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RESUMO

NASCIMENTO, Micherlania da Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco de 2018.
Estimacao da sensibilidade e especificidade de testes diagnésticos para a brucelose bovina
na auséncia de Padrao Ouro considerando dependéncia condicional via inferéncia Baye-
siana. Orientador: Carlos Henrique Osério Silva. Coorientadores: Camila Ferreira Azevedo e
Paulo César Emiliano.

A brucelose bovina, causada pela bactéria Brucella Abortus, ¢ uma doenga presente em to-
das as regides do Brasil e provoca elevados prejuizos econdmicos. O Programa Nacional de
Controle e Erradicagdo de Brucelose e Tuberculose Animal (PNCEBT) estabeleceu os testes
AAT, 2-ME, FC e DBac para realizar o diagndstico da brucelose bovina. Na auséncia de um
teste Padrao Ouro, € necessario que o desempenho desses testes diagndsticos seja validado. O
presente estudo, teve como objetivo empregar o modelo de classe latente Bayesiano para es-
timar as sensibilidades e as especificidades dos testes diagndsticos AAT, 2-ME, FC e DBac,
aplicados em amostras de sangue e carcagas de animais suspeitos de brucelose bovina, bem
como a prevaléncia da doenca. O conjunto de dados utilizado foi obtido junto ao Laboratério
Nacional Agropecudrio de Minas Gerais (LANAGRO-MG). Os testes foram avaliados em dois
cendrios: individualmente e combinados. Os modelos para a avaliacdo dos testes combinados
foram ajustados considerando-se a independéncia condicional entre os quatro testes e também
incorporando-se a0 modelo a dependéncia condicional entre os testes AAT, 2-ME e FC. As ané-
lises foram realizadas em R 3.2.5 usando o pacote R20penBUGS. Quanto a avaliacdo dos testes
combinados, os resultados mostraram que os testes AAT, 2-ME e FC sao condicionalmente in-
dependentes. O teste FC foi o mais sensivel, o DBac o menos sensivel e os testes AAT, FC e
DBac foram os mais especificos. Concluiu-se que nenhum dos quatro testes pode ser utilizado
sozinho para o diagndstico da brucelose bovina. Uma baixa sensibilidade foi encontrada para
o teste AAT, resultado que diverge dos relatos geralmente encontrados na literatura. Portanto,
recomenda-se que continuos estudos sejam realizados para que a tomada de decisdo dos pesqui-
sadores nao seja comprometida. Adicionalmente, concluiu-se que o modelo de classe latente

bayesiano permitiu estimar os parametros de interesse satisfatoriamente.
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ABSTRACT

NASCIMENTO, Micherlania da Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March, 2018.
Estimation of the sensitivity and specificity of diagnostic tests for bovine brucellosis in the
absence of the Gold Standard considering conditional dependence via Bayesian Approach.
Adviser: Carlos Henrique Osorio Silva. Co-advisers: Camila Ferreira Azevedo and Paulo César
Emiliano.

Bovine brucellosis, caused by the bacterium Brucella Abortus, is a disease present in all regions
of Brazil and causes high economic losses. The National Program for the Control and Eradi-
cation of Brucellosis and Animal Tuberculosis (PNCEBT) established the AAT, 2-ME, FC and
DBac tests for the diagnosis of bovine brucellosis. In the absence of a Gold Standard test, the
performance of these diagnostic tests must be validated. The aim of the present study was to
use the Bayesian latent class model to estimate the sensitivities and specificities of the AAT, 2-
ME, FC and DBac diagnostic tests applied to blood samples and carcasses of animals suspected
of bovine brucellosis, as well as the prevalence of the disease. The dataset used was obtained
from the National Agricultural Laboratory of Minas Gerais (LANAGRO-MG). The tests were
evaluated in two scenarios: individually and in combination. The models for the evaluation of
the combined tests were adjusted considering the conditional independence between the four
tests and also incorporating to the model the conditional dependence between the AAT, 2-ME
and FC tests. Analyses were performed in R 3.2.5 using the R20penBUGS package. Regarding
the evaluation of the combined tests, the results showed that the AAT, 2-ME and FC tests are
conditionally independent. The FC test was the most sensitive, the DBac the least sensitive and
the AAT, FC and DBac tests were the most specific. It was concluded that none of the four tests
can be used alone for the diagnosis of bovine brucellosis. A low sensitivity was found for the
AAT test, a result that diverges from the reports generally found in the literature. Therefore,
it is recommended that continuous studies be carried out so that the decision-making of the
researchers is not compromised. Additionally, it was concluded that the Bayesian latent class

model employed allowed to estimate the parameters of interest satisfactorily.



1 INTRODUCAO

A brucelose bovina € uma doenga que afeta vérios paises e no Brasil estd presente em
todas as regides (BRASIL, 2006). Por ser o maior exportador de carne bovina (KIST et al.,
2017) e o quinto maior produtor de leite do mundo (CONAB, 2017), o Brasil tem buscado com-
bater os efeitos negativos causados por essa doenga. Dentre os principais prejuizos econdmicos
provocados pela presenga da brucelose bovina em um rebanho, destacam-se: abortamentos,
nascimento de bezerros fracos (POESTER et al., 2010), redu¢do na producio de leite e carne
(BOTAIER NETO et al., 2009). Além disso tem-se a imposi¢ao de barreiras sanitdrias e tarifa-
rias ao comércio internacional de produtos de origem animal (SOLA et al., 2014).

A bruceloe bovina é uma doenca que apresenta sintomas semelhantes aos exibidos por
animais supostamente infectados por outras doencas (BOTAIER NETO et al., 2009). Nesse
caso, para realizar o diagnéstico da brucelose bovina, testes laboratoriais sao necessarios. Esses
testes podem ser bacterioldgicos ou sorologicos. Porém, os testes disponiveis para efetuar o
diagndstico da brucelose bovina ndo determinam corretamente a presenca ou auséncia da doen-
ca, uma vez que nao sao testes Padrao Ouro (POESTER et al., 2010), afetando assim a correta
tomada de decis@o dos profissionais envolvidos. Um teste diagndstico é chamado Padrao Ouro
se determina corretamente o verdadeiro estado de uma doencga, isto €, se apresenta parametros
de desempenho (sensibilidades e especificidades) iguais a 100% (SANOGO; ABATIH; SAE-
GERMAN, 2014).

Com a implantacao do Programa Nacional de Controle e Erradicacdo da Brucelose e
da Tuberculose Animal (PNCEBT) pelo Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento
(MAPA), que visa dentre outros, reduzir a prevaléncia da doenca no territério brasileiro (CLE-
MENTINO; AZEVEDO, 2016), ficou estabelecido, dentre outras a¢des, que o controle da doen-
ca se daria pela vacinacdo de fémeas, diagndstico e sacrificio dos animais identificados como
portadores da doenca (BRASIL, 2006). Como descrito anteriormente, ndo existe um teste Pa-
drao Ouro para diagnosticar a brucelose bovina, portanto, o procedimento adotado € combinar
dois ou mais testes, objetivando-se alcangar o diagnoéstico definitivo (POESTER et al., 2010).

Para combater os efeitos da doenga no territorio brasileiro, o PNCEBT estabeleceu os
testes soroldgicos: Antigeno Acidificado Tamponado (AAT), 2-Mercaptoetanol (2-ME) e Fi-
xacdo de Complemento (FC), como testes oficiais para o diagndstico da brucelose bovina. No

entanto, testes bacterioldgicos (DBac) também sdo utilizados (BRASIL, 2006). O AAT ¢€ utili-



zado por ser um teste barato e de facil aplicagdo e, os testes 2-ME, FC e DBac, por apresentarem
alta especificidade. Esses testes sdo conhecidos como diagndsticos imperfeitos, pois apresen-
tam sensibilidade e/ou especificidade inferiores a 100% (SPEYBROECK et al., 2013), de modo
que os parametros de desempenho desses testes necessitam de constante avaliacdo. Na auséncia
do teste Padrao Ouro, métodos estatisticos sao utilizados para estimar os parametros de desem-
penho dos testes diagndsticos imperfeitos e neste contexto uma proposta € o modelo de classe
latente com enfoque Bayesiano, sugerida por Joseph, Gyorkos e Coupal (1995). Nesse modelo,
o verdadeiro estado da doenca € uma varidvel denominada de latente, ou ndo observavel, devido
a auséncia do teste Padrdo Ouro.

Em modelos de classe latente, por pressuposicao, os testes diagndsticos sao condicio-
nalmente independentes, porém, essa suposicao € questiondvel na prética, principalmente se
os testes combinados apresentam base bioldgica similar (GEORGIADIS et al., 2003), como
os testes AAT, 2-ME e FC que detectam anticorpos contra a brucelose. Nesse caso, € neces-
sério considerar o relaxamento da suposicdo de independéncia condicional, sendo que o teste
DBac ¢ considerado condicionalmente independente dos demais. Uma importante vantagem da
abordagem Bayesiana frente a abordagem Frequentista é a questdo da falta de identificabilidade
(JONES et al., 2010), presente apenas na Frequentista. Por exemplo, o modelo de classe latente
para um teste diagndstico € nao identificdvel, pois apresenta ndmero de graus de liberdade me-
nor que o nimero de parametros. No entanto, com o enfoque Bayesiano, todos os parametros
sao estimados, pois a abordagem tem a vantagem de incorporar informagdes a priori sobre a
sensibilidade e a especificidade.

No estudo do desempenho de testes diagndsticos, quando had didvidas sobre possivel
dependéncia condicional entre os testes, recomenda-se nao ignora-la, assim evita-se uma pro-
vavel tendenciosidade nas estimativas das sensibilidades e especificidades (GEORGIADIS et
al., 2003; DENDUKURI; BELISLE; JOSEPH, 2010). Nessa situacdo, o modelo de classe
latente Bayesiano, considerando dependéncia condicional, tem sido uma ferramenta no desen-
volvimento de estudos do desempenho de testes diagndsticos da brucelose bovina, como os
realizados por: Matope et al. (2011), no Zimbdabue; Sanogo et al. (2013), na Costa do Marfim;
Getachew et al. (2016), na Etidpia; Praud et al. (2016), na Franca; entre outros. No entanto, no
Brasil, ndo é de conhecimento, até o presente momento, que estudos para avaliar o desempenho
de testes diagndsticos para brucelose bovina, considerando dependéncia condicional, tenham

sido realizados.



Diante do exposto, neste trabalho, empregou-se o modelo de classe latente Bayesiano
com o objetivo de estimar as sensibilidades e as especificidades dos testes diagndsticos AAT, 2-
ME, FC e DBac, bem como a prevaléncia da doenga, considerando-se que os testes tenham sido
utilizados individualmente e combinados. Adicionalmente, na avaliacdo dos testes combina-
dos, objetivou-se comparar o modelo de classe latente Bayesiano, considerando independéncia
condicional entre os quatro testes com os modelos considerando dependéncia condicional en-
tre os testes AAT x 2-ME, AAT x FC e 2-ME x FC, na auséncia do Padrdo Ouro. O ajuste
do modelo de classe latente Bayesiano considerando-se dependéncia condicional entre os tes-
tes AAT, 2-ME e FC, foi realizado por meio da abordagem sugerida por Vacek (1985), que
permite incorporar covariincias entre os testes diagndsticos condicionadas ao verdadeiro es-
tado da doenca. Para avaliar o desempenho dos quatro testes diagndsticos, todos aplicados em
amostras de sangue ou carcaca de animais suspeitos de brucelose bovina, o conjunto de dados
utilizado foi obtido a partir dos materiais encaminhados pelo SIF (Servi¢o de Inspecao Federal)

ao Laboratdrio Nacional Agropecudrio de Minas Gerais (LANAGRO-MG).



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Brucelose bovina

A Brucelose é uma doenca infectocontagiosa causada por bactérias do género Brucella
(BRASIL, 2006; MOL et al., 2012; AHASAN et al., 2017). Essa doenga causa problemas
sanitdrios, prejuizos econdmicos na pecudria (BRASIL, 2006; SPICKLER, 2009b) e pode ser
transmitida ao homem (GERESU; KASSA, 2016). A transmissdo pode ocorrer diretamente
(por meio do contato com animais infectados) ou indiretamente (por meio da ingestdo de ali-
mentos de origem animal, por exemplo, leite ou produtos lacteos nao pasteurizados) (CORBEL,
2006; POESTER et al., 2010; GODFROID et al., 2011). Dentro do género Brucella pode-se
apresentar as espécies: Abortus, em bovinos e bubalinos; Melitensis ou Ovis, em pequenos ru-
minantes; Suis, em suinos e Canis, em cdes (BRASIL, 2006; SPICKLER, 2009b; GODFROID
et al., 2011).

A espécie Brucella Abortus ¢ mundialmente disseminada, com excecdo de paises como:
Japao, Canadd, Austrdlia, Dinamarca, Nova Zelandia, Finlandia, Noruega, entre outros, onde
houve erradicagdo (ROBINSON, 2003; SPICKLER, 2009a).

Sendo o Brasil, o pais com o maior rebanho bovino comercial do mundo, com aproxi-
madamente 215 milhdes de cabecas (KIST et al., 2017), os prejuizos nos rebanhos de corte e
também de leite causados pela brucelose bovina, doenca predominante no territério brasileiro
(BRASIL, 2006; PAULA et al., 2015), é motivo de grandes preocupagdes. Dentre os principais
prejuizos econdmicos, tem-se: a reducdo na producao de leite, aborto, infertilidade, mortali-
dade perinatal, reducdo do peso, frequente substituicdo dos animais (SANOGO et al., 2013;
ALVES et al., 2015; PAULA et al., 2015) e embargo as exportagdes de produtos de origem ani-
mal (SOLA et al., 2014), por exemplo, carne in natura (MALHEIROS, 2016). Outros prejuizos,
incluem: a desvalorizacio dos animais de propriedades com brucelose, despesas com tratamen-
tos e reducdo da produtividade de trabalhadores infectados (LAGE et al., 2008; PAULA et al.,
2015).

