testes diagndsticos, em especial na auséncia de verificacdo pelo teste padrao

ouro, registramos a importancia de:

1. Construir uma regra 6tima de decisdo para a verdadeira condicdo de saude do sujeito.
2. Considerar estrutura de dependéncia entre os pardmetros a priori.
3. Considerar outras prioris para os parametros de interesse.

4. Considerar estrutura de laténcia para os resultados dos testes diagndsticos sob

investigacdo e para as covaridveis.
5. Estender os modelos aqui desenvolvidos para o caso multinomial.
6. Considerar verificacdo parcial pelo teste padriao ouro.

7. Considerar outras formas na construcao da estrutura de dependéncia condicional, como
por exemplo, o uso da teoria de copulas, ver: Pitt, Chan e Kohn (2006) e Kolev, Anjos e
Mendes (2006).

8. Aplicar os modelos descritos a outras situacdes reais.

Tais temas merecem novos estudos e contribuirdo sobremaneira para o

aprimoramento do modelo proposto.
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APENDICE A - ALGORITMO MCMC E
SELECAO DE MODELOS

A.1 Algoritmo MCMC

Segundo Jackman (2000), os algoritmos MCMC foram provavelmente os
métodos de maior desenvolvimento na drea da estatistica nos anos 1990, que remodelaram
consideravelmente o rumo da estatistica aplicada, em especial a partir da abordagem bayesiana.
Tratam-se de métodos de simulacdo baseados na teoria de Cadeia de Markov com Monte Carlo
(MCMC: Markov Chain Monte Carlo).

Considere y = (y1,y2,-..,Vn) 0 vetor de n observagdes iid com distribui¢do
de probabilidade 7(y|@) que depende de um vetor de pardmetros @ com densidade de
probabilidade conjunta 7(0).

Dessa forma,

n(y|0)7(8) = 7(y,0) = n(0]y)x(y), (A.1)

pode ser reescrita a partir da férmula de Bayes mais comumente utilizada,

n(y|6)7(6)

n(0ly) = )

(A.2)

em que 7(y|@) é a funcdo de verossimilhanga, a qual resume a informagéo dos dados y sobre o
pardmetro 0, 7(0) é a distribuico a priori que representa a informagéo prévia sobre o vetor 0 e
7(y) é a distribuicdo marginal de y que pode ser expressa para o caso continuo e discreto como
em (A.3).

/n(y|9)7t(9)d(9), 0 continuo
n(y) =Eq(n(y))=c' =1 o
Zﬂ(y|6)ﬂ'(6)d(9), 0 discreto
’ (A.3)
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em que Eg (7 (y|0)) € a esperanca matemadtica de 7(y|@) em relacdo a densidade 7(0) com a
soma ou integral calculada sobre a regido de abrangéncia de 0.

Podemos reescrever a posteriori (A.2) em (A.4).

n(8ly) = c n(y|0)n(6) (A4)

em que ¢ uma constante normalizadora necessdria para que a posteriori (A.4) seja propria, isto
€, [ (By)d(8) = 1 no caso continuo ou Yo 7(0|y)d(60) = 1 no caso discreto.

De forma geral, a distribui¢c@o a posteriori (A.4) pode ser escrita em (A.5)

n(0y) < n(y|0)7(6) (A.5)

Na maioria das situacdes, como nas apresentadas neste trabalho, o interesse €
sobre as distribui¢cdes marginais da distribui¢c@o a posteriori (A.5), que no caso continuo envolve
integrais complexas e intratdvel analiticamente, sendo necessario, portanto, o uso de métodos
numéricos (NAYLOR; SMITH, 1982), por exemplo, métodos de aproximacdo de integrais de
Laplace (ACHCAR, 1989) ou métodos de simulagcdo de amostras do tipo MCMC (GELFAND;
SMITH, 1990; CHIB; GREENBERG, 1994).

Neste trabalho, consideramos os métodos de simulacao de amostras MCMC, que
segundo Gelfand e Smith (1990), trata-se de uma ferramenta de simulag@o para obter amostras
das distribui¢des marginais de interesse 7(0*) = [7(0|y)n(0)d(6*)/ [ n(O|y)n(0)d(0) de
uma densidade conjunta normalizada 7(0|y); neste caso, a posteriori (A.5), a partir das
condicionais a posteriori 6"y, 8 g+). Sendo 8 4+ 0 vetor 8 dado o parametro 6 conhecido.

Dentre os métodos MCMC, o algoritmo (Gibbs-Sampling) é um dos mais
utilizados na inferéncia Bayesiana (SMITH; ROBERTS, 1993; TANNER, 1993; CHIB;
GREENBERG, 1995); no entanto, considerdvel atencdo € voltada para o algoritmo
Metropolis-Hastings (M-H), introduzido por Metropolis et al. (1953) e generalizado
por Hastings (1970). Esse algoritmo é extremamente versdtil e considera o algoritmo
amostrador de Gibbs como um caso especial Gelman (1992), Gelfand (2000). O algoritmo
Metropolis-Hastings foi extensivamente usado na drea da Fisica e, apesar do artigo de Hastings,
fol pouco utilizado na area da Estatistica até inicio dos anos de 1990. Os artigos de Muller
(1991) e Tierney (1994), mostram a importancia desse algoritmo e estimula o seu uso pelos
estatisticos. A diferenca bdésica entre os algoritmos Gibbs-Sampling e o Metropolis-Hastings,
€ que o primeiro estd voltado para o caso em que as condicionais a posteriori 9*]y,0(9*)
apresenta a forma de uma densidade de probabilidade com padrao conhecido e, caso contrério,

a alternativa € o algorimto Metropolis-Hastings.
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A.1.1 Algoritmo Gibbs-Sampling

Para os modelos de classe latente voltados a avaliagdo do desempenho
diagnéstico apresentados neste trabalho, temos que este algoritmo iterativo, consiste
basicamente nos seguintes passos em cada iteracdo s (s =1,2,...,5):

g
124

desconhecida condicdo de saude do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato, a partir da

1. gerar um valor para a varidvel latente y;’, que representa a verdadeira, porém,

distribuicéo de Bernoulli(7;,);

2. gerar um valor para cada pardmetro do vetor 0) diretamente das distribui¢oes
condicionais a posteriori com forma padriao conhecida, considerando os chutes iniciais

(0®)) ¢ os hiperpardmetros conhecidos;

3. repetir os dois itens anteriores uma quantidade suficiente para garantir a estacionaridade

da amostra final.

A.1.2 Algoritmo Metropolis-Hastings

Para os modelos cuja distribui¢do condicional a posteriori 9*|y,6(9*) ~
h(0)¥(0), é composta por uma parte com densidade de probabilidade com forma padrdo
conhecida /(@) e outra parte com forma padrio de probabilidade desconhecida W¥(0), uma
alternativa para obter as amostras MCMC ¢ utilizar o algoritmo Metropolis-Hastings. De forma
geral, este algoritmo consiste em cada iteracdo s(s = 1,2,...,5):

.z N . z
1. gerar um valor para a varidvel latente yfv), que representa a verdadeira, porém,
desconhecida condi¢do de satde do i-ésimo sujeito no v-ésimo estrato, a partir da

distribuicao de Bernoulli(7;,);
2. gerar valores candidatos @€ a partir de /(0) considerando os chutes iniciais (8(?)) e os
hiperparametros conhecidos;

Yoc

3. calcular arazdo g = Voo
(s~

4. gerar um valor u da distribui¢do Uniforme U (0, 1);

5. aceitar o valor candidato gerado € se u < min(1,q).

Assim como no algoritmo Gibbs-Sampling, repetir os procedimentos anteriores uma

quantidade suficiente para garantir a estacionaridade da amostra final.

A respeito da escolha dos parametros de locacao e escala da distribuicao geradora

de valores candidatos (4(0)), devemos saber que:
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1. a variabilidade da densidade /(0) afeta o comportamento da cadeia em pelo menos duas
dimensoes: a taxa de aceitacdo (porcentagem de vezes que a cadeia muda para um novo

ponto) e a regido do espaco amostral que € coberto pela cadeia;

(a) se a variabilidade for muito grande, alguns valores candidatos gerados ficardo
muito distantes do valor real com probabilidade muito pequena de aceita¢ao, pois
a ordenada do candidato é pequena em relacdo a ordenada perto da moda, e dessa
forma pode convergir para valores distantes da moda. Isto ocorre devido a natureza

multimodal da maioria das distribui¢des condicionais;

(b) diminuir a variabilidade corrige este problema; no entanto, se for muito pequena a
cadeia levard muito tempo para cobrir o suporte da densidade resultando em tempo

de trabalho computacional invidvel e/ou ndo convergéncia da cadeia.

A.1.3 Critério de Convergéncia de Gelman e Rubin

Verificar se as condicionais a posteriori estdo convergindo para uma distribui¢ao
estaciondria, ou seja, para as marginais a posteriori, pode ser a partir do fator de redugdo
proposto por Gelman e Rubin (1992), o qual considera pelo menos duas cadeias paralelas com
valores iniciais amostrados de uma distribuicdo bem comportada e quantifica a variabilidade
dentro e entre as cadeias. Apds as cadeias atingirem estacionaridade, por exemplo, na S-ésima
iteracdo, desprezamos as B-primeiras amostras de cada cadeia (burnin - periodo de aquecimento
das cadeias) e selecionamos as demais com saltos de A iteracdes, assumindo A suficientemente
grande para garantir que dois valores sucessivos de 6 sejam independentes; assim, teremos uma
amostra estaciondria independente e identicamente distribuida do tipo 8 = (65, 0514, - .., Os154)
a qual pode ser submetida a andlise exploratoria simples para obtencdo das estimativas a
posterioris de interesse, como por exemplo, média, mediana, moda, erro padrdo e percentis.

A convergéncia da simulacdo € monitorada, estimando o fator em que a escala
da distribui¢do deva ser reduzida se as simulacdes sao feitas até o limite quando o nimero de
iteracdes tende para o infinito (S — ).

Se cada uma das C cadeias tem comprimento B 4 N, descartamos as B primeiras

amostras e ficamos com as N ultimas, e calculamos,

S 2
U Y (6..-6.)
=1
N (C-1) (A.6)

em que 6. sdo as C médias baseadas nas N ultimas iteracdes da cadeia e as

respectivas médias das C variancias dentro das cadeias pode ser calculado por (A.7).
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I (A7)

com

C
Y (0.-0.)
== A8
Dessa forma, temos que (A.6) representa a variabilidade entre as k cadeias e

(A.7) representa a média das variancias entre as C cadeias. Portanto, a varidncia e a média da

distribuicdo estaciondria podem ser estimadas por (A.9), respectivamente.

(N—1). 1

Y4 —
N N
p=0. (A.9)

o2 = U

Segundo Gelman e Rubin (1992), 7(6|y) ~ t-Student com gl = 2@?/VAR(®),

média y = 6_ e variancia o2 dado em (A.10).

P=va=i/or+ Y (A.10)

com

2 2
e - (452 o (552
(Z(C‘f—é)]\(]N_ 1)) ]%[ [cov (62793) —26,60\) (széc.)] (A.ll)

A partir das variancias e covariancias estimadas, o fator de reducdo de escala
potencial é dado em (A.12).

VR = sqrt(é) (g—l) (A.12)

X gl—2

A medida que aumentamos a quantidade de iteracdes do algoritmo MCMC (N —
o), esperamos que o fator de reducdo (A.12) convirja para 1, ou seja, VR ~ 1, neste caso,

as condicionais a posteriori convergem em distribuicao para a distribuicdo marginal posteriori
(GELMAN; RUBIN, 1992).
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O fator de reducdo de escala de Gelman e Rubin, foi obtido no software R, de

distribuicdo livre (http\\www.r-project.org) a partir do pacote coda.

A.2 Selecao de Modelos

Baseado na teoria da informacdo, temos os critérios de selecdo de modelos
originalmente baseados na teoria de mdxima verossimilhanca (AIC) proposto por Akaike (1973)
e Bayesiano (BIC) proposto por Schwarz (1978). Estes critérios tem sido discutidos por Raftery
(1995), Huha (2004), Posada e Buckley (2004), entre outros. Temos também o critério de
informacao do desvio (DIC), fundamentado na teoria bayesiana, proposto por Spiegelhalter
et al. (2002) e posteriormente discutido por Kateri, Nicolaou e Ntzoufras (2005), Shriner e
Y1 (2009), entre outros. Iliopoulos, Kateria e Ntzoufrasb (2007), sugerem uma aproximagao
bayesiana para os critérios AIC e BIC. Basicamente, estes critérios quantificam o desvio médio

do modelo ajustado em relacdo aos dados observados e sdo dados, respectivamente,

AIC, = D(0,,r)+2d,
BIC, = D(0,,r)+dlog(n)
DIC, = D(6,,r)+pp (A.13)

em que D(6,,r) = —2log(L(6,|z)); 6, a média a posterioi de 6,, que pode
alternativamente ser a moda ou mediana a posteriori; d, a dimensdo nominal deste vetor; n é
o tamanho da amostra; m a média a posteriori do desvio, e pode ser estimada usando
as amostras a posteriori de 6,05, 5 = 1,2,---,8 a partir de m = l/S):leD(Qr(s),r),
sendo S a quantidade de observagdes na amostra MCMC final, D(6,,r) o desvio médio a
posteriori pontual, calculado sobre a média a posteriori 6, e pp = m —D(6,,r) o termo de
penalidade do modelo. Segundo Iliopoulos, Kateria e Ntzoufrasb (2007), para alguns modelos
particulares, o termo de penalidade pp pode assumir valores negativos o que inflaciona o
log da verossimilhanga, fornecendo um bonus adicional positivo em vez de penalizd-lo. Os
modelos que apresentam menores valores de AIC, BIC e DIC sdo os que maximizam o log da

verossimilhanga, consequentemente os que apresentam melhores ajustes aos dados.
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APENDICE B - ESTUDOS DE SENSIBILIDADE
DOS MODELOS

Apresentamos neste apéndice, as tabelas e graficos referentes aos resultados dos
estudos de sensibilidade propostos no Capitulo 8 e descritos no Capitulo 9.

Para todas as figuras, os nimeros separados por "." 1é-se ",", por exemplo, 0.5
1é-se 0,5.

B.1 Propriedades Frequentistas para Trés Configuracoes da
Distribuiciao Beta(a,b)
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Figura 4: Probabilidade de Cobertura do intervalo de credibilidade 95% (PC,(6)), segundo
a regido de valores de 6, tamanho amostral (n) e as prioris Beta U-Uniforme, R-Rukhim e
J-Jeffreys.
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Tabela 14: Desempenho dos modelos com dois testes sob investigacdo (K = 2) a partir da
andlise de sensibilidade 8.2, segundo o tamanho amostral (n), configuragdes utilizadas para a
simulacdo dos dados artificiais e distribui¢cao para modelar a informacao a priori.