Com o proposito de reduzir a prevaléncia e a incidéncia de novos casos de brucelose e tu-
berculose (CLEMENTINO; AZEVEDO, 2016), o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abas-
tecimento (MAPA) estabeleceu o Programa Nacional de Controle e Erradicacdo da Brucelose e
da Tuberculose Animal (PNCEBT) em 2001 (BRASIL, 2006; POESTER et al., 2009). Dentre

as recomendacdes do PNCEBT, destaca-se: a vacinacao obrigatdria de fémeas com idade entre



trés e oito meses (CLEMENTINO; AZEVEDO, 2016) e a certificacdo de propriedades livres
ou monitoradas para a doenga (SOLA et al., 2014). Os procedimentos para o reconhecimento

de propriedades livres de brucelose segue as recomendagdes da Organizacdo Mundial de Saide

Animal (OIE) (BRASIL, 2006).

2.1.1 Diagnéstico da brucelose bovina

Os principais sinais clinicos descritos em animais portadores da brucelose bovina sdo:
aborto, nascimento de bezerros fracos e esterilidade de fémeas e machos (LAGE et al., 2008;
MANISH et al., 2013). Esses sinais sdo comuns em outras doengas bovinas, por exemplo: vi-
brose, leptospirose e listeriose (POESTER et al., 2010; ABUBAKAR; MANSOOR; ARSHED,
2012). Para diagnosticar a brucelose bovina é necessério a identificacdo do agente, que pode
ser realizado por testes bacterioldgicos (métodos diretos) ou pela deteccao de anticorpos contra
B. abortus por testes soroldgicos (métodos indiretos) (BRASIL, 2006).

Os testes bacterioldgicos incluem o isolamento e a identificacdo da B. abortus (BRASIL,
2006). A identificacao € um procedimento lento, de elevados custos e hd riscos de contaminagdo
para os profissionais (LAGE et al., 2008; ABUBAKAR; MANSOOR; ARSHED, 2012), pois
os materiais utilizados sdo provenientes de aborto (feto, contetido estomacal do feto e placenta)
(LAGE et al., 2008; MOL et al., 2012) ou de secre¢des como leite, s€men e liquido sinovial
de articulagdes comprometidas (MOL et al., 2012; SOLA et al., 2014), por isso, poucos sao os
laboratdrios que realizam esse teste (BRASIL, 2006).

Embora o teste bacteriologico apresente alta especificidade (MOL et al., 2012), esse
teste € pouco sensivel para diagnosticar a brucelose bovina (GERESU; KASSA, 2016). Como
também nao existe um teste soroldgico capaz de identificar corretamente a doenga, geralmente,
o diagndstico € realizado com base nos resultados de dois ou mais testes combinados (POES-
TER et al., 2010). Para realizar tal procedimento, habitualmente, utiliza-se um teste de triagem
de facil execugdo, barato e de boa sensibilidade (BRASIL, 2006). Se o teste de triagem clas-
sificar o animal como positivo, um teste confirmatorio € realizado (POESTER et al., 2010). O
teste confirmatério fornece boa sensibilidade, porém apresenta melhor especificidade quando
comparado com o teste de triagem (BRASIL, 2006; POESTER et al., 2010).

O PNCEBT definiu os testes sorologicos: Antigeno Acidificado Tamponado (AAT),
2-Mercaptoetanol (2-ME) e Fixacdo de Complemento (FC), como oficiais para o diagndstico

da brucelose bovina (BRASIL, 2006), sendo o AAT como teste de triagem e os testes 2-ME



e FC como confirmatérios. No presente trabalho, por meio da colaboracdo do pesquisador
Paulo Martins Soares Filho do LANAGRO-MG, foi realizado estudos sobre os parametros de
desempenho (sensibilidade e especificidade) desses trés testes diagndsticos, assim como do teste
bacteriologico (DBac). Foram abordadas questdes como a auséncia do teste Padrdao Ouro (se¢ao
2.2) e possivel dependéncia condicional entre os testes AAT, 2-ME e FC (secdo 2.3.1). Portanto,
espera-se que os resultados desse estudo possam contribuir com a correta tomada de decisdo do
pesquisador, especialmente, no sentido de evitar resultados falso negativos, o que possibilitaria
a presenca de animais doentes entre animais ndao doentes, algo que comprometeria o trabalho
do programa de controle e erradica¢do da Brucelose (SOARES FILHO et al., 2011).

Os Laboratorios Nacionais Agropecudrios (LANAGROS) siao unidades oficiais do Mi-
nistério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA), que atuam em ac¢des de monitora-
mento, controle e fiscalizacdo de alimentos, bebidas e insumos produzidos e comercializados
no Brasil (BRASIL, 2017). Dentre as unidades distribuidas em todas as regides do pais, o La-
boratorio Nacional Agropecudrio de Minas Gerais (LANAGRO-MGQG), entre outras atividades:
realiza diagnéstico das doencas dos animais; controla: produtos de origem animal, alimentos

para animais, produtos veterindrios e produtos de origem vegetal (BRASIL, 2011).

2.2 Medidas de desempenho de testes diagndsticos

2.2.1 Estimacao com o teste Padrao Ouro

O desempenho dos testes diagndsticos € avaliado pela capacidade de identificar cor-
retamente o estado da doenca e € assunto de interesse em dreas como a medicina, medicina
veterindria, fitopatologia, entre outras (HUI; ZHOU, 1998; GREINER; GARDNER, 2000b).
Por exemplo, na medicina veterindria, testes com a capacidade de identificar corretamente o
verdadeiro estado da doenga podem contribuir em atividades de vigilancia prescritas, na certifi-
cacdo de livre doenca e para estimar a prevaléncia da doenga (GREINER; GARDNER, 2000a).
Na epidemiologia, tais testes detectam a presenca da doenga em estudos de fatores de risco e
na avaliag@o de risco de transmissdo da doenga entre animais e seres humanos (GARDNER;
HIETALA; BOYCE, 1996).

Geralmente, para avaliar o desempenho de um teste diagndstico utiliza-se as medidas de
sensibilidade e especificidade (MARTINEZ; ACHCAR; LOUZADA-NETO, 2006). Em tais es-

tudos, outras medidas geralmente abordadas sdo as taxas de erros e a prevaléncia (HUI; ZHOU,



1998). Usualmente, essas medidas sdo obtidas por comparagdo com um teste de referéncia,
denominado Padrao Ouro (EN@E; GEORGIADIS; JOHNSON, 2000), que é definido como um
método de diagndstico ou combinacdo de métodos que determina, sem erros, a presenca ou
auséncia de uma determinada doenca (GARDNER; HIETALA; BOYCE, 1996).

Para a definicdo da sensibilidade, especificidade e prevaléncia, considere a Tabela 1,
elaborada conforme Joseph, Gyorkos e Coupal (1995). De acordo com Christensen et al. (2011),
considere um teste diagndstico que pode resultar em positivo (7" = 1) ou negativo (7" = 0),
aplicado em uma amostra de n animais. Considere também a existéncia de um teste Padrao
Ouro, em que o verdadeiro estado de cada animal, doente (D = 1) ou ndo doente (D = 0), é

determinado pelo teste Padrao Ouro.

Tabela 1: Resultados de um teste diagndstico considerando-se a existéncia do teste Padrao Ouro.
Padrao Ouro

Teste D=1 D=0 Total
T=1 a b a+b
T=0 c d c+d

Total a+c¢c b4+d n

Christensen et al. (2011) definem a, b, c e d, na Tabela 1, da seguinte maneira:

a = verdadeiros positivos - nimero de animais classificados corretamente como positivos;
b = falsos positivos - nimero de animais classificados erroneamente como positivos;
c = falsos negativos - nimero de animais classificados erroneamente como negativos;

d = verdadeiros negativos - nimero de animais classificados corretamente como negati-

VOS.

A sensibilidade e a especificidade dos testes diagndsticos em estudo serdo denotadas
seguindo o raciocinio de Martinez, Louzada-Neto e Pereira (2003). A prevaléncia da doenca
geralmente € designada pelas letras gregas ¢ e m, como verifica-se em Hui e Zhou (1998) e
Dendukuri e Joseph (2001), respectivamente. A fim de evitar confusdo de notacdo (ver se¢ao
2.4), para este trabalho, a prevaléncia serd indicada pela letra grega .

Com base nas informagdes apresentadas e com a definicao de probabilidade condicional,

a sensibilidade do teste diagndstico, denotada por S, é dada por:

P(T'=1,D=1)

S=P(T=1D=1)= PD:A_,

ey




isto é, a probabilidade condicional do teste fornecer resultado positivo, dado que o animal esté
doente (HUI; ZHOU, 1998). De acordo com a Tabela 1, a probabilidade S pode ser estimada

como:

a

S = .
a—+c

A especificidade, denotada por £, é definida como:

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

E=PT=0D=0)= (2)

ou seja, € a probabilidade condicional do teste fornecer resultado negativo, dado que o animal

nao estd doente (HUI; ZHOU, 1998). Essa probabilidade é estimada como:

E=—.

A prevaléncia € definida como a probabilidade de animais doentes na amostra (SA-
NOGO; ABATIH; SAEGERMAN, 2014), sendo estimada da seguinte maneira:
a+c

§=PD=1)= —.

Em testes diagndsticos, dois tipos de erros de classificacdo s@o possiveis, denominadas
de taxas de erros falso negativo e falso positivo (CHRISTENSEN et al., 2011). Esses erros
podem ocorrer por vdrias razdes: julgamento clinico subjetivo, imperfei¢des técnicas dos tes-
tes diagndsticos, adulteracdo deliberada, erros de interpretacdo por pesquisadores ou erros de
escrita (WALTER; IRWING, 1988).

A taxa de erros falso negativo, denotada por (1 — ) é definida como:

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

(1-8)=P(T=0/D=1)= 3)

isto é, a probabilidade condicional do teste fornecer resultado negativo, dado que o animal esté
doente (HUI; ZHOU, 1998). Por meio da Tabela 1, o calculo dessa probabilidade € determinado

da seguinte forma:




A taxa de erros falso positivo, denotada por (1 — E), é definida como:

P(T =1,D =0)

(1-E)=P(T=1D=0)= PD:@‘,

“)

¢ a probabilidade condicional do teste resultar positivo, dado que o animal ndo estd doente

(HUI; ZHOU, 1998). Sua estimativa € dada por:

~ b
1-F)=——.
( ) b+d

As taxas de erros falso negativo e falso positivo também sdo conhecidas, respectiva-
mente, como complemento da sensibilidade e complemento da especificidade (TORRANCE-
RYNARD; WALTER, 1997). As taxas de erros foram representadas seguindo o raciocinio de
Collins e Huynh (2014).

2.2.2 Estimacao na auséncia do teste Padrao Ouro

Geralmente, testes diagndsticos Padrao Ouro sdo baseados em procedimentos de ele-
vados custos, oferecem risco a integridade fisica ou até mesmo nao existem (HUI; WALTER,
1980; GARDNER; HIETALA; BOYCE, 1996; MARTINEZ; LOUZADA-NETO; PEREIRA,
2003). Se tais testes diagndsticos nao estdo disponiveis, o verdadeiro estado da doenga ndo
pode ser diagnosticado, nesses casos, recomenda-se utilizar testes, denominados teste diagnds-
tico imperfeito, os quais sdo mais econdmicos e praticos, (GARDNER; HIETALA; BOYCE,
1996; HUI; ZHOU, 1998). Um teste diagndstico € imperfeito quando as medidas de sensibili-
dade e/ou especificidade sao inferiores a 1 ou 100% (SPEYBROECK et al., 2013).

Na auséncia do teste Padrdao Ouro, ndo € possivel determinar as estimativas da sen-
sibilidade e especificidade diretamente (EN@E; GEORGIADIS; JOHNSON, 2000), conforme
apresentado anteriormente nas expressoes 1 e 2. Portanto, para estimar os parametros de desem-
penho de um teste diagnostico, quando o teste Padrao Ouro nao estd disponivel, € necessdrio uti-
lizar métodos estatisticos inferenciais adequados. Dentro desse contexto, Hui e Walter (1980),
empregaram o modelo de classe latente com enfoque Frequentista para estimar a sensibilidade
e a especificidade, bem como a prevaléncia da doenca. Os autores utilizaram dois testes para
detectar a turbeculose em duas populacdes com distintas prevaléncias da doenca. Basendo-se
nos estudos de Hui e Walter (1980), Walter e Irwing (1988), desenvolveram o modelo para trés

testes diagndsticos e uma populagcdo. O termo “populacao”, utilizado pelos autores, na pratica,



se refere as amostras ou subgrupos tomados da populacdo de interesse.

Empregando o modelo de classe latente via enfoque Bayesiano, Joseph, Gyorkos e Cou-
pal (1995) estimaram os parametros de desempenho na auséncia do teste Padrao Ouro, no qual
foram considerados um e dois testes diagndsticos e uma populacdo. Utilizando os métodos
propostos por Hui e Walter (1980) e Joseph, Gyorkos e Coupal (1995), com dois testes e uma
populacdo, Enge, Georgiadis e Johnson (2000) verificaram que o método Bayesiano permite
contornar limitagdes do método Frequentista, isto €, o enfoque Bayesiano possibilita, por meio
das distribui¢des a priori, incorporar a opinido do especialista, algo que na andlise Frequentista
tende a ser omitida (BRANSCUM; GARDNER; JOHNSON, 2005). Do ponto de vista Fre-
quentista, restricdes sdo necessdrias para estimar os parametros de interesse, por exemplo, no
caso de um teste diagndstico, para estimar a prevaléncia da doenca, pressupde-se que os valores
da sensibilidade e especificidade sdo conhecidos, algo que na pratica o pesquisador ndo tem dis-
ponivel (SANOGO; ABATIH; SAEGERMAN, 2014). Outra vantagem do enfoque Bayesiano
¢ a de que todos os pardmetros de interesse podem ser estimados, uma vez que para cada um
deles € atribuido uma distribui¢do a priori, sendo assim a necessidade de restrigdes impostas no
enfoque Frequentisa é eliminada, sendo que essas restri¢des frequentemente sio realizadas de
forma arbitraria (JOSEPH; GYORKOS; COUPAL, 1995).

O desenvolvimento desses trabalhos mostrou a aplicabilidade dos métodos estatisticos
na validacdo dos testes diagndsticos, na auséncia do teste Padrdao Ouro, permitindo diversos
estudos para diagnosticar infec¢des e doencas, como: paratuberculose bovina (GARDNER
et al., 2000); pneumonia por mycoplasma em suinos (HANSON; JOHNSON; GARDNER,
2003); clamidia (DENDUKURI; HADGU; WANG, 2009); infecc@o por Strongyloides sterco-
ralis e transmissdo de tuberculose (DENDUKURI,; BELISLE; JOSEPH, 2010); HIV - virus
da imunodeficiéncia humana (BROWN, 2010); brucelose suina (PRAUD et al., 2012) e bo-
vina (SANOGO et al., 2013); dengue (PAN-NGUM et al., 2013); brucelose em biifalo africano
(GORSICH et al., 2015); obesidade (O’NEILL, 2015), entre outras.

Nessa se¢do verificou-se como determinar as medidas de diagnéstico na presenga do
teste Padrao Ouro e também foram citadas metodologias estatisticas que podem ser empregadas
quando ndo se dispde do teste Padrdo Ouro. A seguir serd apresentado o modelo de classe

latente.

10



2.3 Modelo de classe latente

Em muitas dreas de pesquisas cientificas pode ser de interesse estudar varidveis que nao
podem ser observadas diretamente, tais varidveis sdo denominadas latentes (McCUTCHEON,
1987; VERMUNT; MAGIDSON, 2004). Uma vez que ndao podem ser observadas diretamente,
as varidveis latentes sdo obtidas indiretamente por meio de duas ou mais varidveis observa-
veis (NEELY-BARNES, 2010; COLLINS; LANZA, 2010). As variaveis latentes e observadas
podem ser quantitativas ou qualitativas (categdricas). Quando as varidveis latentes e observa-
das sdo categoricas, emprega-se o modelo de classe latente (VERMUNT; MAGIDSON, 2004;
SKRONDAL; RABE-HESKETH, 2007).

Essencialmente, o modelo de classe latente € utilizado com o objetivo de identificar
um conjunto de classes latentes mutuamente exclusivos, com base em uma série de varidveis
observadas (McCUTCHEON, 1987; LANZA et al., 2007; REITSMA et al., 2009; VIDAL
et al., 2012), de modo que, as relacOes existentes entre essas varidveis observadas podem ser
explicadas pelas varidveis latentes (YOUNG, 1982; SMEDEN et al., 2014).

O uso de modelos de classe latente para avaliar o desempenho de testes diagndsticos,
quando o teste Padrao Ouro nao estd disponivel, tem sido constante em dreas como medicina e
medicina veterinaria (SMEDEN et al., 2014). Apds a publicacdo do trabalho desenvolvido por
Hui e Walter (1980), a maioria das publicagdes posteriores aplicaram o modelo proposto pelos
autores a dados com variados nimeros de testes (COLLINS; HUYNH, 2014). Como exemplos:
Hadgu e Qu (1998) que estimaram a sensibilidade e especificidade de seis testes de triagem para
deteccao de Chlamydia trachomatis, bactéria causadora da Clamidia, DST que atinge homens
e mulheres; Albert e Dodd (2004) avaliaram cinco testes para verificar a presenca de céries
incipientes; Toft, Jorgensen e Hgjsgaard (2005) aplicaram o modelo de Hui e Walter em dados
de paratuberculose bovina utilizando dois testes; Menten, Boelaert e Lesaffre (2008) avaliaram
quatro testes diagndsticos para a leishmaniose visceral, entre outros.

Em modelos de classe latente os testes diagnésticos sao indicadores imperfeitos do ver-
dadeiro estado da doenca que € desconhecido (RINDSKOPF; RINDSKOPF, 1986; YANG;
BECKER, 1997). Os resultados observados em diferentes testes imperfeitos sdo influencia-
dos pela mesma varidvel latente e quanto maior o ndmero de testes, maior serd o conhecimento
acerca do verdadeiro estado da doenca (HADGU; DENDUKURI; HILDEN, 2005). Na litera-
tura, esse modelo tem sido parametrizado de duas formas: em termos de probabilidade e em

termos de modelo log-linear (COLLINS; LANZA, 2010). A parametrizacio adotada neste tra-
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balho serd em termos de probabilidade e os parametros a serem estimados, conforme Collins
e Lanza (2010), sdo: a probabilidade (ndo condicional) de um animal pertencer a uma certa
classe latente (doente ou ndo doente) e a probabilidade condicional do teste resultar positivo ou
negativo dado que o animal estd doente ou nao doente.

Para especificar o modelo de classe latente, segundo Menten, Boelaert e Lesaffre (2008),
sendo7 = 1,...,n animaise j = 1,...,J testes diagnosticos, considere 7;; a varidvel que
indica o resultado do j-ésimo teste aplicado no i-ésimo animal, tal que, o teste pode resultar
em negativo (t;; = 0) ou positivo (¢;; = 1). Equivalentemente, seja D; o verdadeiro, porém,
desconhecido estado da doenga do i-ésimo animal, sendo (d; = 0), se animal for ndo doente
ou (d; = 1), se animal for doente. Assim, a distribui¢do conjunta dos resultados dos J testes
diagndsticos é:

P(Tin=ti,....Tiy=tiy) = P(Tin =tir,.... Tiy = t;;, D; = 0) + P(Tjn = tia, ..., Ty = tiy, D; = 1)

= Z P(Ty =ti,...,Tiy = tiy, Dy = d;)
d;=0,1

> P(Di=di)P(Tiy = tir,...,Tiy = tig| Di = dy). ®)
d;=0,1

Sob a pressuposicdo de independéncia condicional entre os testes diagndsticos, dado o
verdadeiro estado da doenca, tem-se que:
J
P(Th =ta,....,Tiy = tiy|Di = d;) = HP(Tz‘j = 1| D; = d;). (6)

j=1
Combinando as expressoes (5) e (6), obtém-se:

P(Th=ta,....Tiy=ty) = Z P(D; = di)HP(Tij =t;;|D; = d;). @)

J
d;=0,1 =1

Como ja mencionado, cada teste fornecerd apenas dois resultados, positivo ou negativo,

portanto admite-se que a varidvel tem distribuicao Bernoulli, isto é:

P(Tyj = ty) = p(L=p)"™", ®)
emquep = P(T;; =1)e (1 —p) = P(T;; = 0). Dado o verdadeiro estado da doenga no
animal ¢, a probabilidade de sucesso ¢ dada por p;q, = P(T;; = 1|D; = d;), caso contrério,
(1 —pja,) = P(T;; = 0|D; = d;) = 1 — P(T;; = 1|D; = d;). Também ja foi referido que
as classes (conjuntos ou grupos) latentes sdo mutuamente exclusivas e exaustivas, em outras
palavras, cada animal pertence a uma tnica classe latente, isso significa que > | 4 P(D;=d;) =
1 (LANGEHEINE, 1988; COLLINS; LANZA, 2010). Seja P(D; = d;) = g4, ¢ sabendo que

cada animal € representado por uma distribui¢cdo Bernoulli, a expressao (7) pode ser reescrita
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como:

Py =t Ty = 1) = 3 60 T[500 = i)~ ©

d;=0,1 Jj=1

sendo, d4—; = 0 a prevaléncia da doenca, d,—0 = (1 —¢) a probabilidade de animais ndo doentes
na amostra e t;; conforme ja mencionado. Segundo Yang e Becker (1997), o modelo da expres-
sd0 (9) € adequado para estimar os parametros de desempenho de testes diagndsticos, uma vez
que o modelo é parametrizado de acordo com as probabilidades que definem a sensibilidades,
S; = P(T;; = 1|D; = 1); especificidades, E; = P(T;; = 0|D; = 0) e a prevaléncia da doenca,
d = P(D; = 1). Assim, a expressdo (9) pode ser reescrita da seguinte forma:

P(Ty = tiy, ..., Ty =ti)) = 5ﬁs§“(1 — St (1 — HE1 "1 = E)ha. (10)

7=1
Embora o modelo de classe latente seja uma ferramenta para estimar os parametros de

desempenho de testes diagndsticos em diferentes doencas e niimeros de testes, dois problemas
devem ser considerados: o questionamento da suposicao de independéncia condicional entre
os testes diagndsticos e a identificabilidade do modelo. Estes dois conceitos serdo abordados a

seguir.

2.3.1 Independéncia condicional

A independéncia condicional € uma pressuposi¢do fundamental para modelos de classe
latente, pois determina que, condicionada a varidvel latente, que informa o verdadeiro estado
da doenca, as varidveis observadas (os resultados dos testes) sdo independentes (COLLINS;
LANZA, 2010). Dois testes diagndsticos sao condicionalmente independentes, se a probabili-
dade do resultado do segundo teste (7}2) ndo depende dos resultados do primeiro teste (7} ), isto
€, se o primeiro teste resulta em positivo ou negativo entre os animais doentes ou ndo doentes
(GARDNER et al., 2000; TOFT; JORGENSEN; HAJSGAARD, 2005; SANOGO; ABATIH,;
SAEGERMAN, 2014). Portanto, dois testes diagndsticos sao condicionalmente independentes
se:

P(Tiy, Tip, D)
P(D)

PDYP(T;1|D)P(T»| Ty, D)
PeD)

= P(E1|D)P(Ti2|ﬂlaD)' (11)

P(Ty, To|D) =

Sob independéncia condicional, P(7}2|T;1, D) = P(T;2|D), entdo:
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P(Til,Tﬁ‘D) = P(Ti1|D)P(Ti2|D)' (12)

Porém, geralmente a suposic¢io de independéncia condicional é questiondvel na prética
(VACEK, 1985; YANG; BECKER, 1997; HUI; ZHOU, 1998; MENTEN; BOELAERT; LE-
SAFFRE, 2008), especialmente se os testes apresentam base bioldgica similar (VACEK, 1985;
GARDNER et al., 2000; DENDUKURI; BELISLE; JOSEPH, 2010). Por exemplo, os tes-
tes diagndsticos em estudo: AAT, 2-ME e FC podem ser condicionalmente dependentes, pois
sdo baseados na detec¢do de anticorpos contra a Brucella abortus, algo que pode inibir uma
reacdo ou provocar uma falsa reacdo em um dos testes (VACEK, 1985). Sendo assim, consi-
derar independéncia condicional entre os testes diagndsticos, quando ndo existe, pode resultar
em estimativas tendenciosas para a sensibilidade e especificidade (GEORGIADIS et al., 2003;
SMEDEN et al., 2014). Nesse sentido, alguns modelos foram propostos para o relaxamento
da suposi¢cdo de independéncia condicional, permitindo que a dependéncia condicional entre
os resultados dos testes diagndsticos, na auséncia do Padrao Ouro, possa ser incorporada no
modelo.

Um dos primeiros trabalhos com essa abordagem foi desenvolvido por Vacek (1985),
que baseado no modelo de Hui e Walter (1980), avaliou o efeito da dependéncia condicional
entre dois testes por meio de dois pardmetros: a covariancia entre os testes dado que o animal é
portador da doenga e a covariancia entre os testes dado que o animal ndo € portador da doenca.
Por meio de simulacdo e seguindo a metodologia proposta por Vacek, Torrance-Rynard e Wal-
ter (1997), verificaram que as especificidades e especialmente as sensibilidades de dois testes
condicionalmente dependentes sdo superestimadas, o que levara a falsas conclusdes em relacao
ao desempenho dos testes. Na literatura, modelos em que a dependéncia € construida usando
covariancias sao conhecidos como modelos de efeito fixo.

Utilizando outra abordagem, Qu, Tan e Kutner (1996), propuseram o modelo de efei-
tos aleatdrios para avaliar quatro testes diagnosticos. Essa formulagdo consiste em modelar a
dependéncia condicional pela inclusdo de uma varidvel latente continua com distribui¢do nor-
mal padrao. Também empregando quatro testes diagndsticos, Yang e Becker (1997), usaram o
modelo log-linear para explicar a dependéncia. Aplicando o enfoque Bayesiano, Dendukuri e
Joseph (2001), realizaram inferéncias sobre a prevaléncia da doenca, sensibilidade e especifi-
cidade em dois testes diagndsticos, supondo dependéncia condicional, por meio de modelos de

efeito fixo e aleatorio.
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2.3.2 Identificabilidade

Um problema geralmente encontrado na andlise de classe latente é a identificabilidade
do modelo (DENDUKURI; HADGU; WANG, 2009). Um modelo € estritamente (ou global-
mente) identificdvel se diferentes estimativas dos parametros correspondem a diferentes dis-
tribui¢des de probabilidade (WIERINGEN, 2005; WANG; ZHOU, 2014), isto é, um modelo
F ¢é idenficavel se, para quaisquer dois valores dos pardmetros #,,60, € O, tal que 6, # 0,
entdo F'(0;) # F(0y), sendo © o espago paramétrico. E se distintos valores dos pardmetros
resultam na mesma distribui¢do de probabilidade, em outras palavras, se existem #; # 65 tal
que F(6;) = F(0s), entdo o modelo é dito ndo identificivel (JONES et al., 2010; WANG;
ZHOU, 2014). A implicacdo pratica da nado identificabilidade é a possibilidade de distintos
valores de parametros resultarem no mesmo valor da fun¢@o de verossimilhanga da amostra e
consequentemente, inviabilizar uma adequada estimacao dos parametros.