UNIFORME JEFFREYS RUKHIM
AIC/BIC/DIC: (x10~2)
CONF. n AIC BIC DIC AIC BIC DIC __ AIC BIC DIC
MODELO I I 50 23 24 6.3 24 23 9,6 23 24 6,6
100 4,1 42 13,0 45 46 182 50 51 154
500 368 37,0 56,4 484 48,6 95.4 369 37,0 56,6
1000 96,5 928 1388 1228 1231 2228 960 963 1378
I 50 48 49 142 47 48 202 37 38 11,9
100 6,0 6.2 223 42 44 22,0 33 34 9,1
500 54 56 6.2 39 41 47 55 57 6.3
1000 79 8,2 8,7 6,3 6.5 74 8,8 9,9 9,7
1 50 38 39 55 49 5.0 8.9 38 39 55
100 9,5 9,6 13,1 119 12,0 20,6 9,5 9,7 13,4
500 74,1 743 94,4 86,7 869 1323 743 74,5 94,0
1000 1737 1739 2150 1981 1984 2881 1725 1727 2138
v 50 44 45 55 4.8 49 73 42 43 53
100 9,5 9,6 11,7 10,8 10,9 158 9,5 9,7 117
500 62,6 62,8 74,1 69,6 69.8 94,7 62,5 62,6 738
1000 1385 1388 1617 1517 1519 2037 1387 1390 1616
v 50 2,0 2,1 50 24 25 78 22 23 54
100 4,0 41 11,6 43 44 16,1 38 39 11,1
500 18,1 183 28,0 20,5 20,7 453 18,1 183 292
1000 445 44,8 67,6 49,1 494 1018 449 452 67,6
VI 50 27 28 6,5 2,7 28 0,4 26 27 6,3
100 6,5 6,6 9,0 59 6,1 20,4 6,5 6,6 9,1
500 39,2 39,4 50,8 40,7 40,9 66.8 39,0 39,2 50,4
1000 445 44,8 65,8 49,1 494 1018 449 452 67,6
VI 50 43 44 10,6 3,0 3,1 104 44 45 11,1
100 6,4 6.5 20,0 9,9 10,1 36,9 6,3 6.5 19.8
500 44,6 448 1902 11,0 112 20,3 13.8 14,0 21,4
1000 26,5 26,7 424 21,9 222 39,6 28,0 28,3 43,6
CONFE. n AIC BIC DIC AIC BIC DIC AIC BIC DIC
MODELO 1T I 50 16,1 16,3 20,2 18,6 188 28,0 16,2 164 204
100 37,0 37,3 45,6 42,0 22 61,4 36,9 37,2 452
500 2455 2459 2883 2707 2711 3665 2454 2458 2883
1000 5405 5410 6257 5944 595 7895 5407 5411 6264
n 50 159 16,1 19,6 182 184 27,0 16,0 16,2 19.8
100 24,7 25,0 25,8 25,1 254 26,3 24,6 24,9 25,7
500 2354 2358 274 2592 2595 3424 2346 2350 2734
1000 5167 5171 5963 5654 5658 7353 5162 5162 595,
it 50 15,0 152 18,4 17,0 17,2 24,5 15,1 153 18,4
100 339 34,1 40,8 38,1 384 52,8 34,1 344 40,7
500 2170 2173 2509 2364 2368 3132 2166 2169 2500
1000 4755 476 5454 5187 5191 6713 4748 4752 5449
CONE. n AIC BIC DIC AIC BIC DIC AIC BIC DIC
MODELO IIT I 50 10,7 115 252 12,0 128 381 10,3 11,1 284
100 257 26,7 63,9 30,3 31,3 95.8 19.8 20,8 46,5
500 1168 1182 1591 1390 1405 2289 1181 1195 1585
1000 2780 2796 3627 3240 3256 5106 2784 2800 3610
1l 50 10,9 11,8 14,0 13,0 13,8 20,7 11,1 11,9 14,4
100 25,8 26,8 32,8 30,1 31,1 46,6 258 26,8 329
500 1777 1790 2155 20,0 2024 2854 1780 1794 2169
1000 401,01 4027 4788 4477 4493 6226 4018 4035 4780
111 50 11,7 12,5 14,5 134 142 205 118 12,6 14,7
100 26,6 27,6 33,0 30,4 314 453 26,7 217 332
500 1762 1777 2102 1973 1987 2726 1765 1780 2106
1000 3934 3950 4618 4351 4368 5860 3935 3951  460.6

MODELO I(L = 2;V = 1) [ CONFI: & = 0,01, S;=E;=0,99; CONFII: & = 0,99, S; = Ey, = 0,99; CONFIIL: &€ = 0, 10, S = E¢ = 0,99;
CONFIV: £ = 0,50, S; = Spg = 0,99; CONFV: & = 0,01, S; = 0,50%, Ey = 0,99; CONFVL:E = 0,99, S; = 0,99, E; = 0,50*; CONFVIL:

£=0,50,8;, =FE; = 0,50**; *: concordancia para 50% dos resultados positivos e

#

: concordancia para 50% dos resultados negativos];

MODELO II (L = 2;V = 3), estratificado a partir da suposi¢do de Hui e Walter (HW) e MODELO III (L = 2;V = 3), estratificado segundo a

proposta de extensdo 2 suposi¢do de Hui e Walter (HWE) [CONFI: & = 0,30, & = 0,75, & = 0,50; CONFIL: £, = 0,35,

& =0,65,& = 0,50; CONFIIL: & = 0,40, & = 0,60, & = 0,50; todas com Sg; = 0,925, Sga = 0,99, Sg3 = 0,95, Exy = 0,99, Ej = 0,925,

Ej3 = 0,95]; AIC: Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information Criterion; DIC: Deviance Information Criterion.
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B.2.1 Analise I: Auséncia de Estratificacao
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Figura 8: Média a posteriori e Erro padrio x 1072, para os parimetros S; e E; obtidos a
partir do modelo com estrutura de independéncia condicional (IC), dois testes e populagdo ndo
estratificada (K = 2, V = 1), segundo o tamanho amostral (n) e as prioris Beta U-Uniforme,
J-Jeffreys e R-Rukhim para a configuracdo CONFI (a).
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Figura 9: Média a posteriori e Erro padrio x1072, para os parimetros S; e E; obtidos a
partir do modelo com estrutura de independéncia condicional (IC), dois testes e populagdo ndo
estratificada (K = 2, V = 1), segundo o tamanho amostral (n) e as prioris Beta U-Uniforme,
J-Jeffreys e R-Rukhim para a configuragdo CONFII (a).
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Figura 10: Média a posteriori e Erro padrio x 1072, para os pardmetros S| e E; obtidos a
partir do modelo com estrutura de independéncia condicional (IC), dois testes e populacdo ndo
estratificada (K = 2, V = 1), segundo o tamanho amostral (n) e as prioris Beta U-Uniforme,
J-Jeffreys e R-Rukhim para a configuragdo CONFIII (a).
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J-Jeffreys e R-Rukhim para a configuragdo CONFIV (a).
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Figura 12: Média a posteriori e Erro padrio x 1072, para os pardmetros S| e E; obtidos a
partir do modelo com estrutura de independéncia condicional (IC), dois testes e populacdo ndo
estratificada (K = 2, V = 1), segundo o tamanho amostral (n) e as prioris Beta U-Uniforme,
J-Jeffreys e R-Rukhim para a configuracdo CONFVI (a).
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B.2.2 Analise II: Presenca de Estratificacao
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Figura 13: Erro padrio x1072 para os pardmetros S; e E; obtidos a partir do modelo
com estrutura de independéncia condicional (IC), dois testes sob investigacdo e populacdo
estratificada em dois estratos a partir da suposi¢dao de Hui e Walter (HW) (MODELO II: K =2,
V = 3) e priori Beta Uniforme.

CONFI [£; = 0,30,& = 0,70, & = 0,50], CONFII [§; = 0,35,&, = 0,65, & = 0,50], CONFIII [£; =
0,40,& = 0,60, & = 0,50], todas com S = 0,90, Sia = 0,99, Sz = 0,95, Ey = 0,99, Exp = 0,90,
Ew =0,95.
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Figura 14: Erro padrdo x1072 para os parametros Sy, e Ej, obtidos a partir do modelo
com estrutura de independéncia condicional (IC), dois testes sob investigacdo e populagcdo
estratificada em dois estratos a partir da proposta de extensdao a suposi¢do de Hui e Walter
(HWE) (MODELO III: K =2,V = 3) e priori Beta Uniforme.
CONFHI [§; = 0,30,8, = 0,70, & = 0,50], CONFII [§; = 0,35,8, = 0,65, &3 = 0,50], CONFIII [§; =
0,40,52 = 0,60, (53 = 0,50], ambas com Sk1 = 0,90, Skz = 0,99, Sk3 = 0,95, Ekl = 0,99, Ek2 = 0,90,

Ej3 = 0,95.
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Figura 15: Média a posteriori para os parametros Si, € Ej, obtidos a partir do modelo
com estrutura de independéncia condicional (IC), dois testes sob investigacdo e populacdo
estratificada em dois estratos a partir da suposicdo de HW e da proposta de extensdo a suposi¢ao
de Hui e Walter (HWE) (MODELOS Il e III: K =2, V = 3) e priori Beta Uniforme.

CONFI [é] = 0,30,&2 = 0,70, 53 = 0,50], com Skl = 0,90, Sk2 = 0,99, Sk3 = 0,95, Ekl = 0,99,
Ew = 0,90, Exz = 0,95.
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Tabela 15: Desempenho dos modelos com seis testes sob investigacdo (K = 6) a partir da
andlise de sensibilidade 8.2, segundo o tamanho amostral (n), as configuragdes utilizadas para
a simulacao dos dados artificiais e distribuicao para modelar a informacao a priori.

UNIFORME JEFFREYS RUKHIM
CONF. n AIC BIC DIC AIC BIC DIC AIC BIC DIC

AIC/BIC/DIC: (x10~2)
MODELO IV T 50 7.0 72 11,6 8.5 8.8 202 71 33,0 118
100 13,6 14,0 229 16,9 172 40,5 13,7 14,0 233

500 116,8 117.4 176.,4 147,1 1477 288,0 117,1 117,6 177,3
1000 298,3 29,9 4242 369,2 369,8 657,0 297,5 298,2 422,0

I 50 29,7 32 3.8 2,7 2,9 4,0 33 3,6 4.4
100 5.1 5.4 6.8 4,5 49 7.0 5.8 6,1 79
500 12,4 12,9 14,1 10,3 10,8 12,6 13,8 14,4 15,7
1000 18,5 19,1 20,4 16,2 16,8 19,5 20,1 20,8 22,2
111 50 11,3 11,5 16,5 14,2 14,4 26,8 11,5 11,7 16,9
100 28,0 28,3 39,8 34,5 34,8 60,7 28,2 28,6 39,7
500 217.4 218,0 278,1 254,0 254,6 388,5 13,8 14,4 15,7
1000 506,7 507,3 628,8 578,3 579,0 850,7 506,1 506,8 630,4
v 50 11,1 11,4 143 13,0 13,2 20,2 11,3 11,6 14,6
100 258 26,1 32,3 29,7 30,0 449 259 26,2 32,6
500 173,6 174,2 207,8 1942 194,7 571,0 1734 174,0 208,1
1000 387.4 388,1 456,7 428.,5 429,1 578,0 387.9 388,5 458,6
UNIFORME JEFFREYS RUKHIM
CONF. n AIC BIC DIC AIC BIC DIC AIC BIC DIC
MODELO V 1 50 472 47,7 60,0 549 554 83,8 47,2 47,7 60,1
100 108,7 109,2 134,6 124,1 124,6 181,6 109,2 109,7 1352
500 724,7 7255 856,5 802,4 805.0 1088,2 7253 726,1 855.8
1000 1609,2 1610,1 1873.4 1770,2 1771,1 2353.,5 1609,7 1610,6 1873,2
I 50 45,0 454 56,3 51,8 52,2 77,5 449 453 56,6
100 69,0 69,5 72,1 70,5 71,0 74,0 68,9 69,5 72,2

500 675,6 676,4 792,9 748,4 749,2 1010,7 675,6 676,4 793,2
1000 1492,2 1493,2 1732,8 1629,6 1630,5 2150,2 1493,8 1494,7 1731,1

I 50 41,6 42,1 51,5 47,6 48,0 70,1 41,7 422 51,9
100 94.5 95,1 11,5 106,5 107,0 152,6 94,7 95,2 115,3

500 615,7 616,5 7204 67,5 676,0 901,0 615,9 616,7 720,8

1000 1351,6 1352,5 1556,4 1479,0 1479,9 1930,9 1352,2 1353,1 1558,2

UNIFORME JEFFREYS RUKHIM

CONF. n AIC BIC DIC AIC BIC DIC AIC BIC DIC
MODELO VI I 50 21,0 21,8 31,7 25,0 258 5,1 21,1 21,9 323
100 46,2 472 6,6 55 56,1 107,2 46,6 47,6 69,2

500 346,0 3475 470,7 410,1 411,5 688,9 3459 3473 470,6

1000 821,9 823.5 1074,7 962,0 963,7 1530,2 823,0 824.6 1075,3
1T 50 29,6 30,4 40,2 352 36,0 59,8 29,9 30,7 41,1
100 70,7 71,7 92,9 83,6 84,6 1344 71,1 72,1 93,8

500 502,3 503,7 6194 5719 5733 829,7 502,8 504,2 618,5

1000 1146,7 1148,3 1382,5 1284.5 1286,1 1801,8 1144,1 11458 1377,7

1 50 30,6 314 40,0 358 36,6 57.8 30,8 31,6 40,7
100 71,6 72,6 91.4 83,2 84,2 127.8 72,0 73,0 92,3

500 492,7 4942 596,0 5543 555,7 81,3 4933 494,7 595.,6
1000 1107,7 1109,3 1313,9 1232,9 1234,5 1689,5 1108,7 1110,4 1314,3

MODELO IV (L =6;V = 1) [ CONFIL: & = 0,01, S;=E;=0,99; CONFIL: & = 0,99, S; = E; =0,99; CONFIIL: & =0, 10, S, = E; =0,99;
CONFIV: & = 0,50, S, = Spr =0,99]; MODELO V (L = 6;V = 3), estratificado a partir da suposi¢do de Hui e Walter (HW) e MODELO VI

(L =6;V = 3), estratificado segundo a proposta de extensdo a suposi¢ao de Hui e Walter (HWE) [CONFL: &; = 0,30, & = 0,75, & = 0,50;
CONFIL: & = 0,35, & = 0,65,E3 = 0,50; CONFIIL: & = 0,40, & = 0,60, & = 0,50; todas com Si; = 0,90, S = 0,99, Si3 = 0,95,
Er1 =0,99, Ejp = 0,90, Exz = 0,95]; AIC: Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information Criterion; DIC: Deviance Information

Criterion.
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Tabela 16: Desempenho dos modelos descritos na andlise de sensibilidade 8.3, segundo o
tamanho amostral (n), as configura¢des utilizadas para a simulacdo dos dados artificiais e os
cendrios para modelar a informacao a priori.

CONFI CONFIT
AIC/BIC/DIC: x10~2
ESTRUTURA PRIORI n Qp DIC BIC AIC Qp DIC BIC AIC
IC HWE T 250 14 643 56,5 56,4 14 246 223 23
500 14 2772 250,5 250,4 14 99,1 90,8 90,8
1000 14 11186 10520 10520 14 399,4 3704 3704
HW I 250 8 183,0 168,9 168,9 8 92,5 89,3 89,3
500 8 763,1 7233 7233 8 369,7 363,1 363,1
1000 8 3066,7 29753 29753 8 1478,1 14647  1464.6
DCEF HWE I 250 26 16,6 76,6 46,6 26 192 192 19.1
500 26 185,0 1852 1852 26 76,4 76,3 76,3
1000 26 740,7 743,0 743,0 26 300,9 300,5 300,5
it 250 26 35,6 34,8 34,8 26 24,1 24,1 24,1
500 26 139,8 1369 136,9 26 97,9 97,9 97,9
1000 26 554,2 542,8 542,8 26 391,1 3914 3914
it 250 26 35,6 349 349 26 232 232 23,1
500 26 139.4 1364 136.4 26 93,6 93,6 93,6
1000 26 553,1 542,6 542,6 26 374,5 3727 3727
HW I 250 14 1243 124,1 124,1 14 65.4 65.4 65.4
500 4 4213 4190 4190 14 261.6 2614 2614
1000 14 18901 18883 18883 14 10451 10441 10441
n 250 14 97,8 944 944 14 713 552 552

500 14 3855 3732 3732 14 290,2 220,6 220,6
1000 14 15349 1495,3 14953 14 1151,0 878.4 878.4

I 250 14 97.8 94,5 94,5 14 73,0 56,9 56,9

500 14 384,6 3727 372,7 14 2948 2285 2285

1000 14 1540,0 1494,7 1494,7 14 1165.4 911,6 911,6

DCEA HWE LOG 1 250 26 54,0 54,7 54,6 26 25,5 25,6 25,6
500 26 2153 216,9 216,9 26 102,3 102,7 102,7

1000 26 862,2 866,4 866,4 26 408,4 4113 411,3

1T 250 26 47,9 54,8 54,8 26 36,9 25,9 259
500 26 191,9 217,2 217,2 26 147,6 104,3 104,2
1000 26 772,6 867,2 867,2 26 584,1 416,2 416,2

VEG Ia 250 30 51,9 51,4 514 30 25,0 248 24,8
500 30 207,3 206,5 206,5 30 103,6 100,6 100,6
1000 30 835.4 841,8 841,7 30 412,6 397.4 3974

Ib 250 30 433 35,7 35,7 30 24,6 17,2 17,2
500 30 1644 154,7 1547 30 99,7 68,2 68,2
1000 30 656,0 629,7 629,6 30 386,2 269,0 269,0
Ila 250 30 57,7 56,0 56,0 30 54,4 30,6 30,6
500 30 2238 2192 219,2 30 211,6 119.8 119,7
1000 30 891,6 8754 8754 30 839,1 4743 4743
Ib 250 30 47,2 35,7 35,7 30 46,0 17,6 17,6
500 30 178,2 157,0 157,0 30 178,1 69,7 69,7

1000 30 716,9 608,6 608,6 30 697,6 274,1 274,1

HW LOG I 250 14 144,5 147.4 147,3 14 89,3 89,3 89,2
500 14 499,0 501,5 501,5 14 356,3 356,9 356,9
1000 14 2309,5 2320,6 2320,6 14 1423,0 1431,1 1431,1

1 250 14 1273 147,2 1472 14 1173 89,1 89,1

500 14 4419 501,6 501,5 14 4734 3573 3573
1000 14 2068,5 2320,7 2320,7 14 1881,3 14374 14374

VEG Ia 250 16 141,9 147.6 147,6 16 87,9 87,0 87,0
500 16 583,0 583,6 583,6 16 363,0 365,1 365,1

1000 16 2315.8 23324 23324 16 1467,2 1488,9 1488,9

Ib 250 16 1134 94,9 94,9 16 81,6 66,5 66,5
500 16 460,3 428,6 428,6 16 3292 281,2 2812
1000 16 1803,2 1638,1 1638,1 16 1335.8 1163,8 1163,8

Ila 250 16 120,5 92,9 92,9 16 124,0 66,3 66,3
500 16 469,3 4179 4178 16 4942 276,8 276,8
1000 16 1868,6 1636,5 1636,5 16 1978,7 1157,5 1157,5

IIb 250 16 89,8 89,5 89,5 16 66,3 66,1 66,1
500 16 394,0 392,7 392,7 16 274,9 274,0 2740

1000 16 15502 15452 15452 16 11311 11276 11275
IC: independéncia condicional; DCEF: dependéncia condicional de efeito fixo; DCEA: dependéncia condicional de efeito aleatério; HW:

suposi¢ao de Hui e Walter; HWE: proposta de extensdo a suposi¢do de Hui e Walter; Qp: quantidade de pardmetros do modelo; CONFI e

CONFII: (ver Tabela 10); AIC: Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information Criterion; DIC: Deviance Information Criterion.
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B.3.1 Analise I: Independéncia Condicional
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Figura 16: Média a posteriori e Erro padrio x 102 dos parametros S1,, Ey, e &, obtidos a partir
dos modelos com estrutura de independéncia condicional (IC), segundo o tamanho amostral
(n), suposicdo de estratificagdo (HW e HWE) e priori Beta Uniforme.
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B.3.2 Analise II: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo
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Figura 17: Média a posteriori e Erro padrio x 1072 dos parAmetros S;,, Ej, e &, obtidos a
partir dos modelos com estrutura de dependéncia condicional de efeito fixo (DCEF), segundo o
tamanho amostral (n), suposi¢do de estratificacio (HW e HWE) e o cendrio III para modelar a

informacao a priori.
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B.3.3 Analise III: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatdrio
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Figura 18: Média a posteriori e Erro padrio x 102 dos parametros S1,, Ey, e &, obtidos a partir
dos modelos com estrutura de dependéncia condicional de efeito aleatério (DCEA) e ligacdo
logito, segundo o tamanho amostral (n), suposi¢do de estratificagdo (HW e HWE) e o cendrio I
para modelar a informacéo a priori.
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Figura 19: Média a posteriori e Erro padrio x 1072 dos parametros Si,, E1, e &, obtidos a partir
dos modelos com estrutura de dependéncia condicional de efeito aleatério (DCEA) e ligagao
logito, segundo o tamanho amostral (n), suposicdo de estratificacdo (HW e HWE) e o cendrio
IT para modelar a informacao a priori.
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Figura 20: Média a posteriori e Erro padrio x 1072 dos parametros Si,, E1, e &, obtidos a partir
dos modelos com estrutura de dependéncia condicional de efeito aleatério (DCEA) e ligagao
VEG, segundo o tamanho amostral (n), suposicéo de estratificacdo (HW ¢ HWE) e o cendrio Ib
para modelar a informacao a priori.
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Figura 21: Média a posteriori dos pardmetros Si,, Ej,, € &, obtidos a partir dos modelos com
estrutura de IC, DCEF e DCEA, segundo o tamanho amostral (n), respectivo cendrio com
melhor desempenho utilizado para modelar a informagdo a priori, estrutura de estratificacao
HWE e configuracdo CONFI para gerar os dados.
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Figura 22: Média a posteriori dos pardmetros Si,, Ej,, € &, obtidos a partir dos modelos com
estrutura de IC, DCEF e DCEA, segundo o tamanho amostral (n), respectivo cendrio com
melhor desempenho utilizado para modelar a informagdo a priori, estrutura de estratificacao
HWE e configuracdo CONFII para gerar os dados.
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B.4 Relaxamento da Independéncia Condicional e Presenca
de Covariaveis e Estratificacao

Tabela 17: Desempenho dos modelos descritos na andlise de sensibilidade 8.4,
tamanho amostral (n) e os cendrios utilizados para modelar a informagao a priori.

HWE HW
AIC/BIC/DIC: x10~2
ESTRUTURA __ PRIORI n Qp DIC BIC AIC Qp DIC BIC AIC
iC Ta 150 28 20,3 14.9 14,9 16 39,9 31,0 31,0
250 28 56,8 413 413 16 11,5 87,0 87,0
500 28 2273 163,9 163,9 16 4436 345,5 3455
1000 28 907.9 652,9 652,9 16 1742,1 13765 13765
b 150 28 14,5 14,3 14,3 16 29,8 31,0 31,0
250 28 39,9 39,5 394 16 83,1 86,4 86,4
500 28 157.9 1563 156,3 16 331,1 3443 3443
1000 28 629.,6 622,7 622,7 16 13225 13749 13749
1d 150 28 14,5 143 143 16 295 31,0 31,0
250 28 394 39.3 393 16 822 86.2 86.2
500 28 1560 155.9 155.9 16 3275 343.6 343.6
1000 28 621.8 6212 621.2 16 13090 13721 13721
DCEF 1 Ta 150 40 21,7 158 15.8 22 164 30,6 30,6
250 40 60,7 42,6 42,6 22 1267 852 852
500 40 242,0 1715 1715 22 507.6 340,6 340.6
1000 40 985.6 668.6 668.6 22 20141 13595 13595
b 150 40 149 143 142 22 31,1 30,6 30,6
250 40 403 38,6 38,6 22 87.0 85.5 85.4
500 40 1563 1517 151,7 22 346.9 340.5 340.5
1000 40 618,7 601,8 601,8 22 13876 13618 13618
1d 150 40 13,8 13,9 13,8 22 295 294 294
250 40 37,1 373 373 22 81,2 81,2 81,2
500 40 145,7 145,7 1457 22 3215 3214 3214
1000 40 572,9 573,3 573,3 22 12761 12765 12764
1l Ia 150 52 194 13,5 13,5 40 383 33,6 33,6
250 52 534 36,4 364 40 105,8 91,6 91,6
500 52 213,7 143,5 1435 40 4196 360,7 3607
1000 52 844,5 569,6 569.6 40 16695 14452 14452
b 150 52 13,1 123 123 40 30,6 332 33,1
250 52 345 324 324 40 84.0 904 90.4
500 52 132.5 1240 1240 40 336.1 354.9 3549
1000 52 549.8 5634 5634 40 13375 14190 14190
Id 150 52 149 154 153 40 328 294 294
250 52 39,2 429 429 40 92,0 82,1 82,0
500 52 158,8 163,1 163,1 40 366,8 3292 329,1
1000 52 629.,6 645,1 645,1 40 14773 13192 13192
DCEA Ta 150 40 30.0 25.1 25.1 22 66.2 596 59.6
250 40 84,5 717 71.7 22 179.2 1612 1612
500 40 336,1 281,5 281,5 22 726,8 653,5 653,5
1000 40 13775 11630 11630 22 28176 25313 25313
b 150 40 252 25,0 25,0 22 59,4 59,2 59,2
250 40 71,9 71,6 71,5 22 160,7 160,2 160,2
500 40 282,3 280,7 2807 22 652,0 649,7 6497
1000 40 11661  1160,1 11600 22 25257 25165  2516,5
Id 150 40 14,1 14,1 14,1 22 30,8 30,8 30,8
250 40 38,6 38,6 38,6 22 86,1 85,9 859
500 40 152.8 1533 1533 22 3442 3438 3438
1000 40 600.9 6034 603.4 22 13778 13768 13768

segundo o

IC: independéncia condicional; DCEF: dependéncia condicional de efeito fixo (I: sem efeito da covaridvel sobre f4,;; II: com efeito da

covaridvel sobre f3,5,7); DCEA: dependéncia condicional de efeito aleatério; HW: suposi¢do de Hui e Walter; HWE: proposta de extensdo a

suposicdo de Hui e Walter; Qp: quantidade de pardmetros do modelo; AIC: Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information

Criterion; DIC: Deviance Information Criterion.
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Figura 23: Média a posteriori para as sensibilidades S,y —o obtidas a partir dos modelos com
estrutura de IC, DCEF e DCEA, segundo o tamanho amostral (n), cendrio Ic para modelar a
informacdo a priori e estrutura de estratificacio HWE.
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Figura 24: Média a posteriori para as sensibilidades Sy~ obtidas a partir dos modelos com
estrutura de IC, DCEF e DCEA, segundo o tamanho amostral (n), cendrio Ic para modelar a
informacdo a priori e estrutura de estratificacio HWE.
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Figura 25: Média a posteriori para as especificidades E,y—( obtidas a partir dos modelos com
estrutura de IC, DCEF e DCEA, segundo o tamanho amostral (n), cendrio Ic para modelar a
informacdo a priori e estrutura de estratificacio HWE.
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Figura 26: Média a posteriori para as especificidades E,y—; obtidas a partir dos modelos com
estrutura de IC, DCEF e DCEA, segundo o tamanho amostral (n), cendrio Ic para modelar a
informacdo a priori e estrutura de estratificacio HWE.
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Figura 27: Média a posteriori para as prevaléncias 'g'V|W obtidas a partir dos modelos com
estrutura de IC, DCEF e DCEA, segundo o tamanho amostral (n), cendrio Ic para modelar

a informacdo a priori e estrutura de estratificacio HWE.
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B.4.1 Analise I: Independéncia Condicional
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Tabela 18: Resumos a posteriori obtidos a partir do modelo de Independéncia Condicional (IC)
com estrutura de estratificacdo HWE, segundo os tamanhos amostrais (n = 150) e (n = 1000)
e cendrios para modelar a informacao a priori.

Cenarios a Priori

Ta b Tc
n 7 Media _ P2,5%  P97,5%  Media _ P25% _ P97,5%  Media _ P25%  P975%

150 o 163 194 132 163 194 132 163 194 132
o 021 0,17 025 021 0,17 025 021 0,17 025
o 045 036 0,54 045 036 0,54 045 036 0,54
o3 1,14 091 135 1,13 091 1,34 113 091 1,34
o1 2,08 1,70 249 2,08 1,70 249 2,08 1,70 2,49
o 2,55 2,07 3,01 2,55 2,07 3,01 2,55 2,07 3,01
o031 2,56 2,07 3,05 2,56 2,07 3,05 2,56 2,07 3,05
o 0,18 0,21 0,14 -0,18 021 0,14 -0,18 021 0,14
o 5,16 4,12 6,24 5,17 4,14 6,24 5,17 4,14 6,24
o 468 3,77 5,60 4,68 3,77 5,60 4,68 3,77 5,60
o 469 3,76 563 4,69 3,76 5,63 4,69 3,76 563
ap12 1,45 1,19 1,73 1,45 1,19 1,73 1,45 1,19 1,73
o 1,39 111 1,68 139 1,10 1,68 1,39 1,10 1,68
o3 1,15 0,92 138 1,15 0,92 1,37 115 0,92 1,37
i1 0,13 3,08 327 0,01 0,49 0,49 0,07 0,03 0,10
Y 022 3,15 3,50 0,01 047 0,52 0,18 0,09 027
Y21 0,01 3,52 3,11 0,00 0,52 046 0,04 0,02 0,05
Y31 0,19 3,36 3,26 0,00 0,50 048 0,02 0,01 0,04
Yor1 0,02 311 3,00 0,00 0,46 046 0,18 027 -0,10
Y021 0,12 321 295 0,01 048 045 0,01 0,02 0,01
Y31 0,01 3,16 3,08 0,00 047 048 0,01 0,02 0,01
i 0,24 2,85 3,29 0,01 0,46 0,49 025 0,13 0,38
N2 0,15 3,17 3,75 001 047 0,49 0,03 0,02 0,04
Y2 001 3,46 331 0,00 0,51 0,49 0,02 0,01 0,02
Y3 001 -3,30 3,57 0,00 -0,50 0,53 0,00 0,00 0,00
Yoz 033 341 3,15 0,01 -0,50 0,52 0,04 0,05 0,02
Y022 0,05 342 331 001 0,51 0,49 0,09 0,13 0,04
Y32 015 3,16 3,14 0,01 0,47 048 -0,10 0,15 0,05
000 o 175 2,08 140 a7 2,08 140 a7 2,08 140
o 021 0,17 025 021 0,17 025 021 0,17 025
o) 0,64 051 076 0,64 051 076 0,64 051 076
031 0,99 0,79 1,19 0,99 0,79 1,19 0,99 0,79 1,19
o1 1,78 143 2,11 178 143 2,11 178 143 2,11
o 2,02 1,62 243 2,02 1,62 243 2,02 1,62 243
o031 241 191 2,89 241 191 2,89 241 191 2,89
o 024 0,29 0,19 024 0,29 0,19 0,24 0,29 -0,19
o 710 5,74 8,54 7,10 5,74 8,54 7,10 574 8,54
o 6,55 526 771 6,55 526 771 655 526 771
o3 5,16 4,12 6,17 5,16 412 6,17 5,16 412 6,17
%12 1,28 1,02 1,52 1,28 1,02 1,52 1,28 1,02 1,52
o2 1,22 098 1,48 1,22 0,98 148 1.22 0,98 148
30 1,15 0,92 1,37 115 0,92 137 1,15 0,92 137
71 0,15 3,07 3,11 0,00 0,49 046 0,10 0,05 0,14
Y 0,18 3,08 325 001 0,46 048 0,13 0,07 0,19
Yi21 0,04 3,12 335 0,00 0,46 0,50 0,04 0,02 0,06
Yia1 021 3,39 327 0,00 0,51 048 0,01 0,01 0,02
You1 0,01 346 3,12 0,00 0,52 0,49 0,04 0,06 0,02
Y21 0,14 323 326 0,01 047 0,49 0,02 0,02 0,01
Yo31 0,02 2,85 3,16 0,01 045 0,50 0,01 0,02 0,01
P 021 3,19 326 0,00 0,51 048 0,24 0,12 035
N 0,04 344 3,75 0,00 0,51 0,53 0,03 0,01 0,04
Y2 0,03 322 3,59 0,00 048 0,53 0,02 0,01 0,03
Yz 006 332 321 0,01 0,49 047 0,01 0,01 0,01
Yoz 022 3,25 3,36 0,00 0,48 0,52 0,02 0,03 0,01
Y022 0,02 3,04 322 0,00 045 048 -0,09 0,13 0,04
Y3 027 3,49 2,86 -0,02 0,52 043 -0,09 0,13 -0,05

HWE: proposta de extensdo a suposi¢do de Hui e Walter; os pardmetros 1) representam: ¢,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; Oy, : taxa

de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; %,.: efeito da c-ésima covaridvel sobre a prevaléncia no

Vv-ésimo estrato; Yuxy.: efeito da c-ésima covaridvel sobre a sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato.



B.4 Relaxamento da Independéncia Condicional e Presenca de Covariaveis e

Estratificacao

217

B.4.2 Analise II: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo

Tabela 19: Resumos a posteriori obtidos a partir do modelo de dependéncia condicional de
efeito fixo (DCEF-I) (I = B;,;) com estrutura de estratificacio HWE, segundo o tamanho

amostral (n = 150) e cendrios para modelar a informagao a priori.