Uma condi¢do necessdria para a identificabilidade do modelo é que o nimero de graus
de liberdade (g!) seja maior ou igual ao niimero de pardmetros () (COLLINS; HUYNH, 2014).

Para maior entendimento, considere o exemplo dado por Huang (2005), em que deseja-
se classificar pessoas em trés estados ndo observaveis: D = 1 = ndo depressiva; D = 2 =
levemente depressiva e D = 3 = severamente depressiva. Trés testes psicoldgicos (J = 3)
foram utilizados para diagnosticar a doenga e os resultados sdo dados por: 7; = 1 = positivo

ou T; = 0 = negativo. Assim, a distribui¢do conjunta dos resultados dos testes €:

3
P(Ty=t,....Ty=ts) = > P(D=d)[[P(T; = 1|D = d)» P(T; = 0|D = d)" ".

d=1 j=1

Segundo o autor, este modelo tem 27 —1 = 7 graus de liberdade e 11 pardmetros a serem
estimados, isto é, P(D = 2), P(D = 3) euma P(7; = 1|D = d) para cada estado de depressdo
d e teste 7. Sendo gl < r, o modelo nao possui condi¢ao bésica para identificabilidade. Neste
caso, restrigdes sobre os pardmetros sdo necessdrias e as consideradas foi supor que P(7; =
1|D =3) = P(T; = 11D = 2) = P(T; = 1|D = 1);j = 2,3. Com isso, apenas cinco
parametros serdo estimados numa condi¢do de modelo identificavel.

No entanto, modelos de classe latente ndo sdo estritamente identificaveis (JONES et al.,
2010), e sim centrados em uma forma mais fraca de identificabilidade, denominada ““identifi-
cabilidade local” (McHUGH, 1956; GOODMAN, 1974; WANG; ZHOU, 2014; XU; ZHANG,
2016). Um modelo F' € localmente identificivel em um parametro 0y € O se existe alguma vi-

zinhanga de 6y, Ny, tal que para qualquer 0 € Ny,, F(0) # F(6y) (WANG; ZHOU, 2014), ou
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melhor, dentro de uma vizinhanga suficientemente pequena no espago paramétrico, a identifica-
bilidade local requer que o parametro seja tinico (ALLMAN; MATIAS; RHODES, 2009). Den-
tre os primeiros trabalhos com essa abordagem, tem-se os desenvolvidos por McHugh (1956),
que propds condi¢des para a identificabilidade local em modelos com varidveis observadas e
latentes dicotomicas e Goodman (1974), que generalizou essa proposta para modelos com va-
ridveis politdmicas. A proposta sugerida considera que se o posto da matriz Jacobiana for igual
ao nuimero de colunas, isto é, o nimero de parametros a serem estimados, entdo o modelo é
localmente identificdvel e esta é uma condicao suficiente (GOODMAN, 1974). Porém, essa
proposta ndo permite afirmar que a condig¢do ¢é satisfeita apenas empiricamente, isto €, apenas
sobre 0os dados em estudo (DENDUKURI; HADGU; WANG, 2009).

O problema da falta de identificabilidade ¢ uma questio presente no enfoque Frequen-
tista e Bayesiano. Do ponto de vista Frequentista, a solu¢do pode ser a partir de restricdes sobre
0s parametros e assim o espago paramétrico € reduzido (XIE; CARLIN, 2004), como mos-
trado no exemplo anteriormente, enquanto que no enfoque Bayesiano, a solu¢do serd a partir
da utilizac@o de distribuicdes a priori para os parametros de interesse (JOSEPH; GYORKOS;
COUPAL, 1995).

Embora a condi¢do gl > r seja necessdria para a identificabilidade do modelo, vérios
autores relatam que ndo € suficiente, mesmo quando satisfeita (McHUGH, 1956; GOODMAN,
1974; BASSI, 1997; FORMANN, 2006; ALLMAN; MATIAS; RHODES, 2009; JONES et al.,
2010; WANG; ZHOU, 2014), porém € amplamente aceita na literatura, pois apesar de algumas
tentativas para estabelecer critérios gerais para investigar a identificabilidade local em modelos
de classe latente, ainda ndo existe consenso a respeito. Para o presente trabalho, a condi¢cdo
gl > r sera adotada para indicar a identificabilidade dos modelos. Nos casos em que ndo for
satisfeita serd considerado que a informacdo a priori, fornecida com base na experiéncia do
pesquisador do LANAGRO-MG, ¢ suficiente para realizar inferéncias a partir dos modelos ndo

identificdveis em estudo, conforme sugere Jones et al. (2010).

2.4 Enfoque Bayesiano

Para estimar os parametros de desempenho de testes diagndsticos e a prevaléncia da
doenca utilizando modelos de classe latente, tanto o enfoque Frequentista quanto o Bayesiano
sdo empregados, no entanto, com o passar dos anos, o enfoque Bayesiano vem sendo largamente

aplicado na drea de validacdo de testes diagnésticos (GARDNER, 2002). A empregabilidade
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do enfoque Bayesiano para avaliar o desempenho de testes diagndsticos €, particularmente, pela
possibilidade de informagdes a priori sobre a prevaléncia da doenca, sensibilidade e especifi-
cidade dos testes serem incorporadas (BRANSCUM; GARDNER; JOHNSON, 2005). Essas
informacdes podem ser definidas com base na opinido de especialistas ou resultados de pesqui-
sas anteriores (SPEYBROECK et al., 2013).

Na metodologia Bayesiana os dados X sao considerados fixos e os parametros 6 sdo va-
riaveis aleatorias (SANOGO; ABATIH; SAEGERMAN, 2014). Toda a incerteza inicial sobre
os parametros € quantificada por meio de probabilidades (GELMAN et al., 2004), e posteri-
ormente, qualquer inferéncia a respeito da quantidade desconhecida @, serd com base em uma
distribui¢do a posteriori para 8 obtida por meio do teorema de Bayes, descrito da seguinte ma-

neira:

m(0)f(x|0)
Jm(0)f(x|0)d6’

em que, 7(60) representa as distribui¢cdes a priori do vetor de pardmetros 6; f(x|@) a fungdo

(0]z) = (13)

densidade no caso continuo ou distribui¢do de probabilidade no caso discreto de X, sendo
interpretada como a distribui¢do condicional de X dado 0 e 7(0|x) é a distribui¢do condicional
de 8 dado X = x, denominada distribui¢cdo a posteriori.

Para um valor fixo de x, a fun¢do f(x|@), conhecida como fung¢io de verossimilhanga,
fornece a verossimilhanga para os possives valores de 8 (GELMAN et al., 2004; CHRISTEN-
SEN et al., 2011). Na equacdo (13), o denominador pode ser omitido, pois ndo depende de 6
e como x € fixo, pode ser considerado como uma constante normalizadora da distribui¢do a

posteriori, que resulta na equacao (14), isto é,

7(0|x) x 7(0)f(x|0). (14)

Portanto, a metodologia Bayesiana para realizar inferéncia sobre os parametros @, com-
bina informagdes a priori 7(6) com os dados f(x|@) para obter a distribuicdo a posteriori

7(6|x) de 8 (LESAFFRE; SPEYBROECK; BERKVENS, 2007).

2.4.1 Funcao de verossimilhanca

A fungdo de verossimilhanga, f(x|@), é um componente importante no teorema de

Bayes, pois é por meio desta fun¢do que os dados & modificam o conhecimento a priori de
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0 (BOX; TIAO, 1973). A func¢ao de verossimilhanga é dada por:

Definicao 2.4.1. Seja * = (z1,...,z,) uma amostra aleatdria observada de uma distribuicdo
que depende de um ou mais parametros desconhecidos @, com funcido densidade de probabili-
dade (fdp) ou fun¢do de probabilidade (fp), denotada por f(x|@). Entdo, a fdp ou fp conjunta
de «, definida por:

Llz) = f(x:1]0) x -+ x f(2,]0)
= Hf(xiw), (15)

¢ chamada de func¢ao de verossimilhanca (CASELLA; BERGER, 2010).

2.4.2 Distribuicao a priori

A distribuic@o a priori representa uma situacdo em que as informacdes acerca dos pa-
rametros de interesse sdo obtidas antes da realizacdo do experimento, isto €, a distribui¢io a
priori expressa todo o conhecimento sobre 8 antes da observagdo dos dados amostrais  (BOX;
TIAO, 1973; PRESS, 2003; GELMAN et al., 2004; BOLSTAD, 2010; CHRISTENSEN et al.,
2011).

A escolha da distribuicdo a priori € talvez o ponto mais critico e criticado na Inferén-
cia Bayesiana, pois a sua construcdo depende da natureza do conhecimento (informativo ou
ndo informativo) que se baseia o especialista e/ou estatistico, ao passo que quantificar essa
informacao probabilisticamente, a ser incorporada ao teorema de Bayes, tem sido algo discu-
tido extensivamente na literatura (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003; PRESS, 2003;
ROBERT, 2007). Nesse sentido, algumas formas de especificacido da distribui¢c@o a priori sdo
frequentemente abordadas na literatura, dentre elas, as prioris conjugadas. A ideia de prioris
conjugadas € que as distribuicdes a priori e posteriori pertencam a mesma familia de distribui-
cdo (PRESS, 2003), dessa forma, a atualizacdo das informagdes sobre os parametros do vetor 8
implica unicamente em uma mudanca nos hiperparametros (GELMAN et al., 2004; LEE, 2007;
CHRISTENSEN et al., 2011). Os hiperparametros sdo os parametros da distribui¢do a priori,
essa denominagdo € utilizada para diferencid-los dos parametros do vetor 8 (ROBERT, 2007).

Geralmente, em estudos para avaliar o desempenho de testes diagndsticos, adota-se a
densidade Beta como distribuicdo a priori para os parametros, pois a utiliza¢do dessa distribui-
céo simplifica os cdlculos e também é bastante flexivel em acomodar diversas formas (ENQE;

GEORGIADIS; JOHNSON, 2000; ARAGON; MARTINEZ; ACHCAR, 2010), além de ser
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uma distribuicdo conjugada da distribuicdo a posteriori. Assim, uma varidvel aleatdria terd

distribuic@o beta se satisfazer a defini¢do a seguir.

Definicao 2.4.2. Sejam o, 5 > 0 e ¢ uma varidvel aleatéria com fun¢do densidade de probabi-
lidade dada por:

I'(a+p)

f(0) =14 T(a)(B)

0, caso contrério,

a—1 __ n\B-1
g (1-6)"1, 0<h<1 (16)

entdo  tem distribuicdo beta com pardmetros o e 5. Sendo I'(-), a fun¢do Gama.

Sendo o vetor de parimetros 0, tem-se que Beta(wyg, Jg) representa a distribui¢do beta
a priori de cada pardmetro de interesse do vetor, em que g € [ sdo os hiperparametros. Uma
importante vantagem ao utilizar a densidade Beta como distribui¢@o a priori para modelar por-
centagens, estd no fato de sua regido de densidade, também denominada suporte de f(f), estar
definida em (0, 1), o que corresponde ao intervalo dos pardmetros de interesse nesse estudo
(JOSEPH; GYORKOS; COUPAL, 1995).

Quando dois testes diagndsticos sdo condicionalmente dependentes, dois parametros sao
incorporados na andlise, as covariancias entre os testes dado a presencga covsis € auséncia coves
da doenca. De acordo com Dendukuri e Joseph (2001), esses pardmetros tém distribui¢do beta
generalizada a priori, covsiy ~ genbeta(Qiops,ys Leovsiy) € COVELR ~ geNbeta(eoveyss Beovers)-

A parametrizagdo das covariincias condicionais esta conforme Vacek (1985).

Definicao 2.4.3. Uma variavel aleatéria § com fungdo de densidade de probabilidade:

D(a+B) (0 — L) (Ly — 6)P1
f(0) =1 T(a)L(p) (Ly — Ly)o+h—1 )

0, caso contrario,

N+ L1§9SL2

7)

é dita ter distribuicdo beta generalizada definida no intervalo [L;, Ls], com a, 8 > 0. Sendo

I'(-), a fungdo Gama.

A distribui¢do beta generalizada € uma densidade beta redimensionada em um intervalo
diferente de [0, 1] (DENDUKURI; JOSEPH, 2001; BRANSCUM; GARDNER; JOHNSON,
2005).

Geralmente, ndo existe informacao a priori para 0s parametros covsis € coveys. Nesse
caso, uma solucgdo € utilizar a distribui¢do uniforme a priori para as duas covariancias, tal que,

os limites do intervalo da distribuicdo uniforme do pardmetro covsis € covejs sdo descritos
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em funcdo da sensibilidade e especificidade, respectivamente (DENDUKURI; JOSEPH, 2001;
BRANSCUM; GARDNER; JOHNSON, 2005). Neste trabalho, devido a auséncia de infor-
macoes a priori sobre as covariancias, adotou-se a estratégia citada anteriormente. Para mais

detalhes, secao 3.3.

2.4.3 Distribuicao a posteriori

A distribuicdo a posteriori reflete a atualizacdo do conhecimento a priori sobre 8 apds
observar os dados amostrais  (BERGER, 1985; CHRISTENSEN et al., 2011), de modo que
essa distribuicdo contém todas as informagdes sobre @, e essas informagdes podem ser resumi-
das por meio de valores numéricos como: média, mediana, moda (GELMAN; RUBIN, 1992;
GELMAN et al., 2004) ou por intervalos de credibilidade (BRANSCUM; GARDNER; JOHN-
SON, 2005).