Cenarios a Priori

Ia Ib Ic

n Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5%
) -1,62 -1,92 -1,29 -1,62 -1,93 -1,29 -1,69 -1,95 -1,41
A 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25
a2 0,45 0,36 0,54 0,45 0,36 0,54 0,45 0,37 0,54
o131 1,14 0,92 1,36 1,14 0,92 1,36 1,14 0,92 1,35
o1 2,05 1,64 2,45 2,04 1,64 2,45 2,33 2,00 2,68
%021 2,55 2,05 3,03 2,55 2,01 3,03 2,70 2,31 3,10
3] 2,54 2,06 3,02 2,56 2,11 3,04 2,70 2,28 3,17
o -0,18 -0,21 -0,14 -0,18 -0,21 -0,14 -0,18 -0,22 -0,15
a2 5,18 4,19 6,12 5,28 4,36 6,19 522 425 6,18
o2 4,86 3,96 5,70 4,84 4,03 5,71 4,74 3,77 5,68
o3 4,78 3,86 5,67 4,95 4,02 5,72 4,73 3,71 5,56
o912 1,44 1,16 1,70 1,45 1,17 1,71 1,17 0,94 1,40
o022 1,40 1,11 1,67 1,41 1,12 1,68 1,10 0,88 1,31
32 1,16 0,92 1,38 1,16 0,92 1,38 0,98 0,80 1,17
B2 -2,31 -2,79 -1,86 -2,31 -2,78 -1,85 -2,30 -2,76 -1,84
B3 -2,20 -2,60 -1,76 -2,18 -2,61 -1,74 -2,17 -2,59 -1,73
Bii23 -2,18 -2,61 -1,77 -2,18 -2,61 -1,75 -2,17 -2,57 -1,74
Bor1z -4,90 -5,80 -3,95 -4,89 -5,89 -3,89 -4,88 -5.87 -3,96
Poi13 -4,51 -5,36 -3,69 -4,50 -5,36 -3,66 -4,51 -5,37 -3,70
Boi23 -3,94 -4,68 -3,16 -3,93 -4,69 -3,16 -3,93 -4,70 -3,18
Bia12 -4,31 -5,12 -3,52 -4,28 -4,98 -3,71 -4,19 -4,93 -3,37
Bi213 -4,81 -5,74 -3,95 -5,04 -5,74 -4,30 -4,75 -5,65 -3,81
Bi223 -4,95 -5,88 -3,95 -4,96 -5,82 -4,05 -4,96 -5.91 -4,03
Boz12 -2,47 -2,95 -1,98 -2,44 -2,94 -1,95 -2,47 -2,94 -1,99
Bo213 -2,45 -291 -2,00 -2,44 -291 -1,98 -2,45 -2,91 -1,98
Bo2oz -2,38 -2,86 -1,93 -2,37 -2,85 -1,89 -2,40 -2,85 -1,94
M1 0,11 -3,52 3,37 0,01 -0,52 0,50 0,07 0,03 0,10
M1 0,04 -3,31 3,36 0,00 -0,49 0,50 0,18 0,09 0,27
Y21 0,12 -2,93 3,10 0,00 -0,44 0,46 0,04 0,02 0,05
Y131 0,13 -3,25 3,46 0,00 -0,48 0,51 0,02 0,01 0,04
Y11 -0,37 -3,19 3,28 0,01 -0,47 0,48 -0,18 -0,27 -0,10
Y021 -0,03 -3,60 347 0,00 -0,53 0,51 -0,01 -0,02 -0,01
Y031 0,20 -3,09 3,36 0,02 -0,46 0,50 -0,01 -0,02 -0,01
Y1 -0,10 -3,17 3,17 -0,02 -0,47 0,47 0,27 0,15 0,37
N2 0,18 -3,00 4,66 0,00 -0,46 0,50 0,03 0,02 0,04
N2 0,13 -2,60 2,56 0,01 -0,42 0,48 0,02 0,01 0,02
Y132 0,14 -3,23 3,05 0,03 -0,45 0,46 0,00 0,00 0,00
%12 -0,01 -3,26 3,50 0,00 -0,48 0,52 -0,04 -0,05 -0,02
Y022 0,63 -2,92 3,37 0,04 -0,46 0,50 -0,09 -0,13 -0,05
032 0,07 -3,34 3,51 0,01 -0,49 0,52 -0,10 -0,15 -0,05

HWE: proposta de extensdo a suposi¢ido de Hui e Walter; os parametros 1) representam: ¢,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; oy, : taxa

de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; f3;,y: covaridncia entre a J-ésima combinagdo de testes

condicionada a presenga (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenca; ¥,.: efeito da c-ésima covaridvel sobre a prevaléncia no v-ésimo estrato; Yyjyc:

efeito da c-ésima covaridvel sobre a sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato.
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Tabela 20: Resumos a posteriori obtidos a partir do modelo de dependéncia condicional de
efeito fixo (DCEF-I) (I = By,;) com estrutura de estratificacio HWE, segundo o tamanho
amostral (n = 1000) e cendrios para modelar a informagéo a priori.

Cenarios a Priori

Ia Ib Ic

n Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5%

o -1,75 -2,09 -1,43 -1,75 -2,09 -1,44 -2,00 -2,21 -1,80
oy 0,21 0,17 0,26 0,21 0,17 0,26 0,21 0,17 0,25
)21 0,64 0,53 0,77 0,64 0,52 0,77 0,61 0,48 0,72
o3 1,00 0,81 1,19 1,00 0,81 1,19 1,02 0,84 1,21
11 1,77 1,41 2,11 1,77 1,41 2,11 2,40 2,20 2,48
%021 2,00 1,56 2,40 2,00 1,57 2,41 2,64 243 2,74
3] 2,36 1,90 2,83 2,38 1,92 2,84 2,83 2,52 3,10

o -0,24 -0,28 -0,19 -0,24 -0,28 -0,19 -0,30 -0,33 -0,27
o2 7,05 5,67 8,40 7,09 575 8,40 7,20 5,99 8,49
o2 6,54 525 7,78 6,57 5,36 7,78 6,71 5,59 7,86
o3 5,26 4,27 6,28 5,31 4,37 6,18 5,45 4,56 6,36
o012 1,28 1,03 1,52 1,29 1,03 1,53 0,85 0,79 1,01
o022 1,22 0,99 1,49 1,22 0,99 1,48 0,81 0,77 0,90
32 1,14 0,91 1,37 1,15 0,92 1,37 0,75 0,72 0,80
Bii12 -2,10 -2,49 -1,69 22,11 -2,50 -1,73 -2,10 -2,47 -1,73
Bz -2,14 -2,55 -1,75 -2,13 -2,53 -1,72 -2,12 -2,53 -1,67
Bii23 -2,08 -2,47 -1,69 -2,08 -1,70 -2,07 -2,45 -1,69
Bor12 -4,72 -5,61 -3,81 -4,73 -3.81 -4,72 -5,64 -3,76
Boi13z -4,49 -5,37 -3,57 -4,47 -3,57 -4,45 -5,36 -3,55
Boi23 -3,86 -4,62 -3,11 -3,86 -3,15 -3,86 -4,63 -3,05
Bio12 -4,24 -5,05 -3,42 -4,11 -3,77 -4,18 -5,02 -3,38
Bi213 -4,77 -5,65 -3,88 -4,92 -4,37 -4,71 -5,59 -3,82
Bi223 -4.91 -5,84 -3,99 -5,08 -3,79 -4.91 -5,89 -3,98
Bo212 -2,45 -2,94 -1,95 -2,44 -1,91 -2,46 -2,95 -1,95
Bo213 -2,40 -2,85 -1,90 -2,39 -1,89 -2,39 -2,85 -1,92
Bo223 -2,34 -2,82 -1,84 -2,34 -1,85 -2,34 -2,82 -1,85

M1 0,02 -3,43 327 0,00 0,48 0,12 0,08 0,14
Y11 0,12 -3,30 3,33 0,01 0,49 0,13 0,07 0,19
Y121 0,14 -3,36 3,37 0,00 0,50 0,04 0,02 0,06
Y131 0,12 -3,48 3,20 0,00 0,47 0,01 0,01 0,02
Y011 -0,36 -3,47 3,15 -0,01 0,47 -0,04 -0,06 -0,02
Y21 0,05 -3,20 3,36 0,00 0,50 -0,02 -0,02 -0,01
Y031 0,26 -3,41 3,43 0,00 0,51 -0,01 -0,02 -0,01

Y1 -0,01 -3,26 3,65 -0,01 0,53 0,28 0,17 0,36
N2 0,03 -2,92 3,41 0,00 0,49 0,03 0,01 0,04
N2 0,11 -2,86 2,81 0,01 0,50 0,02 0,01 0,03
Y132 0,18 -2,95 3,49 0,02 0,51 0,01 0,01 0,02
12 0,00 -3,05 322 0,01 0,48 -0,02 -0,03 -0,01
Y022 0,64 -2,86 3,25 0,02 0,48 -0,09 -0,13 -0,05
Y032 -0,03 -3,16 3,33 0,00 0,49 -0,09 -0,13 -0,06

HWE: proposta de extensdo a suposi¢ao de Hui e Walter; os parametros 1) representam: ¢,:

de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; B,

taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; O, : taxa

covariancia entre a J-ésima combinacio de testes

condicionada a presenga (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga; ¥,.: efeito da c-ésima covaridvel sobre a prevaléncia no v-ésimo estrato; Yyyc:

efeito da c-ésima covaridvel sobre a sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato.
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Tabela 21: Resumos a posteriori obtidos a partir do modelo de dependéncia condicional de
efeito fixo (DCEF-II) (ILY = B4,y + ){lv ;W) com estrutura de estratificagdo HWE, segundo o
tamanho amostral (n = 150) e cendrios para modelar a informagéo a priori.

Cendrios a Priori

Ia Ib Ic
n Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5%

o -1,61 -1,94 -1,28 -1,62 -1,95 -1,29 -1,76 -2,07 -1,48
o 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25
2] 0,45 0,36 0,54 0,45 0,36 0,54 0,45 0,36 0,54
3] 1,14 0,91 1,36 1,14 0,91 1,36 1,13 091 1,35
%11 2,03 1,62 2,44 2,07 1,64 2,47 2,23 1,76 2,58
23] 2,54 1,99 3,04 2,54 2,03 3,04 2,69 2,23 3,12
3] 2,53 1,99 3,04 2,56 2,07 3,10 2,59 2,05 3,09
o -0,18 -0,21 -0,14 -0,18 -0,21 -0,14 -0,18 -0,21 -0,14
a2 5,20 4,13 6,17 5,24 4,20 6,24 522 4,08 6,24
o120 4,74 3,75 5,77 4,78 391 5,71 4,80 3,87 5,71
o3 4,77 3,80 5,67 4,79 3,89 5,59 4,62 3,78 5,55
o912 1,45 1,17 1,75 1,46 1,18 1,75 1,39 1,14 1,64
022 1,38 1,09 1,65 1,39 1,11 1,66 1,37 1,10 1,64
32 1,16 0,94 1,41 1,16 0,93 1,41 0,96 0,78 1,18
B2 -2,30 -2,75 -1,87 -2,31 -2,73 -1,87 -2,30 -2,74 -1,86
B3 -2,19 -2,62 -1,77 -2,17 -2,62 -1,74 -2,18 -2,60 -1,75
Bii23 -2,18 -2,64 -1,74 -2,18 -2,63 -1,74 -2,17 -2,61 -1,76
Boi12 -2,37 -2,82 -1,92 -2,42 -2,77 -1,94 -4,87 -5.85 -3,88
Boi13z -2,22 -2,68 -1,79 -2,24 -2,64 -1,82 -4,49 -5,34 -3,62
Boi23 -2,18 -2,65 -1,74 -2,19 -2,65 -1,74 -3,93 -4,71 -3,13
Bia12 428 5,10 3,49 4,44 5,13 3,51 4,19 -5,00 336
Bi213 -4,79 -5,67 -3,83 -4,88 -5,88 -3,91 -4,73 -5,68 -3,78
Bi223 -4,93 -5,90 -3,94 -5,11 -6,03 -4,20 -4,98 -5,99 -3,98
Boz12 -4,20 -5,05 -3,37 -4,15 -4,96 -3,32 -2,47 -2,96 -1,98
Bo213 -4,73 -5,65 -3,80 -4,75 -5,61 -3,85 -2,44 -2,89 -1,96
223 -4,97 -5,95 -3,96 -4,98 -6,02 -3,97 -2,38 -2,87 -1,89
"1 0,61 -3,18 3,54 0,04 -0,47 0,52 0,07 0,04 0,10
i1 0,04 -3,47 322 -0,01 -0,51 0,48 0,18 0,09 0,26
M21 -0,05 -3,51 3,36 -0,01 -0,51 0,49 0,04 0,02 0,05
Y131 0,12 -3,39 3,34 0,01 -0,49 0,48 0,02 0,01 0,04
Y011 -0,64 -3,20 3,63 -0,01 -0,46 0,49 -0,18 -0,27 -0,09
021 0,17 -3,16 3,20 0,01 -0,47 0,47 -0,01 -0,02 -0,01
Y031 0,39 -2,87 2,86 0,02 -0,45 0,46 -0,01 -0,02 -0,01
Y1 0,00 -3,29 3,38 -0,01 -0,49 0,48 0,29 0,18 0,38
Y12 0,23 -2,77 4,66 0,00 -0,46 0,51 0,03 0,02 0,04
Y122 -0,07 -3,27 2,63 0,01 -0,50 0,55 0,02 0,01 0,02
Y132 0,12 -3,10 3,30 0,01 -0,47 0,49 0,00 0,00 0,00
Y12 -0,07 -3,03 3,31 0,01 -0,45 0,49 -0,04 -0,05 -0,02
%022 0,74 -2,81 3,15 0,03 -0,47 0,47 -0,09 -0,13 -0,05
Y032 0,09 -3,32 3,45 0,01 -0,49 0,51 -0,10 -0,15 -0,06
Y112 -0,99 -3,34 0,76 -0,42 -3,27 0,76 -0,26 -3,17 0,76
7113 -0,31 -3,32 1,77 -0,01 -3,29 1,77 0,97 -3,02 1,77
Y1123 -1,55 -3,40 -0,16 -1,39 -3,37 -0,16 -0,69 -2,96 -0,16
Y112 -1,64 -4,88 2,22 -2,73 -4,88 2,22 0,70 -0,82 2,22
113 2,12 -4.91 2,58 -2,51 -4,88 2,58 0,74 -1,11 2,58
Y0123 2,46 4,91 1,64 2,38 -4,88 1,64 1,56 1,47 1,64
Y1212 -2,58 -6,70 1,78 -2,92 -6,80 1,78 0,24 -1,30 1,78
%1213 -2,80 -6,80 1,76 -3,03 -6,81 1,76 1,26 0,77 1,76
Y1223 -3,22 -6,76 1,28 -3,93 -6,81 1,28 0,08 -1,12 1,28
Y0212 -2,06 -2,84 -0,95 -2,07 -2,72 -1,02 -1,94 -2,61 0,25
%213 -141 -2,92 0,19 -1,40 -2,88 0,19 -0,51 -1,21 0,19
Y0223 -1,54 -2,90 -0,80 -1,54 -2,86 -0,80 -0,90 -1,01 -0,80

HWE: proposta de extensdo a suposi¢ao de Hui e Walter; os parametros 1) representam: o,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; {zx,: taxa

de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; By, covarilincia entre a J-ésima combinagéo de testes

condicionada a presenca (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga; ¥,.: efeito da c-ésima covaridvel sobre a prevaléncia no v-ésimo estrato; Yyjyc:

efeito da c-ésima covaridvel sobre a sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; Y,.: efeito da c-ésima

covaridvel sobre a covarifincia entre a J-ésima combinag@o de testes condicionada a presenca (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga no v-ésimo

estrato.
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Tabela 22: Resumos a posteriori obtidos a partir do modelo de dependéncia condicional de
efeito fixo (DCEF-II) (ILY = B4,y + ){lv ;W) com estrutura de estratificagdo HWE, segundo o
tamanho amostral (n = 1000) e cendrios para modelar a informagdo a priori.

Cendrios a Priori

Ia Ib Ic
n Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5%

o -1,74 -2,07 -1,41 -1,74 -2,08 -1,42 -2,22 -2,38 -1,93
o 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25
2] 0,64 0,52 0,75 0,64 0,52 0,75 0,62 0,50 0,74
)31 0,99 0,78 1,19 0,99 0,78 1,19 1,02 0,81 1,21
%11 1,75 1,37 2,18 1,76 1,41 2,09 2,25 1,82 2,54
23] 1,99 1,55 2,42 2,01 1,62 2,40 2,25 1,80 2,52
3] 2,35 1,79 2,86 2,39 1,90 2,88 2,46 1,90 2,93
o -0,24 -0,28 -0,19 -0,24 -0,28 -0,19 -0,28 -0,33 -0,23
a2 7,11 5,75 8,48 7,11 5,72 8,48 7,22 5,90 8,53
o120 6,53 5,29 7,83 6,56 533 783 6,71 5,56 791
o130 5,29 4,25 6,27 5,29 4,20 6,28 5,17 4,16 6,22
o912 1,28 1,03 1,54 1,28 1,03 1,54 1,23 1,02 1,47
022 1,22 0,99 1,45 1,22 0,99 1,45 1,23 1,03 1,46
32 1,15 0,91 1,37 1,15 0,92 1,37 0,81 0,73 0,89
B2 -2,08 -2,50 -1,69 -2,09 -2,50 -1,70 -2,07 -2,49 -1,69
B3 -2,13 -2,54 -1,73 -2,10 -2,52 -1,65 -2,12 -2,57 -1,69
Bii23 -2,08 -2,49 -1,65 -2,07 -2,49 -1,65 -2,07 -2,50 -1,63
Boi12 -2,16 -2,55 -1,73 -4,71 -5,52 -3,78 -4,69 -5.49 -3,79
Boi13z -2,19 -2,59 -1,77 -4,50 -5,37 -3,63 -4,46 -5,29 -3,61
Boi23 -2,11 -2,50 -1,72 -3,88 -4,60 -3,19 -3,85 -4,59 -3,10
Bio12 -4,26 -5,03 -3,39 -4,42 -5,17 -3,65 -4,21 -5,02 -3,38
Bi213 -4,79 -5,69 -3,94 -5,10 -6,19 -4,05 -4,69 -5,60 -3,83
Bi223 -4,98 -591 -4,07 -5,34 -6,18 -4,40 -4,95 -5,85 -3,99
Bo212 -4,22 -5,02 -3,46 -2,48 -2,98 -1,99 -2,47 -2,95 -1,98
Bo213 -4,69 -5,66 -3,85 -2,41 -2,90 -1,99 -2,41 -2,88 -1,96
203 -4,93 -5,93 -3,96 -2,34 -2,83 -1,91 -2,36 -2,86 -1,87
"1 0,39 -3,56 325 -0,01 -0,53 0,48 0,11 0,05 0,14
i1 0,02 -3,30 3,31 -0,01 -0,49 0,49 0,13 0,07 0,20
M21 -0,05 -3,37 3,16 -0,01 -0,50 0,47 0,04 0,02 0,05
Y131 0,15 -3,17 3,50 0,02 -0,47 0,52 0,01 0,01 0,02
Y011 -0,76 -2,94 3,07 0,00 -0,46 0,48 -0,04 -0,06 -0,02
021 0,16 -2,78 327 0,00 -0,44 0,49 -0,02 -0,02 -0,01
Y031 0,49 -3,03 3,22 0,03 -0,45 0,51 -0,01 -0,02 -0,01
Y1 -0,04 -3,21 327 -0,01 -0,48 0,48 0,28 0,17 0,35
Y12 0,11 -2,99 3,86 0,00 -0,49 0,49 0,03 0,01 0,04
Y122 -0,04 -3,23 3,15 0,00 -0,49 0,49 0,02 0,01 0,03
Y132 0,06 -3,17 3,02 0,00 -0,50 0,47 0,01 0,00 0,01
Y12 -0,23 -3,50 3,05 -0,01 -0,49 0,46 -0,02 -0,03 -0,01
%022 0,62 -2,95 3,24 0,03 -0,45 0,48 -0,09 -0,13 -0,06
Y032 -0,01 -3,31 3,27 0,00 -0,47 0,48 -0,10 -0,13 -0,07
Y112 -0,78 -3,09 0,76 -0,43 -3,05 0,76 -0,92 -3,09 0,76
7113 -0,43 -3,12 1,77 -0,08 -3,01 1,77 0,83 -2,92 1,77
Y1123 -1,54 -3,12 -0,16 -1,36 -3,00 -0,16 -0,72 -2,85 -0,16
Y112 -1,67 -4,69 2,22 -4,04 -1,55 2,22 0,70 -0,82 2,22
Y113 -1,64 -4,69 2,58 -3,58 -7,54 2,58 0,74 -1,11 2,58
%123 -2,31 -4,73 1,64 -3,72 -7,58 1,64 1,56 1,47 1,64
Y212 -3,04 -6,69 1,78 -3,78 -6,96 1,78 0,24 -1,30 1,78
7213 -3,30 -6,72 1,76 -3,75 -6,96 1,76 1,26 0,77 1,76
Y1223 -3,31 -6,71 1,28 -4,41 -6,96 1,28 0,08 -1,12 1,28
Y0212 -2,07 -2,88 -1,05 -1,73 -2,61 0,31 -2,08 -2,61 0,15
%213 -1,38 -2,92 0,19 -0,48 -1,21 0,39 -0,51 -1,21 0,19
Y0223 -1,55 -2,95 -0,80 -0,66 -1,01 0,40 -0,90 -1,01 -0,80

HWE: proposta de extensdo a suposi¢ao de Hui e Walter; os parametros 1) representam: o,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; {zx,: taxa

de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; By, covarilincia entre a J-ésima combinagéo de testes

condicionada a presenca (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga; ¥,.: efeito da c-ésima covaridvel sobre a prevaléncia no v-ésimo estrato; Yyjyc:

efeito da c-ésima covaridvel sobre a sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; Y,.: efeito da c-ésima

covaridvel sobre a covarifincia entre a J-ésima combinag@o de testes condicionada a presenca (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga no v-ésimo

estrato.
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B.4.3 Analise III: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério

Tabela 23: Resumos a posteriori obtidos a partir do modelo de dependéncia condicional de
efeito aleatério (DCEA), com estrutura de estratificagio HWE, segundo o tamanho amostral
(n = 150) e cendrios para modelar a informagao a priori.

Cenarios a Priori

Ia Ib Ic
n Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5%
ag -1,62 -1,91 -1,30 -1,63 -1,92 -1,31 -1,69 -1,96 -1,43
(29581 0,45 0,37 0,54 0,45 0,37 0,54 0,45 0,37 0,54
a1 1,15 0,92 1,38 1,15 0,92 1,38 1,15 0,93 1,36
a)3] 2,06 1,68 2,47 2,06 1,68 2,47 2,38 2,05 2,70
a1 2,52 2,06 3,05 2,52 2,05 3,05 2,80 2,38 3,24
21 2,54 2,02 3,02 2,54 2,02 3,02 2,77 2,35 3,21
31 -0,18 -0,21 -0,14 -0,18 -0,21 -0,14 -0,18 -0,22 -0,15
[0%3 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25 0,21 0,17 0,25
a2 5,19 422 6,21 5,18 423 6,20 4,87 3,70 6,00
022 4,67 3,79 5,58 4,67 3,78 5,56 442 3,45 542
o3 4,71 3,82 5,63 4,71 3,82 5,62 4,40 3,51 5,37
12 1,44 1,13 1,74 1,44 1,13 1,74 1,34 1,08 1,60
022 1,39 1,11 1,65 1,39 1,12 1,65 1,26 1,02 1,50
032 1,16 0,94 1,39 1,16 0,94 1,39 1,06 0,85 1,27
Biia 232 275 1,89 232 275 1,89 0,09 0,07 0,11
Bz 2,18 2,59 -1,76 2,18 -2,59 -1,76 0,10 0,08 0,12
Bii23 2,17 2,62 -1,71 2,17 -2,62 -1,71 0,10 0,08 0,12
Bor12 -4,94 -5.89 -4,09 494 589 4,07 0,01 0,01 0,01
Bo13 4,52 534 -3,65 4,52 5,35 -3,65 0,01 0,01 0,01
Bo123 -3,96 -4,70 3,23 -3,96 -4,71 -3,23 0,02 0,02 0,02
Bia1a 4,21 -4.98 3,38 421 -4,99 3,37 0,01 0,01 0,02
Bio13 -4,77 -5,66 3,85 -4,77 -5,65 3,86 0,01 0,01 0,01
B3 -5,00 5,97 -3,98 -5,00 5,97 -3,98 0,01 0,01 0,01
Boz12 -2,46 -2,94 -1,99 -2.47 -2,94 -1,99 0,08 0,06 0,09
Bo213 -2,44 291 -1,99 =244 -291 -1,99 0,08 0,07 0,10
Bo2oz -2,38 -2,81 -1,88 -2,38 -2,81 -1,89 0,09 0,07 0,10
N1 0,17 -3,26 3,53 0,00 -0,48 0,52 0,07 0,03 0,10
Nit -0,05 -3.33 3,25 -0,01 -0,50 0,48 0,04 0,02 0,05
N2t 0,10 =324 3,16 0,00 -0,49 0,47 0,02 0,01 0,04
Y131 0,09 -3,25 3,40 0,01 -0,48 0,50 -0,18 -0,27 -0,09
Y11 0,10 =332 4,66 0,00 -0,49 0,46 0,03 0,02 0,04
Y21 -0,02 -3,18 3,36 0,00 -0,47 0,50 0,02 0,01 0,02
Y031 -0,09 =322 3,08 -0,01 -0,48 0,45 0,00 0,00 0,00
1 0,02 =332 3,26 0,00 -0,49 0,48 0,18 0,09 0,27
N1z 0,08 =322 3,30 0,00 -0,48 0,49 -0,01 -0,02 -0,01
Y122 0,21 -3,04 3,34 0,01 -0,46 0,49 -0,01 -0,02 -0,01
Y132 0,00 -3,49 3,36 -0,01 -0,52 0,50 0,27 0,15 0,37
To12 0,05 335 3,50 0,00 0,50 0,52 0,04 0,05 0,02
Y022 0,22 -3,24 3,47 0,01 -0,48 0,51 -0,09 -0,13 -0,04
Y032 0,00 -3,31 3,29 0,00 -0,48 0,49 -0,10 -0,15 -0,05

HWE: proposta de extensdo a suposi¢ido de Hui e Walter; os parametros 1) representam: ¢,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; oy, : taxa
de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; f3,;: nivel de dependéncia entre a J-ésima combinagdo
de testes condicionado a presenga (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenca; ¥ efeito da c-ésima covaridvel sobre a prevaléncia no v-ésino

estrato; Yy efeito da c-ésima covaridvel sobre a sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato.
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Tabela 24: Resumos a posteriori obtidos a partir do modelo de dependéncia condicional de
efeito aleatério (DCEA), com estrutura de estratificagio HWE, segundo o tamanho amostral
(n=1000) e cendrios para modelar a informagdo a priori.

Cenarios a Priori

Ia Ib Ic
n Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5% Media P2,5% P97,5%
o -1,74 -2,06 -1,39 -1,75 -2,07 -1,40 -1,98 -2,17 -1,80
o 0,64 0,52 0,77 0,64 0,52 0,77 0,66 0,54 0,78
2] 0,99 0,78 1,19 0,99 0,78 1,19 1,06 0,89 1,23
o)3] 1,77 1,42 2,11 1,77 1,42 2,11 2,40 2,23 2,48
%11 2,01 1,63 2,40 2,01 1,63 2,40 2,73 2,56 2,77
%021 2,39 1,92 2,86 2,39 1,92 2,86 3,05 2,76 3,24
31 -0,24 -0,28 -0,19 -0,24 -0,28 -0,19 -0,29 -0,33 -0,25
o 0,21 0,17 0,26 0,21 0,17 0,26 0,21 0,18 0,26
a2 7,09 5,71 8,47 7,09 571 8,47 6,55 4,86 8,23
o2 6,55 521 7,82 6,54 521 7,82 525 4,02 7,38
o3 5,15 4,06 6,15 5,15 4,06 6,15 3,76 3,32 4,91
o012 1,28 1,03 1,53 1,28 1,03 1,53 1,11 0,94 1,27
22 1,22 0,97 1,46 1,22 0,97 1,46 0,96 0,81 1,11
032 1,14 0,92 1,36 1,14 0,92 1,36 0,83 0,72 0,96
Bii12 -2,11 -2,52 -1,70 22,11 -2,52 -1,70 0,11 0,09 0,13
B3 -2,13 -2,54 -1,73 -2,13 -2,54 -1,73 0,11 0,09 0,13
Bii23 -2,08 -2,49 -1,68 -2,08 -2,49 -1,68 0,11 0,09 0,13
Bor12 -4,73 -5,67 -3,82 -4,73 -5,67 -3,82 0,01 0,01 0,01
Boi13z -4,44 -5,30 -3,55 -4,44 -5,30 -3,55 0,01 0,01 0,01
Boi23 -3,85 -4,59 -3,14 -3,85 -4,59 -3,14 0,02 0,02 0,03
Bi212 -4,19 -5,00 -3,40 -4,19 -5,00 -3,40 0,01 0,01 0,02
Bi213 -4,70 -5,58 -3,77 -4,70 -5,58 -3,77 0,01 0,01 0,01
Bi223 -4,94 -5,92 -3,97 -4,94 -5,92 -3,95 0,01 0,01 0,01
Bo212 -2,48 -2,94 -2,00 -2,48 -2,94 -2,00 0,08 0,06 0,09
Bo213 -2,41 -2,87 -1,95 -2,41 -2,87 -1,95 0,08 0,07 0,10
Bo223 -2,36 -2.81 -1,93 -2,36 -2,81 -1,93 0,09 0,07 0,11
M1 0,00 -3,06 3,20 -0,01 -0,45 0,47 0,12 0,08 0,14
Y11 -0,06 -3,36 3,53 -0,01 -0,50 0,52 0,04 0,02 0,06
Y121 0,12 -3,50 3,29 0,01 -0,52 0,49 0,01 0,01 0,02
Y131 0,11 -2,99 3,30 0,02 -0,44 0,49 -0,04 -0,06 -0,02
Y011 0,11 -3,28 4,17 0,01 -0,48 0,50 0,03 0,01 0,04
Y21 -0,05 -3,53 3,20 -0,01 -0,52 0,47 0,02 0,01 0,03
Y031 0,01 -3,42 3,35 0,00 -0,51 0,50 0,01 0,01 0,02
Y1 0,09 -3,27 3,51 0,01 -0,48 0,52 0,14 0,08 0,20
N2 0,11 -3,23 3,39 0,01 -0,48 0,50 -0,02 -0,02 -0,01
N2 0,19 -3,45 3,16 0,00 -0,51 0,47 -0,01 -0,02 -0,01
Y132 0,11 -3,07 3,57 0,00 -0,45 0,53 0,28 0,17 0,37
12 -0,07 -3,32 3,26 -0,01 -0,49 0,48 -0,02 -0,03 -0,01
Y022 0,19 -3,19 3,03 0,01 -0,47 0,45 -0,09 -0,13 -0,05
Y032 -0,01 -3,39 3,45 0,00 -0,49 0,51 -0,09 -0,13 -0,06

HWE: proposta de extensdo a suposi¢ao de Hui e Walter; os parametros 1) representam: ¢,: taxa de prevaléncia no v-ésimo estrato; oy, : taxa

de sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato; P, nivel de dependéncia entre a J-ésima combinagdo

de testes condicionado a presenga (d = 1) e auséncia (d = 0) da doenga; ¥, efeito da c-ésima covaridvel sobre a prevaléncia no v-ésino

estrato; Yu.: efeito da c-ésima covaridvel sobre a sensibilidade (d = 1) e especificidade (d = 0) do k-ésimo teste no v-ésimo estrato.
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APENDICE C - APLICACAO: DOENCA DE
CHAGAS

Apresentamos neste apéndice, as tabelas referentes aos resultados descritos no
capitulo 9 secdo 9.2, obtidos a partir da aplicagdo dos modelos apresentados e/ou propostos nos
capitulos 2-7 e submetidos a trés andlises de sensibilidades no Capitulo 8, a dois conjuntos de
dados reais.

Para todas as figuras, os nimeros separados por "." 1é-se ",", por exemplo, 0.5
1é-se 0,5.
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C.1 Amostral

Tabela 25: Desempenho dos modelos (auséncia de covaridveis) aplicados a Amostra I, a partir
dos critérios de informacao (AIC, BIC e DIC), segundo a estrutura do modelo (IC, DCEF
e DCEA), suposicdo de estratificacio (HWE e HW) e cendrios utilizados para modelar a
informacao a priori.