Sendo o objetivo realizar inferéncias sobre o vetor de pardmetros 8 = (0y,...,6),
€ necessdrio obter as distribuicdes marginais a posteriori de cada parametro do vetor 6. Por

exemplo, para o parametro #; e considerando a expressao (14), tem-se que:

w(01|x) = /7r(0|ac)d92. oo dO, (18)
¢ a distribui¢do marginal a posteriori do parametro #,, que € obtida integrando a distribui¢ao
conjunta a posteriori em relacdo aos parametros do vetor, exceto #; (GELMAN et al., 2004).

No entanto, frequentemente, a distribuicdo conjunta a posteriori € analiticamente intra-
tdvel, pois envolve a resolucdo de integrais complexas, especialmente quando existe um con-
siderdvel ndmero de parametros (BOLSTAD, 2010; PEREIRA et al., 2012) ou a mesma nao
pertence a uma familia de distribui¢cdes conhecidas, tal como a normal, beta ou gama (BRANS-
CUM; GARDNER; JOHNSON, 2005). Nesses casos, métodos de simulacdo sdo necessarios
para resumir informacdes da distribuicdo conjunta a posteriori. Na inferéncia Bayesiana esse
processo pode ser realizado utilizando-se os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC) (GELMAN et al., 2004; ROBERT; CASELLA, 2010). Esses métodos sao funda-
mentados na simulacio de cadeias de Markov que converge para a densidade a posteriori de
interesse e, os algoritmos Metropolis-Hastings e Amostrador de Gibbs sdo comumente empre-
gados para este fim (PRESS, 2003). Dentre os algoritmos citados, o Amostrador de Gibbs sera
abordado a seguir, pois a distribui¢do beta € conjugada a distribui¢do binomial conforme declara

Christensen et al. (2011).
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2.4.4 Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

Uma cadeia de Markov é uma sequéncia de varidveis aleatérias 01,62, . .., em que, para
qualquer iteragdo ¢ = 1,2, 3, ..., a distribui¢do de #* dado os demais 6’s dependa somente do
mais recente valor, #'~! (GELMAN et al., 2004). Assim, os métodos MCMC permitem amos-
trar sucessivos valores de uma cadeia de Markov que converge para uma distribuicao estacio-

ndria que € a distribui¢do a posteriori 7(8|x) (COWLES; CARLIN, 1996).

2.4.4.1 Amostrador de Gibbs

Proposto por Geman € Geman em 1984, o algoritmo amostrador de Gibbs (PRESS,
2003) permite simular amostras da distribui¢ao conjunta a posteriori 7(6|x) a partir das distri-
buicdes condicionais completas a posteriori de cada pardmetro de interesse, 7(6;(01, ...,0;_1, . ..
,0i01,0k, ), em que i = 1,...,k, desde que essas distribuicdes tenham forma conhecida
(PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003; ROBERT, 2007). Conforme Gamerman e Lopes

(2006), o algoritmo procede-se da seguinte maneira:

1. Inicialize o contador de iteragdes ¢ = 1;

2. Determine o vetor de valores iniciais 8°) = (9%0), 950), e (9,20))’ ;

3. Obtenha um novo valor 8" = (th), Qét), e 9,(;))’ de 8", por meio de sucessivos valores

gerados

0! ~ (0,051 oY)y,

04 ~ (020,651 L 00,

0L ~ (00, 61):

4. Alterare t parat + 1 e retorne ao passo 3 até obter convergéncia.

2.4.5 Critérios de convergéncia

Um ponto importante acerca dos métodos MCMC € se os algoritmos convergem para a
distribuicdo a posteriori de interesse (COWLES; ROSENTHAL, 1998). Nesse sentido, avaliar
a convergéncia dos algoritmos ¢ fundamental para obter corretas informacdes da distribuicdo

a posteriori (NTZOUFRAS, 2009). Com esse objetivo, alguns autores desenvolveram critérios
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para monitorar a convergéncia, por exemplo, os propostos por Gelman e Rubin (1992) e Raftery
e Lewis (1992).

Antes de apresentarmos uma breve introducao sobre os dois critérios citados anterior-
mente, algumas especificagdes para a execucdo dos algoritmos sdo necessdrias, por exemplo, o
ndmero de iteragdes para o processo de simulacdo ser executado (COWLES; CARLIN, 1996),
o descarte das primeiras iteracdes na simulagdo, com o objetivo de evitar a influéncia dos va-
lores iniciais, conhecido como periodo de aquecimento, burn-in (BROOKS, 1998; GELMAN
et al., 2004) e o espacamento entre as abservagdes, thin, afim de obter amostras independentes

(GELMAN et al., 2004).

2.4.5.1 Critério de Gelman e Rubin

Proposto por Gelman e Rubin (1992), a ideia do diagndstico é simular m cadeias para-
lelas, cada uma com 2n iteracdes e com diferentes valores iniciais (CARLIN; LOUIS, 2008).
O método baseia-se na comparagdo das variincias entre e dentro das cadeias, que é conhecido
como fator de redugdo de escala potencial (1%) (KAPLAN, 2014). Sendo as cadeias executa-
das de modo que as n primeiras iteracdes sdo descartadas, para evitar o burn-in (BROOKS;
ROBERTS, 1998), considere a varidvel aleatéria 6, que possui média . e varidncia o2 sob a
distribuicdo de interesse, € suponha que existe um estimador ndo tendencioso i para p. Seja
6., a t-ésima observacdo dentre as n iteracdes de ¢ na cadeia j, e também i = 6. (BRO-
OKS; GELMAN, 1998), entdo, as variancias entre (B) e dentro (W) das cadeias sdo obtidas,

respectivamente, por:

B n m B _ B 1 m n _
B=oq20-0 e W=mmsd > (00,0,
em que H__j = %Z?:l t; € a média das observagdes da cadeia j e 0 = % Z;”Zl ¢ ; a média

geral (GELMAN et al., 2004; GAMERMAN; LOPES, 2006). Obtidas as estimativas acima, a

variancia de ¢, é dada pela a média ponderada de B e W, isto é:

—1 1
65 = (nn >W+<E)B‘

Assim, conforme Gelman et al. (2004) e Kaplan (2014), um indicador de convergén-

cia pode ser dado pelo estimador de fator de redugdo de escala potencial, que é obtido pela

expressao a seguir:
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52
R=4/20
W

Se R € préximo de 1, pode-se concluir que cada m conjuntos de n observacoes simuladas

aproxima-se da distribui¢do a posteriori de interesse (GELMAN; RUBIN, 1992; BROOKS;
ROBERTS, 1998; BROOKS; GELMAN, 1998).

2.4.5.2 Critério de Raftery e Lewis

Proposto por Raftery e Lewis (1992), o critério fornece o nimero de iteragdes necessa-
rios para alcancar a convergéncia (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). Ademais, o
método sugere o nimero de iteragdes para o periodo de aquecimento e o valor do espacamento
entre as observacdes (GAMERMAN; LOPES, 2006). Outra importante informac¢do fornecida
pelo método é o fator de dependéncia (Fp), o qual mede o aumento no nimero de iteragdes
necessdrias para alcancgar a convergéncia (BEST; COWLES; VINES, 1995). Para Fp > 5, ha
indicios de falta de convergéncia (RAFTERY; LEWIS, 1992).
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3 MATERIAL E METODOS

Os dados foram cedidos pelo pesquisador Paulo Martins Soares Filho do Laboratério
Nacional Agropecuario (LANAGRO). Trata-se de uma amostra obtida a partir de material en-
caminhado pelo SIF (Servico de Inspecdo Federal) ao Laboratério de Diagnéstico de Doencgas
Bacterianas do LANAGRO - MG, entre os anos de 2008 a 2013. Os dados sdo provenien-
tes dos resultados de quatro testes diagnodsticos, sendo trés soroldgicos: Antigeno Acidificado
Tamponado (AAT), 2-Mercaptoetanol (2-ME), Fixacdo de Complemento (FC) e um bateriol6-
gico (DBac), aplicados em amostras de soros sanguineos e carcagas de animais com suspeita de
brucelose bovina.

Para a realizagdo dos testes soroldgicos foram coletadas amostras de sangue que cobri-
ram no minimo 50% da capacidade de um tubo de 10 ml, os quais foram mantidos a temperatura
ambiente por no minimo 2 horas, ao abrigo da luz, até que ocorresse a coagulacdo sanguinea.
ApOs a separacdo do coagulo, os soros foram transferidos para frascos limpos e secos e re-
frigerados até serem testados no laboratdrio para verificar a presenca de anticorpos contra B.
abortus.

Para realizar o teste bacterioldgico, a partir das carcacas dos animais, as amostras sao
constituidas de: ganglios linfaticos mamarios, iliacos internos, retrofaringeo, parétida, pre-
escapular e bago; fetos abortados (conteido estomacal, bago, pulmao e figado); utero, dbere e
testiculos. Todas as amostras foram embaladas separadamente e transportadas imediatamente
para o laboratorio e refrigerados entre 2 e 8 °C ou congeladas a —20 °C em recipientes estanques
até o seu processamento. Para o isolamento e identificacdo, as amostras foram descongeladas
em temperatura ambiente e maceradas usando um moedor de tecidos com solucdo salina tam-
ponada com fosfato estéril (PBS). Apds esse procedimento as amostras foram incubadas em
uma atmosfera de 5% a 10% de CO, a 37 °C, e durante 14 dias, eram observadas diariamente
para constatar se houve crescimento da bactéria.

Os testes AAT, 2-ME, FC e DBac foram realizados conforme as recomendagdes do
Manual Técnico do Programa Nacional de Controle e Erradicagdo da Brucelose e Tuberculose
(BRASIL, 2006).

Os resultados para os quatro testes diagnésticos: AAT = Ti, 2-ME = T, FC = Tj
e DBac = T sdo denotados como negativo, 7; = 0, para os animais classificados como nio
doentes ou positivo, 7 = 1, para os animais classificados como doentes, tal que j = 1,2, 3, 4.

Os resultados e suas respectivas frequéncias observadas estao apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2: Resultados dos testes diagndsticos AAT, 2-ME, FC e DBac e suas respectivas frequén-
cias observadas.

AAT 2-ME FC DBac Frequéncias observadas

1 1 1 1 65
1 1 1 0 100
1 1 0 1 16
1 1 0 0 15
1 0 1 1 12
1 0 1 0 12
1 0 0 1 2

1 0 0 0 4

0 1 1 1 50
0 1 1 0 85
0 1 0 1 10
0 1 0 0 17
0 0 1 1 16
0 0 1 0 23
0 0 0 1 2

0 0 0 0 6

A partir dos resultados da Tabela 2, para avaliar o desempenho dos testes diagndsticos,
estimou-se o vetor de pardmetros 8 = (9, S}, E;), em que ¢ € a prevaléncia da doenga; S; e E;
sdo as sensibilidades e especificidades de cada teste diagndstico, respectivamente. Considerou-
se inicialmente a suposi¢do de independéncia condicional entre os testes diagndsticos (se-
cdo 3.1.2). Porém como na prética essa suposi¢do pode ndo ser verdadeira, posteriormente,
considerou-se dependéncia condicional entre os testes diagndsticos, (se¢cdo 3.2), de modo que
o vetor @ foi acrescido de mais dois pardmetros, 8 = (0, .S}, E;, covs,j, cove;jr) com j # j,
sendo covs;; a covaridncia entre os testes diagnosticos dado a presenca da doenga e cove;jr a

covariancia entre os testes dado a auséncia da doenca.
3.1 Modelos para testes diagnosticos considerando a suposicao de independéncia condi-
cional e auséncia do teste Padrao Ouro

3.1.1 Um teste diagnostico

Considere os resultados apresentados na Tabela 3 para um teste diagndstico, elaborada

conforme Joseph, Gyorkos e Coupal (1995):
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Tabela 3: Possiveis resultados observados e latentes para um teste diagndstico, considerando a
auséncia do teste Padrdo Ouro.

Estado da doencga

Teste D=1 D=0 Total
T=1 Yi a—Y; a
T=0 Y5 b—-Y, b

Total Yi+Y, n—(Y1+Y) n

em que, Y e Y5 sdo as varidveis latentes, sendo Y; o ndmero desconhecido de animais doentes
entre os a classificados como positivos e Y5 o nimero desconhecido de animais doentes entre
os b classificados como negativos; a e b, respectivamente, sao os dados observados dos animais
classificados como positivos ou negativos pelo teste, aplicado em uma amostra de (n = a + b)
animais (JOSEPH; GYORKOS; COUPAL, 1995).

De acordo com Joseph, Gyorkos e Coupal (1995) e Christensen et al. (2011), a Tabela 3
exibe quatro resultados possiveis. Utilizando as defini¢des fornecidas na se¢ao 2.2 e conforme

o conceito de probabilidade condicional dada em DeGroot e Schervish (2012), tem-se que:

P(T=1,D=1) = P(D=1)P(T=1|D=1) =65
P(T=0,D=1) = P(D=1)P(T=0/D=1)=4(1-5,);
P(T=1,D=0) = P(D=0)P(T=1|D=0)=(1—06)(1— Ey);
P(T=0,D=0) = P(D=0)P(T=0/D=0)=(1-4)E

Observa-se na Tabela 3 que existem duas possibilidades de ocorréncias: o teste classifica
o animal como positivo (sucesso) ou negativo (fracasso), sendo o animal portador ou nio da
doenca (CHRISTENSEN et al., 2011). Assim, a partir dos resultados acima, a probabilidade do

animal ser classificado como positivo é:

P(T=1)=P(T=1,D=1)+P(T=1,D =0)
=65+ (1—6)(1 — Ey),

(BRANSCUM; GARDNER; JOHNSON, 2005). A probabilidade do animal ser classificado

como negativo é dada por:

P(T=0)=P(T=0,D=1)+P(T =0,D =0)
=6(1—51)+ (1—08)E,.

Nesse caso, o niimero total de animais classificados como positivos pelo teste em 7
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animais amostrados segue uma distribui¢cdo binomial, Bin(n,dS; + (1 — 6)(1 — E;)) (CH-
RISTENSEN et al., 2011). Portanto, a fung¢do de verossimilhanca dos dados observados para a

amostra de n animais € proporcional a distribui¢do binomial, isto é:

L(O]n) x [6S1 + (1 — 8)(1 — ENJU[8(1 — S1) + (1 — 8) By, (19)

conforme descreve Christensen et al. (2011).

As varidveis latentes Y e Y, sdo binomialmente distribuidas, ou seja, Y; ~ Bin(a,p;)
e Yo ~ Bin(b,ps) JOSEPH; GYORKOS; COUPAL, 1995; CHRISTENSEN et al., 2011).
Sabendo que cada teste fornece apenas dois resultados, pela defini¢do de varidvel aleatdria
binomial, tem-se que, Y; = > ¢ y1; e Yo = Z?Zl Y2i, tal que n = a + b. As probabilidades de

sucesso, conforme Joseph, Gyorkos e Coupal (1995) sdo dadas por:

P(D=1,T=1) 55, _
o= PO=1T =1 ==y = 5 A =01 E)’
B o P(D=1,T=0) 6(1—51)
p= PO=1T =0 == G = A=) s 0= 0E
As probabilidades de fracasso sao:
P(D=0,T =1) Q-9 -EF)
(I-p) = P(D=0T=1)= PT=1) S +(1-0)1-E)
- . P(D=0,T=0) (1-0)E,
(1-p2) = P(D=0T=0)= P(T =0) T 01 -8+ (1—6)E,

Assim, a funcao de verossimilhanca dos dados latentes é proporcional a multiplicacao

das duas distribui¢des binomiais de Y; e Y5, como apresenta-se a seguir:
L(6]Y1,Ys) o {[6S1][(1 = 0)(1 — E)]* M} {[6S1 + (1 —0)(1 — Ey)] %}
x {[6(1 — S [(1 = 6)Er)* Yz}{ (1=S)+1A=8E]"}. (20

Multiplicando as expressdes (19) e (20), como sugerido por Joseph, Gyorkos e Coupal

(1995), obtém-se a fungdo de verossimilhanga aumentada, isto é:

L(O|n, Y1, Ys) oc 02 (1 — §)n 172801 (1 — §)) 2BV 2 (1 — By, Q1)

Segundo Jones et al. (2010), o modelo para um teste diagndstico, J = 1, ndo apresenta
condicdo bdésica para identificabilidade, pois o nimero de graus de liberdade € menor que o
niimero de parAmetros, isto é, gl =2/ —1=1<r=2J+1 = 3.

Como mostrado na secdo 3.3, foi considerada a distribuicdo beta a priori para o vetor
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de parmetros 6, isto é, § ~ Beta(as, 55), S1 ~ Beta(as,,Bs,) € By ~ Beta(ag,,fg,).
Assumindo independéncia entre os parametros, a distribui¢do a priori conjunta é descrita como
o produto das densidades marginais a priori de cada pardmetro (DENDUKURI; BELISLE;
JOSEPH, 2010; PEREIRA et al., 2012). Entdo, a distribui¢do a priori conjunta é dada por:

7(0) < w(8)7(S1)7(EY)

o 6751 — 8L T (1 )P B T (1 - By (22)

Multiplicando as expressoes (21) e (22), tem-se que a distribuicao conjunta a posteriori

¢ dada por:

w(@|n,Y1,Ys) < L(O|n, Y1, Ys)m(0)
o 5Y1+Y2+04571<1 o 5)717(Y1+Y2)+ﬁ5718;/1+0151—1(1 . Sl)Y2+ﬁ5171

x By RN pye-Yithe -1 (23)

3.1.2 Quatro testes diagnosticos

A Tabela 4 apresenta uma configuragdo para os resultados observéveis e latentes para
quatro testes diagndsticos:
Tabela 4: Possiveis resultados observados e latentes para quatro testes diagndsticos, considerando

a auséncia do teste Padrao Ouro e supondo independéncia condicional entre os testes.
Estado da doenca

Testes D=1 D=0 Total
T 1 T, =1 Y; a—Y; a

o1 s T,=0 Y, b—Y, b

2 T —0 T,=1 Y; c—Y; c

T o1 3 T,=0 Y, d—Y, d
! n_q Li=1 Y e—Ys e
n—o D=0 Yo f-Yo f

T =0 T,=1 Yz g—Ys g

T, =0 Yq h— Y3 h

T 1 T,=1 Yo k—Y, k

o1 Ti=0 Y =Y !

2 Te — 0 T,=1 Y m — Y m

T, =0 5 T,=0 Yio 0— Y 0
T =1 Ty=1 Y3 q— Y3 q

T — 0 Ty=0 Y s—Yu s

? Te — 0 T,=1 Yis u—Yis u

ST Ti=0 Y v—=Yig v

Total n
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Y} € o nimero desconhecido de animais portadores da doenga entre os a animais classificados
como positivos em todos os testes; Y5 o nimero desconhecido de animais portadores da doenca
entre os b animais classificados como positivo pelos testes 17, T5, T3 e negativo pelo teste T}, e
assim por diante. a, b, ..., v sdo os dados observados dos animais classificados como positivos
ou negativos pelos testes em uma amostra de tamanho n, tal que,n =a+ b+ ... + v.

Para quatro testes diagndsticos, existem 32 possiveis resultados, como apresenta-se na

Tabela 5,

Tabela 5: Possiveis combinagdes com as respectivas probabilidades para quatro testes diagnésti-
cos, considerando-se auséncia do teste Padrao Ouro e supondo-se independéncia condicional entre
0s testes.

Probabilidades Resultados
PTi=1T,=1,T3=1,T,=1,D =1) | 65,5535,
PTy=1T,=1,T3=1,T, =0,D =1) | §5,5:53(1 — Sy)
PTy=1T,=1,T3=0,Ty =1,D =1) | §5;5,(1 — S3)5,
PTy=1T,=1,T3=0,T, =0,D =1) | §515(1 —S3)(1 —S,)

P(T1 == ].,TQ - 0,T3 - ]_,T4 - 1,D - 1) (SSl(]. - 52)5354

P(T1 — ].,TQ — 0,T3 — ]_,T4 — O,D — 1) (SSl(]. - 52)53(1 - S4)

P(T1 — ].,TQ — 0,T3 — O,T4 — 1,D — 1) (SSl(]. - SQ)(]. - 53)34

P(T1 — ].,T2 — O,Tg — O7T4 — O,D — 1) (531(1 - SQ)(]. - Sg)(l - S4)
P(Ty=0,T,=1,T5=1,T,=1,D=1) | §(1 — 51)525354

P(T1 :O,TQZ].,T3:17T4:O,D:1) (1—51)5283(1—54)
PTy=0,T,=1,T3=0,Ty =1,D=1) | §(1 —51)5(1 — S5)S54
PTy=0,T,=1,T3=0,7, =0,D =1) | §(1 —51)S2(1 — S3)(1 — Sy,)

P(Tl — O,TQ — O,Tg - 17T4 — 1,D — 1) (5(1 - Sl)(l - 52)8354
PTy=0,T,=0,T73=1,T,=0,D=1) | (1 —S51)(1 —52)53(1 —5,)
P(Ty=0,T,=0,T3=0,T,=1,D=1) | §(1 —S1)(1 —S2)(1 —53)S,

P(T1 — O,TQ — O,Tg - O,T4 — O,D — 1) 5(1 - S1)<1 - Sg)(l - 53)(1 - 54)
P(T1:1,T2:17T3:1,T4:1,D:0) (1 (5)(1—El)(l—Eg)(l—Eg)(l—E4)
P(T1:1,T2:17T3:1,T4:O,D:0) (1 (5)( —El)(l—Eg)(l—Eg)E4
P(T1:1,T2:1,T3:0,T4:1,D:0) (1 (5)( —El)(l—Eg)Eg(l—E4)
PTy=1,T,=1,1T3=0,T,=0,D=0) | (1-0)(1—E))(1— Ey)E3E,
PTy=1,T,=0T3=1,T,=1,D=0) | (1=6)(1 - E)Ey(1— E5)(1—E,)
PTy=1,T,=0,1T3=1,T,=0,D=0) | (1-0)(1—E,)Ey(1— E3)E,
PTy=1,T,=0,1T3=0,T,=1,D=0) | (1 -90)(1 — E)EyFE3(1 — Ey)
PTy=1,T,=0,1T3=0,T,=0,D=0) | (1-96)(1— E,)EyE3E,
PTy=0T=1,T3=1,T,=1,D=0) | (1-06)E:(1 - Ey)(1 — E5)(1 — E,)
PTy=0Ty=1,1T3=1,T,=0,D=0) | (1-0)E,(1— Ey)(1— E3)E,

P11 =0T, =1T;=0,Ty=1,D=0) | (1-6)Ei(1— Es)E;3(1 — Ey)
P11 =0T, =1T;=0,T,=0,D =0) | (1-6)E(1 - Es)E3E,
P(T,=0,T,=0,T3=1,T,=1,D=0) | (1-0)E,E>(1— E3)(1— E,)

P11 =0T, =0,T;=1,T, =0,D =0) | (1-6)E1Ex(1 — E3)E,
PTy=0,T,=0,T3=0,T, =1,D=0) | (1—0)E,E,E3(1 — Ey)
P(T,=0,T,=0,T3=0,T7, =0,D =0) | (1 —0)E,E,E3E,

sendo P(11,Ts,T5,Ty, D) = P(D)P(T|D)P(T5|D)P(T3|D)P(T4| D).
Por meio da Tabela 5, verifica-se que existem dezesseis alternativas para os resultados

dos quatro testes diagnosticos, sendo o animal portador ou ndo da doenca. Assim os dados
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observados dos testes diagnésticos (a, b, ..., v) indicam o nimero de vezes que ocorre cada
alternativa de resultados nos n animais amostrados. Dessa forma, os dados observados dos
testes seguem uma distribuicdo multinomial, Mult(n, (pa, Py, Pe, - - -, Pv)), € as probabilidades

de ocorréncias, conforme os resultados acima, sdo resumidamente dadas por:

P = P(Ty=1,To=1,T3=1,Ty=1,D=1)+P(T1 =1,Ts = 1,Ts = 1,Ty = 1,D = 0)
551555554 + (1= 8)(1 — E1)(1 — Ea)(1 — Ey)(1 — Eu);

p = P(Ti=1,To=1,Ts=1,Ti=0,D=1)+P(Ty=1,To=1,Ty = 1,Ty = 0, D = 0)
= 051553(1 = S4) + (1 = 6)(1 = Ey)(1 — E2)(1 — E3)Ey;

pe = P(Ti=1,T=1,T3=0,Ts=1,D=1)+ P(Ty = 1,Ts = 1,T3 = 0,Ty = 1, D = 0)

= (55152(1 - 53)54 + (1 — 5)(1 - El)(l — EQ)Eg(l — E4);

po = P(T1=0T,=0T3=0T,=0D=1)+P(Ty =0,T, =0,T3 = 0,74 = 0,D = 0)
= 0(1—=57)(1—52)(1 —S3)(1 —Sy4)+ (1 —06)E1EaE3E,.
Assim, a fun¢do de verossimilhan¢a dos dados observados € proporcional a distribui¢ao
multinomial dada a seguir:
L(0|n) o [651525354 + (1 = 0)(1 — E1)(1 — E2)(1 — E3)(1 — Ey)]”
X oo x [0(1—51)(1 = S2)(1 = S3)(1 = Sy)+ (1 — ) E1EsE3E4]". (24)
Para quatro testes diagndsticos, as varidveis latentes: Y1 = > 0 y1;, Yo = Z?=1 Y2i»
Ys = > 1 ysir ... Yie = i, Y16i» apresentam as seguintes distribui¢des binomiais: Y; ~
Bin(a,p1), Yo ~ Bin(b, pa), Y3 ~ Bin(c,p3), ..., Yig ~ Bin(v, p1s), sendo as probabilidades

de sucesso dadas por:

B 55152555, |

Pt 59185858 + (1 —0)(1 — E)(1— Bo)(1— E3)(1 — Ey)’
B 5515555(1 — Sy) |

P 55155851 — Sy + (1 —0)(1 — B)(1 — Eo)(1 — E3)Ey’
. 55152(1 — 53)54 )

P 55185(1 = S5)8s + (1 — 8)(1 — By ) (L — Eo)Es(1 — Ey)
B (1= S1)(1 — Sa)(1 — Sy)(1 — Sy)

Pis =

5(1—S1)(1— S2)(1— S5)(1 = Sy) + (1 — 0)ELEy 3By

Logo, a funcdo de verossimilhanga dos dados latentes € proporcional a multiplicacio das
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dezesseis distribuicdes binomiais, sendo as probabilidades de fracasso obtidas de forma similar

as apresentadas para o caso de um teste diagndstico, tem-se que:

651525354 Y1
L(6|Y1,...,Yi6) o {551525354 T1-0)1—EN(1—E)(1— E3)(1— E4)]
. (1—-06)E1EyEsE, :|U_Y16
S [5(1—51)(1—52)(1—53)(1—54)+(1_5)E1E2E3E4 (25)

Combinando as expressoes (24) e (25), a funcdo de verossimilhanca aumentada é:

L(0|n, Yi, ... 7Y16) o 5Y1+---+Y16(1 _ 5)n—(Y1+---+Y4)S%’1+---+Ys(1 _ Sl)YQ+---+Y16 N

% (1 _ E4)(a+c+e+g+k+m+q+u)—(Y1+Y3+Y5+Y7+Y9+Y11+Y13+Y15). (26)

O modelo para quatro testes diagnosticos, ./ = 4, apresenta condi¢do bdsica de identifi-
cabilidade, uma vez que, gl =2/ —1=15>r=2J4+1=09.