AIC/BIC/DIC x10~%

HWE HW
ESTRUTURA PRIORI Qp DIC BIC AIC Qp DIC BIC AIC
IC 1 18 369 314 314 10 674 52,0 52,0
DCEF I 42 255 253 253 22 41,6 40,1 40,1
I 42 21,1 20,1 20,1 22 363 351 351
I 42 21,1 20,1 20,1 22 36,3 351 35,1
DCEA I 42 28,2 282 28,1 22 470 463 463
I 42 300 283 283 22 47,0 47,1 471

IC: Independéncia Condicional [I: priori Beta(1, 1) para todos os pardmetros];

DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [I: Priori informativa para todos os parametros segundo critérios descritos na andlise de
sensbilidade (8.3) se¢do (8.3.1); II: priori informativa para Sy, e Ey, e priori Beta(1,1) para &, e covariancias condicionais Bgyy; HI: priori
informativa para Sy, Ey, e &, e priori Beta(1,1) para as covariancias condicionais B,;1;

DCEA: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatdrio a partir da ligacéo logito [I: priori informativa para todos os pardmetros do modelos
Oiys Bavs € & segundo procedimentos descritos na andlise (8.3) se¢do (8.3.2); II: priori informativa para Oy, priori N(0;1,69) para B4, e
Beta(1,1) para &,1;

HW: suposi¢ao de Hui e Walter; HWE: proposta de extensdo a suposi¢do de Hui e Walter; Qp: quantidade de pardmetros do modelo; AIC:

Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information Criterion; DIC: Deviance Information Criterion.
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Tabela 26: Estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos testes e prevaléncia de
infeccao chagdsica para a Amostra I, segundo o grupo de sorologia (estrato), obtidas a partir
da aplicacdo dos modelos com estrutura de IC, DCEF e DCEA, respectivo cenario com melhor
desempenho utilizado para modelar a informacao a priori e a suposi¢ao de estratificacio HWE.

1C-1
CONTROLES SOROL. INDETERMINADA
Teste  Média  P2,5%  P97,5%  Média  P2,5%  P97,5%
Sensibilidade IgG1 96,94 89,52 99,91 98,39 94,02 99,97
E-BIO 96,88 88,52 99,90 96,64 90,97 99,71
E-WIE 96,73 88,14 99,92 98,30 93,31 99,95
TB 96,66 88,47 99,94 98,14 93,07 99,95
Especificidade IgG1 96,92 89,93 99,93 79.21 73,03 85,35
E-BIO 96,92 88,84 99,90 99,34 97,53 99,98
E-WIE 96,92 89,16 99,91 79,19 72,47 85,35
TB 96,95 90,05 99,91 98.63 96,40 99,83
Prevaléncia 49,30 36,22 61,74 28,19 22,64 34,09
DCEF-II
CONTROLES SOROL. INDETERMINADA
Teste  Média  P2,5%  P97,5%  Média  P2,5%  P97,5%
Sensibilidade IgG1 94,62 88,75 98,53 97,01 93,42 99,25
E-BIO 94,18 87,87 98,27 95,28 90,13 98,73
E-WIE 94,06 86,95 98,50 96,63 92,56 99,12
TB 94,26 87,36 98,45 96,53 92,03 99,00
Especificidade IgG1 95,02 89,17 98,54 79,08 72,76 85,06
E-BIO 94,34 87,62 98,49 98,76 97,17 99,72
E-WIE 94,61 88,17 98,63 78,98 72,49 85,32
TB 95,03 89,25 98,61 98,14 96,19 99,45
Prevaléncia 49,77 37,17 61,91 29,14 23,08 35,68
DCEA-II
CONTROLES SOROL. INDETERMINADA
Teste Média P2,5% P97,5% Média P2,5% P97,5%
Sensibilidade IgG1 97,15 92,64 99,08 96,68 91,94 98,93
E-BIO 93,14 81,96 98,76 92,36 82,04 98,77
E-WIE 93,21 82,59 98,86 94,07 83,47 98,88
TB 92,74 80,93 98,81 93,04 82,27 98,74
Especificidade IgG1 97,46 92,82 99,27 85,53 80,01 89,78
E-BIO 91,80 80,66 98,92 82,00 72,69 88,89
E-WIE 92,61 79,50 99,07 82,92 73,34 89,34
TB 91,90 79,84 98,95 82,56 73,78 88,99
Prevaléncia 49,31 37,16 62,69 26,33 20,90 32,08

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB:
Imunoblotting TESA-blot;
IC: Independéncia Condicional [I: priori Beta(1, 1) para todos os pardmetros];
DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [II: priori informativa para S, e Ej, e priori Beta(1,1) para &, e covarifncias condicionais

ﬁd v ls
DCEA: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério [I1: priori informativa para @, priori N(0; 1,69) para B, € Beta(1,1) para &,].

Tabela 27: Estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos pares de testes segundo
os esquemas Paralelo e Série para a Amostra I, segundo o grupo de sorologia (estrato), obtidas
a partir da aplicacdo do modelo com estrutura de DCEF, cendrio II para modelar a informacao
a priori e a suposi¢do de estratificacio HWE.

CONTROLES SOROL. INDETERMINADA
ESQUEMA PARAMETRO PARES/TESTES MEDIA P2,5% P97,5% MEDIA P2,5% P97,5%

PARALELO SENSIBILIDADE IgG1/E-BIO 99,69 99,11 99,95 99,86 99,60 99,98
IgG1/E-WIE 99,68 99,05 99,95 99,90 99,67 99,99

IgG1/TB 99,69 99,05 99,96 99,90 99,68 99,98

E-BIO/E-WIE 99,65 99,00 99,95 99,84 99,54 99,98

E-BIO/TB 99,67 99,03 99,95 99,84 99,57 99,97

E-WIE/TB 99,66 99,02 99,94 99,88 99,63 99,98

ESPECIFICIDADE IgG1/E-BIO 89,64 81,95 95,46 78,10 71,58 84,05

IgG1/E-WIE 89,90 82,51 95,52 62,46 55,56 69,40

IgGU/TB 90,29 83,28 95,89 77,61 71,30 83,26

E-BIO/E-WIE 89,26 81,27 95,28 78,00 71,63 84,30

E-BIO/TB 89,65 82,09 95,39 96,92 94,67 98,60

E-WIE/TB 89,91 82,48 95,68 77,51 71,02 83,75

SERIE SENSIBILIDADE 1gG1/E-BIO 89,11 81,58 94,98 92,44 86,82 96,77
IgG1/E-WIE 88,99 80,93 95,12 93,74 88,37 97,34

IgGU/TB 89,19 80,63 95,42 93,64 88,54 97,17

E-BIO/E-WIE 88,58 80,57 94,97 92,07 86,34 96,54

E-BIO/TB 88,78 80,51 95,05 91,97 85,97 96,41

E-WIE/TB 88,66 79,70 94,90 93,27 87,76 97,14

ESPECIFICIDADE IgG1/E-BIO 99,72 99,19 99,96 99,74 99,38 99,94

IgG1/E-WIE 99,73 99,22 99,96 95,60 93,56 97,26

IgGI/TB 99,75 99,29 99,96 99,61 99,16 99,89

E-BIO/E-WIE 99,70 99,10 99,95 99,74 99,42 99,94
E-BIO/TB 99,72 99,23 99,96 99,98 99,94 100,00

E-WIE/TB 99,73 99,23 99,96 99,61 99,20 99,89

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB:
Imunoblotting TESA-blot;

DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [II: priori informativa para S, e Ej, e priori Beta(1, 1) para &, e covariancias condicionais

Bd vl
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Tabela 28: Estimativas dos valores preditivos positivos (VPP) e negativos (VPN) para os testes
individualmente e os pares de testes segundo os esquemas Paralelo e Série para a Amostra I,
segundo o grupo de sorologia (estrato), obtidas a partir da aplicacdo do modelo com estrutura
de DCEEF, suposicao de estratificagio HWE e o cenario II para modelar a informacao a priori.

VPP (%)
CONTROLES SOROL. INDETERMINADA
ESQUEMA _ PARES/TESTES  MEDIA _ P25%  P97,5%  MEDIA  P25%  P97,5%
PARALELO TgG1/E-BIO 5037 81,55 96,16 65.17 55,64 73.62
IgG1/E-WIE 90,59 83,03 96,23 52,21 42,99 61,05
IgG1/TB 90,92 82,53 96,13 64,68 5531 7333
E-BIO/E-WIE 90,04 81,17 96,25 65,06 55,86 74,58
E-BIO/TB 90,37 81,16 96,34 92,98 87.43 97,09
E-WIE/TB 90,59 81,89 96,35 64,58 55,22 74,03
SERIE IgG1/E-BIO 99,67 98,96 99,96 99,31 98,30 99,86
IgG1/E-WIE 99,69 99,09 99,96 89,66 84,18 93,88
IgG1/TB 99,71 99,13 99,96 98,99 97,73 99,70
E-BIO/E-WIE 99,64 98,89 99,95 99,31 98,37 99,85
E-BIO/TB 99,67 99,03 99,96 99,94 99,82 99,99
E-WIE/TB 99,69 99,05 99,96 98,98 97,70 99,71
INDIVIDUAL TgGI 94,87 88,17 93,56 65,56 56,33 74,13
E-BIO 94,18 86,50 98,53 96,90 93,00 99,27
E-WIE 94,44 87,24 98,73 65,37 55,97 75,30
TB 94,86 88,07 98,64 95,50 90,43 98,61
VPN (%)
CONTROLES SOROL. INDETERMINADA
ESQUEMA _ PARES/TESTES  MEDIA  P25%  P97,5%  MEDIA  P25%  P97,5%
PARALELO IgGI/E-BIO 99,65 98,96 99,95 99.93 99,77 99,99
IgG1/E-WIE 99,64 98,88 99,95 99,93 99,77 99,99
IgG1/TB 99,65 98,89 99,95 99,94 99,82 99,99
E-BIO/E-WIE 99,60 98,77 99,95 99,92 99,75 99,99
E-BIO/TB 99,62 98,83 99,95 99,93 99,80 99,99
E-WIE/TB 99,61 98,80 99,94 99,94 99,79 99,99
SERIE IgG1/E-BIO 90,10 81,72 95,91 96,97 9435 98,71
IgG1/E-WIE 90,01 80,83 96,01 97,37 94,77 98,96
IgGI/TB 90,16 81,33 95,94 9743 95,14 98,90
E-BIO/E-WIE 89,68 80,43 95,97 96,83 94,21 98,66
E-BIO/TB 89,82 81,20 95,83 96,79 94,23 98,71
E-WIE/TB 89,73 80,52 95,79 97,29 94,79 98,85
INDIVIDUAL TeGI 94,61 §7.17 98,66 98,46 96,49 99,61
E-BIO 94,15 86,80 98,46 98,07 95,84 99,48
E-WIE 94,06 86,82 98,53 98,27 95,95 99,55
TB 94,25 87,09 98,53 98,56 96,80 99,60

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB:
Imunoblotting TESA-blot;

DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [II: priori informativa para S, e Ej, e priori Beta(1,1) para &, e covarifincias condicionais

Bd vl
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C.2 Amostrall

C.2.1 Auséncia de Covariaveis

Tabela 29: Desempenho dos modelos (auséncia de covaridveis) aplicados a Amostra II, a partir
dos critérios de informacao (AIC, BIC e DIC), segundo a estrutura do modelo (IC, DCEF
e DCEA), suposicdo de estratificacio (HWE e HW) e cendrios utilizados para modelar a

informacao a priori.

AIC/BIC/DIC x10~%

HWE HW
ESTRUTURA PRIORI Qp DIC BIC AIC Qp DIC BIC AIC
IC I 18 13,7 12,0 12,0 10 523 492 492
DCEF I 42 9,2 8,7 8,7 22215 195 195
DCEA LOGITO-I 42 126 126 126 22 280 28,0 280
VEG-1 42 10,6 100 10,0 22 224 225 225

IC: Independéncia Condicional [I: priori Beta(1, 1) para todos os pardametros];

DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [I: priori informativa para Sy, Ey, e &, segundo critérios descritos na andlise de

sensbilidade (8.3) se¢do (8.3.1) e priori Beta(1,1) para as covaridncias condicionais By,;1;
DCEA: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério [Logito-I: priori informativa para todos os pardmetros do modelos Oy, Bayy € &y,
segundo procedimentos descritos na andlise (8.3) se¢do (8.3.2); VEG-I: idem Logito-I e priori N(0;0,25) para o pardmetro de forma A, ];

HW: suposicdo de Hui e Walter; HWE: proposta de extensdo a suposi¢cdo de Hui e Walter; Qp: quantidade de parametros do modelo; AIC:

Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information Criterion; DIC: Deviance Information Criterion.
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Tabela 30: Estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos testes e prevaléncia
de infec¢do chagdsica para a Amostra II, segundo a faixa etdria (estrato), obtidas a partir da
aplicacao dos modelos com estrutura de IC, DCEF e DCEA, suposicao de estratificagio HWE
e cendrio I para modelar a informacao a priori.

1C-1 DCEF-I
ESTRATO PARAMETRO TESTES MEDIA P2,5% P97,5% MEDIA P2,5% P97,5%
< 30 ANOS SENSIBILIDADE IgG1 77,52 48,47 97,84 73,97 4891 93,68
E-BIO 88,32 62,29 99,61 81,34 59,17 95,60
E-WIE 77,05 44,82 96,79 71,08 44,49 92,12
TB 88,15 60,39 99,60 80,06 57,29 94,60
ESPECIFICIDADE IgG1 96,31 92,11 98,93 95,42 91,70 98,09
E-BIO 99,07 96,60 99,98 98,26 96,04 99,49
E-WIE 97,31 93,46 99,46 96,48 93,26 98,73
TB 97,37 93,91 99,49 96,70 93,58 98,77
>30 ANOS SENSIBILIDADE IgG1 90,28 81,40 96,65 88,98 80,55 94,76
E-BIO 94,02 86,54 98,87 92,79 85,90 97,43
E-WIE 98,06 92,63 99,95 96,22 91,83 98,96
TB 81,70 70,65 90,47 80,77 70,58 89,05
ESPECIFICIDADE IgG1 92,50 84,51 97,68 91,16 83,44 96,79
E-BIO 95,44 88,79 99,08 94,05 87,79 97,88
E-WIE 97,73 92,14 99,96 96,16 91,90 98,94
TB 92,46 85,06 97,61 91,37 84,47 96,13
PREVALENICA <30 ANOS 6,79 2,96 12,02 7,01 4,06 10,75
> 30 ANOS 46,64 37,92 55,39 47,26 40,95 53,32
DCEA-I-LOGITO DCEA-I-VEG
ESTRATO PARAMETRO TESTES MEDIA P2,5% P97,5% MEDIA P2,5% P97,5%
<30 ANOS SENSIBILIDADE 1gG1 83,53 80,61 86,32 67,63 65,06 70,00
E-BIO 80,80 717,54 83,95 67,31 64,68 69,72
E-WIE 83,75 80,99 86,43 67,39 64,74 69,75
TB 81,95 79,19 84,63 68,25 65,68 70,60
ESPECIFICIDADE 1gG1 92,91 91,48 94,15 79,39 76,41 82,43
E-BIO 92,92 91,45 94,16 79,30 76,33 82,31
E-WIE 92,94 91,50 94,22 79,18 76,19 82,17
TB 92,92 91,44 94,17 79,38 76,38 82,41
> 30 ANOS SENSIBILIDADE 1gG1 98,03 97,17 98,69 83,95 80,91 86,92
E-BIO 98,03 97,17 98,69 83,88 80,86 86,86
E-WIE 98,03 97,16 98,69 83,96 80,93 86,93
TB 98,03 97,16 98,69 83,88 80,86 86,86
ESPECIFICIDADE IgG1 95,50 94,14 96,72 81,56 75,34 88,08
E-BIO 95,53 94,17 96,76 81,90 75,69 88,42
E-WIE 95,50 94,13 96,73 81,74 75,50 88,27
TB 95,53 94,20 96,75 81,58 75,39 88,13
PREVALENICA < 30 ANOS 6,78 3,30 11,76 6,36 2,39 11,17
> 30 ANOS 44,79 36,00 53,74 45,09 35,57 54,06

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB:
Imunoblotting TESA-blot;
IC: Independéncia Condicional [I: priori Beta(1,1) para todos os pardmetros];
DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [I: priori informativa para Sy, Ey, e &, segundo critérios descritos na andlise de
sensbilidade (8.3) se¢do (8.3.1) e priori Beta(1,1) para as covaridncias condicionais Bg,;1;
DCEA: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério [Logito-I: priori informativa para todos os pardmetros do modelos Oy, Bavy € &y,
segundo procedimentos descritos na andlise (8.3) secdo (8.3.2); VEG-I: idem Logito-1 e priori N(0;0,25) para o pardmetro de forma A, 1;

HWE: proposta de extensao a suposi¢ido de Hui e Walter.
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C.2.2 Presenca de Covariaveis

Tabela 31: Desempenho dos modelos (presencga de covaridveis) aplicados a Amostra II, a partir
dos critérios de informacao (AIC, BIC e DIC), segundo a estrutura do modelo (IC, DCEF
e DCEA), suposicdo de estratificacio (HWE e HW) e cendrios utilizados para modelar a
informacao a priori.