Assumindo distribui¢do beta a priori para o vetor @ = (d, Sy, Sa, S3, S4, F1, Fa, Es3, Ey)
e considerando independéncia entre os parametros (DENDUKURI; BELISLE; JOSEPH, 2010;
PEREIRA et al., 2012), tem-se que a distribui¢do conjunta a priori para os parametros de quatro

testes diagndsticos € apresentada por:
7(0) W((S)?T(Sl)W(SQ)?T(S:),)W(S4)7T(E V7 (E2)m(Es)m(Ey)
o 9257 1(1 — ) H ST = 8P T E T (1 — By 27)

E por fim, a distribui¢do conjunta a posteriori € obtida combinando as expressoes (26) e

(27), assim,

7(@|n, Yy, ..., Yis) x L(@|n, Y, ..., Yi6)7(0)

o 5Y1+..-+Y16(1 o 5)”*(YI+-~~+Y4)Slyl+---+Y8(1 - SI)Y9+--.+Y16 e

X (1 — By)(ateretorhtmgru)—(V+Yat Yot Vi Yok Yin+YiatVis) o

4
x 651 — §)Pt HS] (=8P BT (- )R (28)
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3.2 Modelos para testes diagndsticos considerando dependéncia condicional e auséncia

do teste Padrao Ouro

3.2.1 Quatro testes diagnosticos

Como descrito na secdo 2.3.1, os testes AAT, 2-ME e FC podem ser condicionalmente
dependentes, sendo o teste DBac condicionalmente independente dos demais testes. Se dois tes-
tes sdo condicionalmente dependentes, P(T} = 1,7, = 1|D = 1) # 5153 elou P(T} = 0,15 =
0|D = 0) # E; Es; se sdo condicionalmente independentes, P(7) = 1,75 = 1|D = 1) = 515,
e P(Ty = 0,7, = 0|D = 0) = E1E, (GARDNER et al., 2000). Para avaliar as possiveis
dependéncias entre os testes em estudo, a abordagem sugerida por Vacek (1985) foi adotada.
Essa estratégia permite que covariancias sejam incorporadas entre os testes diagndsticos dado o
estado da doenca.

Geralmente, a dependéncia condicional entre testes diagndsticos € avaliada dois a dois,
a medida que o nimero de testes aumenta, mais complicada torna-se a notagdo, principal-
mente se dependéncias de alta ordem sdo incorporadas (MENTEN; BOELAERT; LESAFFRE,
2008), por exemplo, se a dependéncia condicional é analisada trés a trés, para mais detalhes
ver (ADEL; BERKVENS, 2002). Apesar de serem possiveis, dependéncias de ordem su-
perior frequentemente ndo ocorrem na pratica, além disso, a interpretagdo é comprometida
(TORRANCE-RYNARD; WALTER, 1997). Portanto, para este trabalho, a andlise foi con-
duzida incorporando pares de covariancias entre os testes diagnosticos AAT, 2-ME e FC. A
dependéncia condicional entre os testes diagndsticos foi avaliada considerando os seguintes
cendrios: dependéncia entre os testes AAT e 2-ME, dependéncia entre os testes AAT e FC, de-
pendéncia entre os testes 2-ME e FC, por fim, considerando todos os pares de dependéncia (
AAT e 2-ME, AAT e FC, 2-ME e FC).

Considerando os testes diagnosticos AAT e 2-ME, a covariancia condicional entre dois

testes é dada por:
COU(Tl,T2|D) = E(TszlD) - E(Tl‘D)E(TQLD) (29)

De acordo com Dendukuri e Joseph (2001), dois testes diagndsticos apresentam os re-
sultados: (77 = 1,7, = 1), (11 = 1,75, =0), (71 = 0,7, = 1) e (T} = 0,7, = 0), sendo o
animal portador ou ndo da doenca. Conforme Gardner et al. (2000), os valores esperados para
os resultados de dois testes diagndsticos, por exemplo, o resultado (77 = 1,7, = 1), dado que

o animal € portador da doencga, sdo dados da seguinte maneira:
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E(TlTQID - 1) = ZtthP(Tl - tl,TQ = t2’D - 1)
t1,t2

= 11PN =1,T,=1D=1)+...400P(T1 =0, =0|D =1)
= P(l1=1,T,=1|D =1).
Aplicando o mesmo raciocicio,
E(|D=1) = Y tP(Ty=t|D=1)
= 1t.1P(T1 =1D=1)+0. P(Ty =0|D =1)
= P(Iy=1D=1)
= 5.

E(T/D=1) = Y tP(Ty=15|D=1)
ta
= 1L.P(Ty=1D=1)+0. P(T, =0|D =1)
= P(T,=1D=1)
= 5.
Supondo 0 mesmo procedimento para as demais resultados, a expressao (29), de forma
geral, pode ser reescrita como:
cov(Ty,Ty|D) = P(Ty,T3|D) — P(T1|D)P(T3|D). (30)
Com base na expressdo acima e considerando os resultados entre os quatro testes di-
agnosticos apresentadas na Tabela 5, para incorporar a covariancia condicional, suponha o se-
guinte resultado: (77 = 1,7, = 1,73 = 1,7y = 1, D = 1). De acordo com Dendukuri e Joseph
(2001), a covariancia condicional entre dois testes, ¢ dada da seguinte maneira:
covsio = cov(Ty = 1,Ty =1|D = 1)
=PT'=1T,=1D=1)-P(Ty=1D=1)P(Ty =1/D =1)
=PT1=1,T,=1/D =1) — 55, 31)
sendo covsis a covariincia entre os testes diagnosticos dado que o animal € portador da doenga

(GARDNER et al., 2000; BRANSCUM; GARDNER; JOHNSON, 2005). Sabendo que,
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P(Ty=1,T, =1|D =1) = 5155 + covsis
P(Tl = 1,T2 = 1,D: 1)
P(D=1)

P(Ty =1,Ty, =1,D = 1) = §[S152 + covsia),

= 5155 + covsiy

entdo, a propor¢do esperada para o resultado, com a covariancia condicional incorporada, é
dado da seguinte forma: P(T; = 1,7, = 1,73 =1,T, = 1,D = 1) = §[S1.52 + covs12]S35;.
De maneira semelhante, para o resultado, (773 = 0,7, = 0,73 = 0,7, = 0,D = 0),

ainda conforme Dendukuri e Joseph (2001), tem-se que:
coveiy = cov(Ty = 0,T, = 0|D = 0)
=P(T)=0,T7,=0/D=0)— P(T), =0|D =0)P(T» = 0|D = 0)
=P(T1=0,T7,=0|D =0) — E\E», (32)
sendo cove;s a covariancia entre os testes diagndsticos dado que o animal ndo € portador da

doenca (GARDNER et al., 2000; BRANSCUM; GARDNER; JOHNSON, 2005). Sabendo
que,
P(Tl == O,TQ == 0|D == 0) == ElEQ + COVE€19

P(T1:0,T2:0,D:0)
P(D =0)

P(T1 = O,TQ = O, D= 0) = (1 — 5)[E1E2 + COU612],

= ElEQ + coveqo

entdo, a propor¢do esperada para o resultado, com a covariancia condicional adicionada, é dada
por: P(T} = 0,7, = 0,73 = 0,7y = 0,D = 0) = (1 — §)[E1E> + coveys) E3E,. Para as
demais combinagdes, as covariancias condicionais sdo incorporadas de forma semelhante.
Basendo-se em Dendukuri e Joseph (2001), a funcdo de verossimilhanca aumentada,
para o modelo com quatro testes diagndsticos considerando os testes 1 e 2 condicionalmente

dependentes e adotando o mesmo procedimento apresentado na se¢do 3.1.2, € dada por:
L(O|n,Y1,...,Yi6) < {0[S152 + covslg]5354}yl
X - x {(1 = 8)[EyEy 4 coveyo) BBy} 70 (33)
Segundo Jones et al. (2010), o modelo para quatro testes diagndsticos, considerando o
relaxamento da suposi¢do de independéncia condicional entre dois testes, apresenta condi¢do

bésica de identificabilidade, pois o nimero de graus de liberdade (gl =27 — 1 =16 — 1 = 15)

¢ maior que o niimero de parimetros a serem estimados (r = 11).
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Assumindo independéncia entre os pardmetros do vetor @ = (0, 51, S, S, Sy, E1, Eo,
Es, By, cousa, covery) (DENDUKURI; BELISLE; JOSEPH, 2010; PEREIRA et al., 2012) e
considerando as distribui¢des a priori definidas na sec¢do 3.3, a distribui¢do conjunta a priori €
dada por:

7(0) = w(§)w(S1)m(S2)7(S3)7w(Sy)m(E) 7 (Es)m(Es)m(Ey)m(covsyia)m(coves)

4

1 1
o 5 (1= ) S (1 ST T (1 - By
=1
X (covsiy — Ly)®r127(Ly — covsiq)Peoraz ™t
X (covery — Ly)*ve12 1 (Ly — covelg)’ngelfl. (34)

Combinando as expressodes (33) e (34) a distribuicdo conjunta a posteriori é:

w(@|n, Y1, ..., Yis) = L(O|n, Y, ..., Yi6)7(0)
o< {0[51S5 + covsia] S35y} x - x U1 — §)Fs!

1 1
< [[S;" (=8 B (11— By
j=1
X (covsyy — Ly)*ev127 Ly — covsyy)Peorsz ™t
X (coverg — Ly)*evez 1 (Ly — covelg)ﬁc"”elfl. (35)

A partir desses resultados, o procedimento de obtenc¢ao da distribuicdo conjunta a poste-
riori dos parametros para os demais cendrios de dependéncias condicionais € realizado de forma
similar.

Conforme os parametros de covariancias definidos nas expressoes (31) e (32), Georgia-
dis et al. (2003) introduziram o conceito de correlac@o entre os resultados dos testes diagndsti-
cos, 1sto é:

B COUS19
/5= 5)8 (1= 5y)
covers

PN B - EVEs(l — Ey)

PD

sendo pp, a correlagdo entre os resultados dos testes para os animais portadores da doenca e

pnp a correlacdo entre os resultados dos testes para os animais ndo portadores da doenga.
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3.3 Informacio a priori

Como descrito na se¢do 2.4, adotou-se a distribui¢do beta a priori para o vetor de pa-
rametros @ = (6, 5;, ;). Para determinar os hiperpardmetros das distribui¢des a priori, o co-
nhecimento do especialista sobre o vetor 8 permite estabelecer um intervalo [y, 3] (JOSEPH;
GYORKOS; COUPAL, 1995; DENDUKURI; JOSEPH, 2001) . Entdo, a ideia € obter os hiper-
parametros: «, igualando-se as médias das distribui¢des beta e uniforme (SOUZA, 2013), isto

é:

l1+l2_ (6]
2 a4+ p’

(36)

e /3, igualando-se o desvio padrdo da distribuicdo beta com 1/4 da amplitude do intervalo [I1, l]

(BROWNE, 2001; RHIEL; MARKOWSKI, 2017):

lz — ll Oéﬁ
= . 37
4 \/(a+6)2(a+ﬁ+1) 7
A partir das igualdades (36) e (37), foram obtidas as expressdes a seguir:
" Bl +1s) e f- 2 +0)2-1L —L)?*  (h+1) 1 (38)
2—10 =1 (Iy — 1;)? 2

Utilizando as expressdes em (38), as estimativas dos hiperpardmetros « e 3 para as
distribuicdes a priori dos parametros S; e I;, com j = 1,2, 3, 4, foram adquiridas, conforme os
intervalos fornecidos pelo especialista do LANAGRO - MG, como apresenta-se na Tabela 6.

Tabela 6: Estimativas dos hiperpardmetros das distribuicdes beta para os parametros de sensibili-
dade (.5), especificidade (E) para os testes AAT, 2-ME, FC e DBac obtidas conforme os intervalos
11, 12]%.

Parametros AAT 2-ME
[51; lz] « B [11; 12] o B
S [95, 90; 99, 30] 315,45 7,75 [83, 00; 94, O()} 118,22 15,36
FE [99, 80; 99, 90] 4389,33 4,83 [89, 00; 94, OO} 454,53 42,22
FC DBac
[ll; lz] « B [11; 12] o B
S [92, 60; 97, 50] 297,06 15,47 [40, 00; 60, OO} 49,50 49,50
FE [99, 90;1, OO] 791,03 3,97 [99, 00;1, OO] 791,03 3,97

Para a prevaléncia (¢), as estimativas dos hiperpardmetros « e [ para a distribuigdo a
priori foram o« = 119,30 e 8 = 51,13, isto é, 0 ~ beta(a = 119,30; 5 = 51, 13), conforme o
intervalo [I1, [3]% = [63,00; 77, 00].

Como ja relatado nesse texto, na prdtica, geralmente ndo existem informagdes a priori
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para os dois paradmetros de covariancias, nesses casos, Dendukuri e Joseph (2001), Branscum,
Gardner e Johnson (2005) sugerem utilizar a distribui¢ao uniforme a priori. Adotando a estra-

tégia sugerida pelos autores, as covariancias covsis € coveis variam nos intervalos:

(Sl — 1)(1 — SQ) S COVS19 S mil’l(S1, Sg) — 5182 (39)

(El — 1)(1 — EQ) S COvV€E19 S min(El, EQ) — ElEQ. (40)

Com isso, as distribuicdes uniformes a priori para as covariancias entre os testes dada a

presenca ou auséncia da doenca sao definidas como:

COUS19 ~~ U [(Sl — 1)(1 — Sg),min(Sl, SQ) — 8152] s

coverg ~~ U [(El — 1)(1 — Eg),rnin(El, EQ) — ElEQ] .