AIC/BIC/DIC x10~ %

HWE HW

ESTRUTURA PRIORI Qp DIC BIC AIC Qp DIC BIC AIC
IC LOGITO I 54 133 12,7 12,7 30 27,7 260 260

14 54 125 125 125 30 261 260 260

I 54 125 125 125 30 264 263 263

DCEF LOGITO I 78 12,6 12,7 1277 42 247 251 250
I 78 126 12,7 1277 42 263 261 26,1

11 78 12,5 128 12,7 42 264 262 26,2

DCEA LOGITO I 78 134 12,7 127 42 275 263 263
14 78 125 125 125 42 258 264 264

I 78 12,5 125 125 42 26,1 26,7 26,7

IC: Independéncia Condicional [I: priori informativa N(iu, 6%) para os pardmetros o, e Gy, segundo os procedimentos descritos na andlise
(8.3) secdo (8.4.1) e priori N(0;1,69) para os parametros Yic € Yauves 1I: priori informativa N(L, 62) para os parametros 0, e OQgy, segundo
o0s procedimentos descritos na andlise (8.3) se¢do (8.4.1) e priori N(0;0,25) para os pardmetros Yye € Yakye; HI: priori informativa N(LL, 62)
para todos os pardmetros Oy, Oy, Yy € Yakve S€gundo os procedimentos descritos na andlise (8.3) se¢do (8.4.1)];
DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [I: priori informativa N(u,6?) para os pardmetros 04, Gy, € Bavy segundo os
procedimentos descritos na andlise (8.3) se¢do (8.4.2) e priori N(0;1,69) para os pardmetros Y. € Yaues I: priori informativa N(u, 62) para
os pardmetros O, Oy, € Bayy segundo os procedimentos descritos na andlise (8.3) segdo (8.4.2) e priori N(0;0,25) para os pardmetros Y. e
Yaves HI: priori informativa N(, 62) para todos os pardmetros 0, Axy, Bavs » Yoc € Yakve Segundo os procedimentos descritos na andlise
(8.3) secdo (8.4.2)];
DCEA: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério [/, II e Il idem DCEF, segundo os procedimentos descritos na andlise (8.4) se¢do
(8.3.3)];

HW: suposicdo de Hui e Walter; HWE: proposta de extensdo a suposi¢do de Hui e Walter; Qp: quantidade de parametros do modelo; AIC:

Akaike Information Criterion; BIC: Bayesian Information Criterion; DIC: Deviance Information Criterion.
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Tabela 32: Estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos testes e prevaléncia
de infec¢ao chagésica para Amostra II, segundo a faixa etdria, sexo e histéria de doenca de
Chagas na familia, obtidas a partir da aplicacdo do modelo com estrutura de IC, suposi¢do de

estratificacdo HWE e cendrio III para modelar a informagdo a priori.

IC-III
< 30 anos > 30 anos
Teste Média  P25%  P97,5%  Média P2,5% P97,5%
Sensibilidade IgG1 GERAL 86,80 82,26 90,38 95,65 92,54 97,72
SEXO Masc 79,27 72,08 85,90 93,89 89,16 97,06
Fem 91,59 88,12 94,39 97,73 95,97 98,93
HDCF Nao 83,61 78,01 88,46 95,13 91.61 97,60
Sim 89,13 85,53 92,57 97,15 94,90 98,54
E-BIO GERAL 95,39 92,23 97,52 99,51 98,69 99,87
SEXO Masc 95,30 92,22 97,49 99,50 98,69 99,87
Fem 95,30 92,22 97,49 99,50 98,69 99,87
HDCF Nao 95,30 92,22 97,49 99,50 98,69 99,87
Sim 95,30 92,22 97,49 99,50 98,69 99,87
E-WIE GERAL 80,59 74,82 85,78 98,06 96,38 99,05
SEXO Masc 80,24 74,76 84,85 97,86 95,96 99,01
Fem 85,82 81,73 89,49 98,54 97,21 99,34
HDCF Nao 77,84 71,78 83,19 97,55 95,38 98,88
Sim 87,47 83,62 90,96 98,72 97,49 99.41
TB GERAL 95,13 91,89 97,28 95,52 94,18 97,58
SEXO Masc 95,01 91,71 97,34 95,51 94,18 97,58
Fem 95,01 91,71 97,34 95,51 94,18 97,58
HDCF Nao 95,01 91,71 97,34 95,51 94,18 97,58
Sim 95,01 91,71 97,34 95,51 94,18 97,58
Especificidade IgG1 GERAL 92,86 89,78 95,34 92,57 89,07 95,47
SEXO Masc 96,09 93,91 97,67 96,64 94,66 98,13
Fem 89,42 84,70 93,17 88,51 82,20 93,18
HDCF Nao 95,39 93,41 96,94 95,38 92,94 97,23
Sim 91,04 87,15 94,11 91,56 87,46 94,72
E-BIO GERAL 96,95 94,99 98,20 96,56 94,16 98,16
SEXO Masc 96,95 94,94 98.21 96,56 94,23 98,09
Fem 96,95 94,94 98.21 96,56 94,23 98,09
HDCF Nao 96,95 94,94 98.21 96,56 94,23 98,09
Sim 96,95 94,94 98.21 96,56 94,23 98,09
E-WIE GERAL 99,07 98,05 99,67 99,09 97,96 99,70
SEXO Masc 99,11 98,06 99,67 99,11 98,05 99,70
Fem 99,06 97,95 99,65 99,06 97,94 99,69
HDCF Nao 99,10 98,06 99,67 99,11 98,03 99,70
Sim 99,06 97,96 99,65 99,07 97,95 99,69
TB GERAL 87,13 83,92 90,02 93,44 90,24 95,84
SEXO Masc 86,97 83,50 89,99 93,56 90,32 95,99
Fem 86,60 83,10 89,69 93,37 90,04 95,87
HDCF Nio 87,38 84,08 90,36 93,77 90,61 96,10
Sim 86,17 82,57 89,37 93,14 89,62 95,76
Prevaléncia GERAL 8,48 5,14 13,51 45,67 4497 46,43
SEXO Masc 9,29 5,57 14,63 41,21 38,39 43,66
Fem 9,40 5,63 14,79 51,99 49,57 54,79
HDCF Nao 8,02 4,73 12,85 37,99 34,60 41,54
Sim 10,88 6,38 16,89 55,34 51,62 58,91

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB:

Imunoblotting TESA-blot;

IC: Independéncia Condicional [/II: priori informativa N(u, 02) para todos os pardmetros 04, Oky, Yoc € Yakve S€gUNdo os procedimentos

descritos na andlise (8.3) secdo (8.4.1)];

HWE: proposta de extensao a suposi¢ao de Hui e Walter.
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Tabela 33: Estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos testes e prevaléncia
de infec¢ao chagésica para Amostra II, segundo a faixa etdria, sexo e histéria de doenca de
Chagas na familia, obtidas a partir da aplicagdo do modelo com estrutura de DCEF, suposi¢do
de estratificagdo HWE e cendrio III para modelar a informacao a priori.

DCEF-III
< 30 anos > 30 anos
Teste Média  P25%  P97,5%  Média P2,5% P97,5%
Sensibilidade IgG1 GERAL 85,77 81,05 89,64 96,87 94,59 98,36
SEXO Masc 79,80 72,26 86,44 95,46 91,95 97,71
Fem 91,49 87,83 94,43 98,26 96,77 99,14
HDCF Nao 83,54 78,07 88,60 96,42 93,51 98,13
Sim 89,41 85,51 92,59 97.80 96,07 98,87
E-BIO GERAL 95,28 92,03 97.41 99,67 99,17 99,91
SEXO Masc 95,34 92,08 97,54 99,67 99,17 99,91
Fem 95,34 92,08 97,54 99,67 99,17 99,91
HDCF Nao 95,34 92,08 97,54 99,67 99,17 99,91
Sim 95,34 92,08 97,54 99,67 99,17 99,91
E-WIE GERAL 81,35 76,41 85,53 97,92 96,22 99,01
SEXO Masc 80,28 74,45 84,92 97,82 95,78 98,99
Fem 85,88 81,54 89,30 98,53 97,10 99,34
HDCF Nao 78,13 71,36 83,49 97,51 95,15 98,90
Sim 87,36 83,04 90,77 98,71 97,48 99,43
TB GERAL 95,04 91,61 97,17 98,20 96,72 99,17
SEXO Masc 95,08 91,91 97,12 98,22 96,61 99,19
Fem 95,08 91,91 97,12 98,22 96,61 99,19
HDCF Nao 95,08 91,91 97,12 98,22 96,61 99,19
Sim 95,08 91,91 97,12 98,22 96,61 99,19
Especificidade IgG1 GERAL 89,58 84,83 93,07 87,78 82,17 93,68
SEXO Masc 94,14 90,88 96,59 94,74 90,97 97,56
Fem 84,95 78,17 90,26 82,59 73,78 90,88
HDCF Nao 92,87 89,29 95,45 92,73 88,16 96,48
Sim 87,48 81,39 92,03 87,18 79,83 93,31
E-BIO GERAL 96,91 95,07 98,22 97,06 94,94 98,56
SEXO Masc 96,88 95,04 98,18 97,10 94,97 98,50
Fem 96,88 95,04 98,18 97,10 94,97 98,50
HDCF Nao 96,88 95,04 98,18 97.10 94,97 98,50
Sim 96,88 95,04 98,18 97,10 94,97 98,50
E-WIE GERAL 99,38 98.60 99,78 99,36 98,51 99,78
SEXO Masc 99,40 98,71 99,80 99,37 98,53 99,79
Fem 99,37 98,65 99,79 99,33 98,46 99,77
HDCF Nao 99,40 98,71 99,80 99,37 98,52 99,78
Sim 99,37 98,65 99,79 99,34 98,47 99,77
TB GERAL 85,22 82,21 88,42 92,69 86,91 96,83
SEXO Masc 85,18 81,88 88,31 92,75 86,97 96,76
Fem 84,77 81,41 88,00 92,53 86,58 96,65
HDCF Nao 85,63 82,52 88,71 92,98 87,28 96,86
Sim 84,30 80,85 87,63 92,28 86,04 96,52
Prevaléncia GERAL 5,80 3,71 8,57 45,83 44,93 46,75
SEXO Masc 6,28 3,84 9,18 40,95 38,68 43,63
Fem 6,36 3,89 9,26 52,23 49,42 54,53
HDCF Nao 5,36 3,24 7,86 36,41 32,95 39,77
Sim 7,44 4,58 10,90 56,98 53,44 60,58

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB:
Imunoblotting TESA-blot;
DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [III: priori informativa N(it, 6%) para todos os pardmetros o, Oy, Bavs » Yoc € Yakve
segundo os procedimentos descritos na andlise (8.3) se¢do (8.4.2)];

HWE: proposta de extensio a suposi¢ao de Hui e Walter.
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Tabela 34: Estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos testes e prevaléncia
de infec¢ao chagésica para Amostra II, segundo a faixa etdria, sexo e histéria de doenca de
Chagas na familia, obtidas a partir da aplicacdo do modelo com estrutura de DCEA, suposi¢do
de estratificagdo HWE e cendrio III para modelar a informacao a priori.

DCEA-IIT
< 30 anos > 30 anos
Teste Média  P25%  P97,5%  Média P2,5% P97,5%
Sensibilidade IgG1 GERAL 85,09 80,09 89,05 95,75 92,74 97,82
SEXO Masc 78,47 71,15 84,97 93,82 89,24 96,93
Fem 91,18 87,14 94,23 97,60 95,83 98,84
HDCF Nao 82,74 77,08 87,70 94,98 91.41 97.47
Sim 88,84 84,91 92,12 97,04 94,83 98,53
E-BIO GERAL 95,00 91,49 97,26 99,49 98,66 99,87
SEXO Masc 95,25 91,97 97.47 99,48 98,64 99,86
Fem 94,99 91,55 97,32 99,48 98,64 99,86
HDCF Nao 95,05 91,66 97,35 99,48 98,64 99,86
Sim 95,14 91,81 97,40 99,48 98,64 99,86
E-WIE GERAL 80,42 75,41 84,77 97,93 96,24 99,02
SEXO Masc 79,44 73,84 84,15 97,88 96,03 99,01
Fem 84,97 80,58 88,51 98,57 97,27 99,35
HDCF Nao 77,01 70,31 82,55 97,58 95,34 98,90
Sim 86,62 82,19 90,25 98,75 97,65 99,44
TB GERAL 94,79 91,18 96,97 95,30 92,69 97,58
SEXO Masc 94,89 91,61 97,00 95,29 92,69 97,51
Fem 94,81 91,47 96,96 95,29 92,69 97,51
HDCF Nao 94,83 91,51 96,97 95,29 92,70 97,51
Sim 94,85 91,53 96,98 95,28 92,68 97,50
Especificidade IgG1 GERAL 92,79 89,90 95,39 92,09 88,59 94,82
SEXO Masc 96,03 93,83 97,67 96,73 94,71 98,29
Fem 89,50 85,10 93,37 88,80 81,96 93,88
HDCF Nao 95,36 93,19 97,06 95,60 93,15 97,36
Sim 90,95 86,75 94,26 91,64 87,25 94,91
E-BIO GERAL 96,96 95,15 98,23 96,60 94,25 98,11
SEXO Masc 96,89 95,01 98,20 96,55 94,03 98,22
Fem 96,96 95,12 98,24 96,59 94,09 98,24
HDCF Nao 96,95 95.10 98,23 96,61 94,12 98,25
Sim 96,89 95,03 98,20 96,52 93,98 98,21
E-WIE GERAL 99,08 98,02 99,64 99,08 97,84 99,69
SEXO Masc 99,10 98,00 99,67 99,12 97,93 99,73
Fem 99,05 97,90 99,66 99,06 97,78 99,71
HDCF Nao 99,10 97,99 99,67 99,11 97,90 99,73
Sim 99,05 97,89 99,66 99,07 97,80 99,71
TB GERAL 86,63 83,48 89,28 93,55 90,44 95,92
SEXO Masc 86,46 83,28 89,16 93,52 90,37 95,94
Fem 86,25 83,04 88,99 93,36 90,19 95,82
HDCF Nao 86,92 83,78 89,56 93,73 90,71 96,09
Sim 86,11 82,82 88,86 93,14 89,75 95,70
Prevaléncia GERAL 5,77 3,68 8,60 45,83 44,93 46,75
SEXO Masc 6,26 3,79 9,28 40,96 38,79 43,63
Fem 6,34 3,84 9,38 52,22 49,42 54,54
HDCF Nao 5,35 3,23 7,92 36,45 32,95 39,88
Sim 7,42 4,52 10,90 56,94 53,30 60,58

IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB:

Imunoblotting TESA-blot;

DCEA: Dependéncia Condicional de Efeito Aleatério [III: priori informativa N(|L, 62) para todos os pardmetros &, O, Bavs » Yoc € Yakve
segundo os procedimentos descritos na andlise (8.3) se¢do (8.4.2)];

HWE: proposta de extensio a suposi¢ao de Hui e Walter.
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Tabela 35: Estimativas das taxas de sensibilidades e especificidades dos pares de testes segundo
os esquemas Paralelo e Série para a Amostra II, segundo a faixa etdria, sexo e historia de doenca
de Chagas na familia, obtidas a partir da aplicacdo do modelo com estrutura de DCEF, suposi¢ao
de estratificagio HWE e cendrio III para modelar a informagao a priori.

PARALELO SERIE
<30 ANOS >30 ANOS <30 ANOS >30 ANOS
SENSIBILIDADE X P1 P2 X P1 P2 X P1 P2 X P1 P2
IgGI/E-BIO  GERAL 9935 9884 99,67 99,99 9997 100 8247 7735 8669 9688 9480 9826
SEXO  Masc 99,36 9879 99,69 9999 99,97 100 8245 7732 8684 9681 94,67 9825
Fem 9940 9887 9971 9999 99,97 100 83,04 7808 87,32 9693 9487 9832

HDCF Nao 99,32 98,73 99,67 99,99 99,97 100 82,21 77,01 86,70 96,79 94,64 98,24

Sim 99,44 98,93 99,72 99,99 99,98 100 83,26 78,37 87,54 96,95 94,89 98,33

1gG1/E-WIE GERAL 97,77 96,73 98,56 99,95 99,89 99,98 72,14 66,80 76,96 95,49 93,04 97,16
SEXO Masc 97,74 96,66 98,49 99,95 99,88 99,98 72,00 66,17 76,71 95,39 92,73 97,22

Fem 97,85 96,82 98,57 99,95 99,88 99,98 72,62 66,88 77,20 95,53 92,94 97,30

HDCF Nao 97,70 96,61 98,47 99,95 99,88 99,98 71,76 65,91 76,44 95,36 92,68 97,19

Sim 97,89 96,87 98,59 99,95 99,89 99,98 72,86 67,10 77,49 95,57 92,99 97,32

1gGI/TB GERAL 99,35 98,82 99,67 99,95 99,89 99,98 82,48 71,73 86,74 95,45 92,93 97,28
SEXO Masc 99,27 98,72 99,61 99,94 99,87 99,98 81,84 77,12 86,05 95,20 92,52 97,12

Fem 99,43 99,00 99,70 99,96 99,90 99,99 83,16 78,75 87,14 95,69 93,29 97,42

HDCF Nao 99,33 98,84 99,64 99,95 99,88 99,98 82,22 77,59 86,37 95,37 92,78 97,24

Sim 99,37 98,91 99,67 99,95 99,89 99,98 82,82 78,30 86,83 95,54 93,05 97,34

E-BIO/E-WIE GERAL 99,17 98,52 99,59 99,99 99,98 100 79,11 73,89 83,68 97,91 96,34 98,90
SEXO Masc 99,20 98,56 99,61 99,99 99,98 100 79,21 7391 83,71 97,88 96,10 98,92

Fem 99,24 98,63 99,63 99,99 99,98 100 79,62 74,41 84,04 97,93 96,19 98,95

HDCF Nao 99,14 98,44 99,58 99,99 99,98 100 78,72 73,34 83,29 97,82 96,03 98,89

Sim 99,29 98,73 99,66 99,99 99,98 100 80,09 74,99 84,47 97,98 96,26 98,98

E-BIO/TB GERAL 99,76 99,50 99,90 99,99 99,98 100 90,45 86,00 93,55 97,88 96,27 98,95

SEXO Masc 99,74 99,47 99,89 99,99 99,98 100 90,04 85,43 93,28 97,68 95,68 98,84
Fem 99,80 99,58 99,91 99,99 99,98 100 91,19 87,15 94,10 98,08 96,47 99,03

HDCF Nao 99,75 99,49 99,89 99,99 99,98 100 90,20 85,74 93,41 97.83 95,98 98,91
Sim 99,79 99,57 99,91 99,99 99,98 100 91,05 86,83 93,96 97,95 96,19 98,97
E-WIE/TB GERAL 99,18 98,52 99,57 99,97 99,93 99,99 79,11 73,73 83,57 96,47 94,42 97,89

SEXO Masc 99,08 98,41 99,51 99,96 99,92 99,99 78,62 73,78 83,14 96,25 93,99 97,90
Fem 99,27 98,73 99,61 99,97 99,93 99,99 79,74 75,04 84,02 96,67 94,72 98,12
HDCF Nao 99,14 98,50 99,54 99,97 99,92 99,99 78,73 73,89 83,18 96,38 94,23 97,97
Sim 99,21 98,64 99,58 99,97 99,93 99,99 79,67 74,94 83,98 96,55 94,50 98,08

ESPECIFICIDADE X P1 P2 X P1 P2 X P1 P2 X P1 P2
IgG1/E-BIO GERAL 88,01 84,54 90,83 91,68 88,44 94,20 99,71 99,51 99,85 99,84 99,69 99,93
SEXO Masc 88,93 85,68 91,64 92,40 89,26 94,85 99,77 99,59 99,88 99,87 99,73 99,94
fem 87,37 83,71 90,46 91,17 87,58 93,97 99,66 99,41 99,82 99,81 99,62 99,92
DCHF Nao 88,46 85,06 91,30 92,04 88,80 94,57 99,74 99,54 99,86 99,85 99,70 99,94
Sim 87,89 84,35 90,86 91,59 88,13 94,27 99,70 99,47 99,84 99,83 99,66 99,93
1gG1/E-WIE GERAL 90,31 86,98 92,78 93,91 91,02 96,10 99,94 99,87 99,98 99,96 99,91 99,99
SEXO Masc 90,87 87,69 93,30 94,20 91,36 96,32 99,95 99,88 99,98 99,97 99,92 99,99
Fem 90,03 86,62 92,70 93,65 90,65 95,95 99,94 99,87 99,98 99,96 99,90 99,99
HDCF Nao 90,62 87,36 93,11 94,04 91,16 96,22 99,95 99,88 99,98 99,97 99,91 99,99
Sim 90,29 86,96 92,89 93,83 90,87 96,07 99,94 99,87 99,98 99,96 99,91 99,99
1gG1/TB GERAL 76,81 72,87 80,61 89,39 85,68 92,46 98,59 98,01 99,05 99,70 99,46 99,86
SEXO Masc 79,82 76,18 83,21 90,58 87,39 93,45 98,91 98,43 99,28 99,77 99,59 99,89
Fem 75,02 70,78 79,09 88,39 84,35 91,80 98,38 97,66 98,92 99,64 99,36 99,83
HDCF Nao 78,35 74,40 81,94 89,92 86,43 92,95 98,76 98,20 99,17 99,73 99,52 99,87
Sim 76,71 72,70 80,50 89,18 85,41 92,38 98,58 97,94 99,05 99,69 99,45 99,85
E-BIO/E-WIE GERAL 96,24 94,27 97,67 96,38 94,19 97,98 99,98 99,95 99,99 99,98 99,95 99,99
SEXO Masc 96,71 95,03 97,96 96,87 94,94 98,22 99,98 99,96 100 99,98 99,96 100
Fem 95,83 93,69 97,44 96,06 93,72 97,76 99,98 99,95 99,99 99,98 99,94 99,99

HDCF Nao 96,45 94,69 97,82 96,64 94,60 98,09 99,98 99,96 99,99 99,98 99,95 100
Sim 96,13 94,17 97,61 96,34 94,11 97,93 99,98 99,95 99,99 99,98 99,95 99,99
E-BIO/TB GERAL 81,86 78,39 85,03 91,75 88,24 94,40 99,51 99,21 99,73 99,84 99,67 99,93
SEXO Masc 84,95 81,94 87,59 93,15 90,17 95,31 99,66 99,44 99,81 99,89 99,78 99,95

Fem 79,85 76,03 83,33 90,66 86,80 93,51 99,39 98,98 99,66 99,79 99,61 99,91
HDCF Nao 83,40 80,17 86,32 92,40 89,18 94,78 99,58 99,32 99,77 99,86 99,74 99,94
Sim 81,67 78,17 84,79 91,56 87,96 94,18 99,49 99,16 99,72 99,83 99,68 99,92
E-WIE/TB GERAL 83,99 80,72 87,10 93,98 90,97 96,22 99,90 99,78 99,97 99,97 99,91 99,99
SEXO Masc 86,80 83,76 89,41 94,96 92,50 96,82 99,92 99,84 99,98 99,97 99,93 99,99
Fem 82,29 78,54 85,70 93,13 89,86 95,60 99,89 99,76 99,97 99,96 99,90 99,99
HDCF Nao 85,43 82,28 88,27 94,42 91,73 96,44 99,92 99,82 99,97 99,97 99,92 99,99
Sim 83,90 80,43 87,00 93,80 90,79 96,02 99,90 99,79 99,97 99,96 99,91 99,99

X: Média; P1: Percentil 2,5%; P2: Percentil 97,5%; IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA
BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB: Imunoblotting TESA-blot;
DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [III: priori informativa N(u, 6%) para todos os pardmetros &, Qggy, Bavs » Yoc € Yakve
segundo os procedimentos descritos na andlise (8.3) sec¢do (8.4.2)];

HWE: proposta de extensdo a suposi¢io de Hui e Walter.
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Tabela 36: Estimativas dos valores preditivos positivos (VPP) e negativos (VPN) para os pares
de testes segundo os esquemas Paralelo e Série para a Amostra II, segundo a faixa etdria, sexo e
histéria de doenga de Chagas na familia, obtidas a partir da aplicacdo do modelo com estrutura
de DCEF, suposi¢ao de estratificagio HWE e cendrio III para modelar a informagao a priori.

VPP (%) VPN (%)
<30 ANOS >30 ANOS <30 ANOS > 30 ANOS
PARALELO X Pl P2 X P1 P2 X P1 P2 X P1 P2
TgGI/E-BIO  GERAL 3445 2324 4633 9120 8813 93,70 9995 99,90 9998 9999 99,97 100
SEXO Masc 3505 2350 47,66 9123 8800 9387 9996 9992 9998 9999 99,98 100
Fem 3660 2476 4921 9161 8856 9410 9995 9990 9998 99,99 99,97 100
DCHF Nio 3301 21,62 4549 9040 86588 9325 9996 99,92 9998 9999 99,98 100
Sim 38,75 2648 51,66 9235 8952 9467 9995 9990 9998 9999 99,97 100
TeGI/E-WIE  GERAL 3903 2604 5236 9340 9052 9564 9984 99,73 9992 9995 99,90 99,08

SEXO Masc 39,17 26,56 53,05 93,16 90,11 95,53 99,85 99,73 99,92 99,96 99,90 99,99
Fem 41,84 29,02 56,28 93,82 91,10 95,96 99,82 99,69 99,91 99,95 99,88 99,98

DCHF Nao 37,36 25,12 51,03 92,64 89,41 95,17 99,85 99,75 99,93 99,96 99,90 99,99
Sim 43,71 30,51 57,91 94,27 91,72 96,24 99,82 99,68 99,91 99,95 99,88 99,98
1gG1/TB GERAL 21,38 13,89 29,72 89,04 85,58 92,00 99,95 99,89 99,98 99,95 99,89 99,98

SEXO Masc 22,85 14,87 32,41 89,34 86,19 92,29 99,94 99,89 99,98 99,95 99,89 99,98
Fem 22,64 14,68 32,12 89,25 86,14 92,15 99,94 99,89 99,98 99,95 99,89 99,98

DCHF Nao 20,82 13,25 29,86 88,15 84,53 91,35 99,95 99,90 99,98 99,96 99,90 99,99
Sim 24,79 16,44 34,74 90,37 87,51 93,04 99,94 99,88 99,97 99,95 99,88 99,98
E-BIO/E-WIE GERAL 62,50 46,58 76,26 95,98 93,71 97,71 99,95 99,89 99,98 99,99 99,98 100

SEXO Masc 64,23 48,24 77,89 96,19 93,97 97,80 99,95 99,90 99,98 100 99,99 100
Fem 63,42 47,89 77,12 96,07 93,89 97,77 99,94 99,88 99,98 99,99 99,98 100

DCHF Nao 61,37 45,42 75,76 95,71 93,25 97,51 99,95 99,90 99,98 99,99 99,98 100
Sim 66,23 50,63 79,40 96,52 94,52 98,02 99,94 99,89 99,98 99,99 99,98 100
E-BIO/TB GERAL 25,84 17,32 3547 91,27 87,89 93,84 99,98 99,96 99,99 99,99 99,98 100

SEXO Masc 28,47 19,05 39,83 92,02 88,95 94,39 99,98 99,96 99,99 99,99 99,98 100
Fem 26,66 17,59 37,80 91,17 8791 93,76 99,98 99,96 99,99 99,99 99,98 100
DCHF Nao 25,57 16,69 36,50 90,80 87,32 93,51 99,98 99,96 99,99 99,99 99,98 100
Sim 29,56 20,03 41,12 92,33 89,48 94,59 99,98 99,96 99,99 99,99 99,98 100
E-WIE/TB GERAL 28,19 18,96 38,06 93,47 90,47 95,82 99,94 99,86 99,97 99,97 99,93 99,99
SEXO Masc 31,07 20,68 42,85 94,00 91,30 96,09 99,94 99,87 99,97 99,97 99,93 99,99
Fem 29,14 19,31 40,38 93,35 90,45 95,69 99,93 99,87 99,97 99,97 99,93 99,99
DCHF Nao 28,02 18,29 39,08 93,07 89,97 95,51 99,94 99,89 99,98 99,97 99,94 99,99
Sim 32,20 21,71 44,05 94,25 91,72 96,25 99,93 99,86 99,97 99,97 99,92 99,99

SERIE X P1 P2 X P1 P2 X P1 P2 X P1 P2
IgG1/E-BIO GERAL 94,61 89,72 97,46 99,80 99,62 99,91 98,89 98,19 99,39 97,39 95,68 98,52
SEXO Masc 95,32 91,12 97,90 99,83 99,65 99,93 98,95 98,30 99,42 97,55 95,95 98,64
Fem 94,58 89,82 97,56 99,80 99,60 99,91 98,76 97,99 99,31 97,14 95,31 98,41
DCHF Nio 94,51 89,50 97,52 99,80 99,59 99,91 98,98 98,36 99,44 97,66 96,15 98,71
Sim 95,38 91,30 97,94 99,83 99,66 99,93 98,71 97,91 99,28 97,00 95,06 98,34
IgG1/E-WIE GERAL 98,71 96,87 99,63 99,96 99,89 99,99 98,25 97,30 98,98 96,27 94,37 97,61
SEXO Masc 98,77 96,86 99,64 99,96 99,89 99,99 98,33 97.40 99,04 96,50 94,62 97,85
Fem 98,84 97,05 99,66 99,96 99,89 99,99 98,01 96,93 98,86 95,89 93,66 97,46
DCHF Nao 98,65 96,59 99,60 99,95 99,88 99,99 98,40 97,51 99,09 96,65 94,83 97,95
Sim 98,94 97,34 99,70 99,96 99,90 99,99 97,93 96,77 98,81 95,71 93,38 97,35
1gG1/TB GERAL 78,29 66,45 86,69 99,64 99,34 99,83 98,88 98,19 99,36 96,23 94,31 97,68
SEXO Masc 81,38 70,67 89,34 99,69 99,45 99,86 98,90 98,23 99,39 96,36 94,41 97,77
Fem 78,57 66,61 87,63 99,61 99,31 99,81 98,75 97,99 99,32 96,01 93,97 97,56
DCHF Nao 78,59 66,93 87,53 99,63 99,33 99,82 98,98 98,35 99,43 96,65 94,93 97,96
Sim 81,31 70,50 89,36 99,68 99,44 99,85 98,66 97,84 99,25 95,67 93,35 97,35
E-BIO/E-WIE GERAL 99,59 98,89 99,90 99,98 99,94 99,99 98,68 97,91 99,26 98,24 96,93 99,05

SEXO Masc 99,65 99,11 99,91 99,98 99,95 99,99 98,76 98,01 99,31 98,36 97,03 99,15
Fem 99,60 98,99 99,89 99,98 99,94 99,99 98,51 97,62 99,18 98,05 96,48 99,00

DCHF Nao 99,59 98,96 99,89 99,98 99,94 99,99 98,79 98,07 99,33 98,40 97,12 99,18
Sim 99,66 99,13 99,91 99,98 99,95 99,99 98,47 97,56 99,15 98,00 96,36 98,97
E-BIO/TB GERAL 91,94 85,52 95,98 99,81 99,61 99,92 99,39 98,95 99,68 98,21 96,88 99,11

SEXO Masc 93,80 88,82 97,09 99,85 99,72 99,94 99,40 98,98 99,70 98,21 96,66 99,09
Fem 91,34 84,55 95,84 99,78 99,58 99,90 99,35 98,90 99,67 98,19 96,69 99,08

DCHF Nao 92,26 86,10 96,29 99,81 99,64 99,92 99,44 99,05 99,71 98,40 97,08 99,19

Sim 93,02 87,41 96,70 99,83 99,67 99,92 99,31 98,82 99,64 97,97 96,28 98,97

E-WIE/TB GERAL 98,02 95,41 99,40 99,96 99,89 99,99 98,68 97,89 99,26 97,06 95,41 98,23
SEXO Masc 98,35 95,87 99,50 99,96 99,91 99,99 98,72 97,93 99,28 97,14 95,49 98,36

Fem 98,09 95,28 99,43 99,96 99,89 99,99 98,52 97,63 99,17 96,90 95,17 98,24

DCHF Nao 98,07 95,25 99,42 99,96 99,89 99,99 98,79 98,03 99,32 97,37 95,88 98,51

Sim 9837 9594 9951 9996 9991 9999 9844 9750 99,12 96,63 9469 98,07
X: Média; P1: Percentil 2,5%; P2: Percentil 97,5%; IgG1: ELISA Winner-extrato total a partir da sub-classe IgG 1; E-BIO: ELISA
BioMérieux; E-WIE: ELISA Winner recombinante; TB: Imunoblotting TESA-blot;
DCEF: Dependéncia Condicional de Efeito Fixo [III: priori informativa N(u, 6%) para todos os pardmetros &, Qggy, Bavs » Yoc € Yakve
segundo os procedimentos descritos na andlise (8.3) sec¢do (8.4.2)];

HWE: proposta de extensdo a suposi¢io de Hui e Walter.