3.4 Critério de informacao da deviance

Para avaliar a qualidade do ajuste dos modelos em estudo serd empregado o critério de
informacao da deviance (DIC), proposto por Spiegelhalter et al. (2002). O DIC € uma gene-
ralizacao do critério de informacgao de Akaike (AIC), composto pela medida da qualidade do
ajuste (D) e a medida de complexidade do modelo (pp), também denominada nimero efetivo
de parametros (SPIEGELHALTER et al., 2002; BERG; MEYER; YU, 2004; ROBERT, 2007,
CARLIN; LOUIS, 2008). A deviance D(0) = —2Iinf(x|@), sendo 0 o vetor de pardmetros e

f(x]0) a funcdo de verossimilhanca. A medida de complexidade do modelo é dada por:

PD = D — D(é),

tal que, @ é o estimador bayesiano do pardmetro 0, isto é, a média a posteriori, D a média a

posteriori da deviance e D(0) a deviance avaliada na média a posteriori dos pardmetros, entéo,

o DIC € definido como:
DIC = D + pp. 41)

Como regra geral, se a diferenca em DIC entre dois modelos for maior que 10, aquele
com menor DIC, definitivamente, é o0 modelo com melhor ajuste (LUNN et al., 2012); diferen-
cas entre 5 e 10 indicam resultados substanciais a favor do modelo com o menor DIC (STONE,;
ZHU, 2015) e se a diferenca for menor que 5, os dois modelos sdo considerados semelhantes
(LEE, 2007; STONE; ZHU, 2015). Ocorrendo o ultimo caso, a escolha do modelo é realizada

com base na parcimodnia, ou seja, quanto menor o nimero efetivo de parametros, pp, melhor o
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ajuste do modelo aos dados (RAHMAN et al., 2013).

3.5 Procedimentos computacionais

Os modelos de classe latente na andlise dos testes individuais e combinados foram im-
plementados no programa OpenBugs 3.2.3 e executados a partir do programa R 3.2.5 (R Core
Team, 2016), por meio do pacote R20penBUGS (STURTZ; LIGGES; GELMAN, 2005). O de-
senvolvimento dos modelos para cada teste individualmente estd conforme Branscum, Gardner
e Johnson (2005) e os modelos para os testes combinados, de acordo com Menten, Boelaert
e Lesaffre (2008). As distribuicdes a posteriori dos parametros de interesse foram simuladas
empregando os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) (GELMAN et al.,
2004) e resumidas utilizando as médias e intervalos com 95% de credibilidade (BRANSCUM;
GARDNER; JOHNSON, 2005; MENTEN; BOELAERT; LESAFFRE, 2008). Os desvios pa-
drao também foram obtidos.

Foram simuladas duas cadeias, considerando 80.000 iteragdes com periodo de aqueci-
mento de 40.000 e espacamento de 120 iteragdes. Para cada cadeia empregou-se diferentes
valores iniciais. A convergéncia das cadeias foram avaliadas por meio dos critérios de Raftery e
Lewis (1992) e Gelman e Rubin (1992), implementados no pacote coda. Os graficos dos tragos
das cadeias foram desenvolvidos por meio da fun¢do traceplot. Os gréficos das densidades a
posteriori e das autocorrelagdes foram obtidos utilizando a fungdo densplot e acf, respectiva-
mente.

Para avaliar o ajuste dos modelos dos testes combinados, utilizou-se o critério de infor-

macao da deviance (DIC) e o niimero efetivo de parametros (pp).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, estdo apresentados os resultados dos quatro testes diagndsticos avaliados
individualmente e combinados. Considerando os teses analisados individualmente. Nas Fi-
guras 1 a 4 estdo apresentados os graficos dos tracos, das autocorrelacdes e densidades dos
parametros: sensibilidades e especificidades dos testes diagndsticos AAT, 2-ME, FC e DBac,

respectivamente, e prevaléncia da doenca.
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Figura 1: Grificos dos tracos, correlacdes e densidades dos pardmetros d, S e E para o teste
diagnéstico AAT.
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Figura 2: Griéficos dos tragos, correlagcdes e densidades dos pardmetros d, S e E para o teste
diagnéstico 2-ME.
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Figura 3: Graficos dos tragos, correlagdes e densidades dos parametros d, S e E para o teste
diagnéstico FC.
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Figura 4: Grificos dos tracos, correlacdes e densidades dos pardmetros d, S e E para o teste
diagnéstico DBac.

Conforme os graficos dos tracos verifica-se um comportamento padrdo em torno dos
valores gerados dos parametros. Isso indica que o tracado das cadeias amostradas percorrem
a mesma regidao do espaco dos parametros e convergem para a distribuicao a posteriori de in-
teresse de cada parametro em estudo (HAMRA; MACLEHOSE; RICHARDSON, 2013). Nos
grificos de autocorrelacdes, a partir do primeiro lag, os valores da autocorrelagdes diminuiram

rapidamente conforme aumentavam os lags, de forma que os lags se concentraram dentro dos
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limites de significAncia. Esse comportamento observado nos gréficos revela que a partir do pri-
meiro lag, a autocorrelagdo € aproximadamente zero (COWLES, 2013), assim ha evidéncias
que as amostras geradas nao sdo dependentes. Observa-se também que os graficos das densida-
des apresentam simetria em torno das estimativas dos parametros, exceto para os parametros da
sensibilidade (.S7) do teste AAT e as especificidades (E1, E3e E,) dos testes diagndsticos AAT,
FC e DBac, respectivamente, que apresentam assimetria.

Na Tabela 7 estdao apresentados os critérios de convergéncia de Raftery e Lewis (1992)
e Gelman e Rubin (1992). De acordo com os critérios de convergéncia as cadeias atingiram
convergéncia, visto que os valores dos fatores de dependéncia (F'p), pelo critério de Raftery e
Lewis, foram menores que 5. O critério de Gelman e Rubin também sugere convergéncia das
cadeias, uma vez que os valores dos fatores de reduagdo (}A%) foram iguais a 1. Os resultados da

andlise realizada por meio dos critérios apresentados na Tabela 7, estdo de acordo com a anélise

grafica realizada anteriomente.

Tabela 7: Critérios de convergéncia de Raftery e Lewis (Fp) e Gelman e Rubin (R).

. AAT 2-ME FC DBac
Parametros
Fp R Fp R Fp R Fp R
) 0,997 1,000 0,991 1,000 1,006 1,000 1,000 1,000
S 1,004 1,000 1,010 1,000 0,998 1,000 1,007 1,000
FE 1,000 1,000 1,026 1,000 1,022 1,000 1,013 1,000

Dentre os 435 animais com suspeita de brucelose bovina, 226 (51, 90%), 358 (82, 30%),
363 (83,50%) e 173 (39, 80%), foram classificados como positivos pelos testes AAT, 2-ME, FC
e DBac, respectivamente. Os correspondentes testes classificaram como negativos, 209 (48, 06%),
77(17,70%), 72 (16,55%) e 262 (60, 23%) animais.

Na Tabela 8 apresenta-se as médias das distribui¢des a posteriori dos parametros S, E
e ¢ para os testes AAT, 2-ME, FC e DBac, bem como os respectivos desvios padrdo (DP) e
intervalos com 95% de credibilidade (ICr). Dentre os quatro testes diagndsticos, o AAT apre-
sentou maior sensibilidade com aproximadamete 97%, enquanto os testes FC, 2-ME e DBac
préximos de 96%, 93% e 54%, respectivamente. Todos os testes forneceram especificidades
acima de 90%, com 99% para os testes AAT, FC e DBac, enquanto o teste 2-ME apresentou
aproximadamente 91%. As estimativas das especificidades (E5e Fy) dos testes FC e DBac,
respectivamente, foram semelhantes, uma vez que seus intervalos com 95% de credibilidade se
sobrepdem. A sensibilidade e especificidade do teste 2-ME foram relativamente semelhantes

as estimativas apresentadas por Souza (2013). O autor, utilizando o modelo de classe latente
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Bayesiano, avaliou individualmente os testes diagnosticos AAT, 2-ME e DBac, bem como com-
binados, considerando os testes condicionalmente independentes. Na avalia¢do individual, o
autor obteve os seguintes resultados para o teste 2-ME: Sy = 0, 933; ICrg55, = (0, 900; 0, 961)
e By = 0,911; ICrg59 = (0, 884;935).

Tabela 8: Médias das distribui¢des a posteriori dos pardmetros de desempenho dos testes AAT,
2-ME, FC e DBac e da prevaléncia, com respectivos desvios padrdo (DP) e intervalos com 95%

de credibilidade (ICr).

Testes  Parametros Média DP ICr
0 0,583 0,021  (0,542;0,625)
AAT St 0,972 0,009  (0,949;0,988)
Eq 0,998 0,001  (0,997;0,999)
) 0,804 0,019 (0,765;0,841)
2-ME So 0,934 0,015  (0,903;0,961)
E, 0,911 0,013  (0,884;0,935)
) 0,813 0,017  (0,778;0,846)
FC S3 0,963 0,009 (0,943;0,978)
Es 0,995 0,003 (0,988;0,998)
) 0,714 0,031  (0,652;0,773)
DBac Sy 0,539 0,032  (0,479;0,603)
E, 0,995 0,003  (0,988;0,998)

Para o teste AAT, verifica-se que a estimativa da especificificidade, 99, 80%, foi superior
a estimativa da sensibilidade, 97, 20%. Por ser de triagem, espera-se que o teste AAT apresente
sensibilidade maior que a especificidade (MEIRELLES-BARTOLI; MATHIAS, 2010). No en-
tanto, resultados inversos podem ocorrer, como verificado em: Matope et al. (2011), que obteve
S1 = 0,947; ICro5% = (0,874;0,989) e Ey = 0,990; ICrg5¢, = (0, 980; 0, 996).

As estimativas dos parametros de desempenho do teste DBac estdo de acordo com as
propriedades do teste, isto €, o diagndstico bacterioldgico tem como caracteristica a alta es-
pecificidade (MOL et al., 2012; MANISH et al., 2013) e baixa sensibilidade (ABUBAKAR;
MANSOOR; ARSHED, 2012). O testes 2-ME e FC sao confirmatérios, desse modo apresentam
como propriedade maior especificidade (BRASIL, 2006; MEIRELLES-BARTOLI; MATHIAS,
2010), no entanto, verifica-se que apenas o teste FC apresenta concordancia com suas caracte-
risticas, isto é, maior especificidade e menor sensibilidade. Conforme Mol et al. (2012), esse
teste apresenta sensibilidade e especificidade variando de 77,1% a 100% e 65,0% a 100%,
respectivamente. Embora a estimativa da sensibilidade tenha sido superior para o teste 2-ME,
ainda conforme Mol et al. (2012), esse teste possui sensibilidade variando entre 88, 4% e 99, 6%
e especificidade entre 91, 5% e 99, 8%, o que estd de acordo com os resultados obtidos.

Ainda conforme a Tabela 8, observa-se que os desvios padrdo para as sensibilidades
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foram superiores quando comparados com os desvios padrdo das especificidades, indicando que
as estimativas das especificidades foram mais precisas que as estimativas das sensibilidades.
Os parametros que apresentaram intervalos de credibilidade com maior amplitude foram: a
prevaléncia () e a sensibilidade (S4) do teste DBac, com 0, 121 e 0, 124, respectivamente.
Aqueles com menores amplitudes foram para as especificidades (E;, E3e E,) dos testes AAT,
FC e DBac, respectivamente, com 0,002, 0,01 e 0,01. Os demais parametros apresentaram
intervalos com amplitude variando entre 0, 035 e 0, 083.

Os graficos das distribui¢des a priori e a posteriori para a prevaléncia, sensibilidades
e especificidades dos testes AAT, 2-ME, FC e DBac estao apresentados nas Figuras 5 a 7,
respectivamente. Na Figura 7 observa-se que as distribui¢cdes a posteriori das especificidades
se sobrepdem ou estdo relativamente proximas as respectivas distribuicdes a priori. Acredita-
se que tal resultado estd relacionado a pouca informacdo fornecida pelos dados. Nesse caso,
pode-se verificar a sobreposi¢do ou proximidade entre as distribui¢des a posteriori (ICr) das
especificidades, Tabela 8, e suas respectivas informacgdes a priori, Tabela 6, se¢ao 3.3, isto &,
dos intervalos [0, 998; 0, 999], [0, 890; 0, 940], [0, 990; 1,00] e [0,990; 1, 00] para os testes AAT,
2-ME, FC e DBac. Tal comportamento também foi verificado para a prevaléncia do teste DBac,

Figura 5, sua informac@o a priori foi [0, 630; 0, 770].
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Figura 5: Graficos das densidades a posteriori e priori da prevaléncia da doenga () para os testes
AAT, 2-ME, FC e DBac.
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Figura 7: Graficos das densidades a posteriori e priori das especificidades (E) para os testes AAT,
2-ME, FC e DBac.

Conforme ja relatado neste texto, ndo existe um teste Padrdo Ouro para diagnosticar
a brucelose bovina, isto €, um teste diagndstico que apresente sensibilidade e especificidade
iguais a 100%. Uma alternativa para contornar essa limitagdo é combinar trés ou mais testes

diagndsticos imperfeitos para estimar os parametros de desempenho dos testes e a prevalén-
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cia da doenca (JOSEPH; GYORKOS; COUPAL, 1995; SANOGO; ABATIH; SAEGERMAN,
2014). Sendo os testes diagnosticos AAT, 2-ME, FC e DBac imperfeitos, pois apresentam sen-
sibilidades e especificidades menores que 100% conforme declara Speybroeck et al. (2013),
ao combind-los surge uma importante questdo investigada no presente trabalho: os testes po-
dem ser condicionalmente dependentes, conforme descrito na se¢do 2.3.1, sendo a dependéncia
condicional incorporada no modelo por meio de covariancias condicionais entre os testes di-
agnosticos dado o estado da doenga. Uma vez calculadas as covariancias condicionais, foram
obtidas as correlagdes condicionais. Os resultados das andlises para os testes diagndsticos AAT,
2-ME, FC e DBac combinados, considerando-se independéncia e dependéncia condicional en-
tre os testes, estdo apresentados a seguir.

Na Tabela 9 estdo apresentados os fatores de dependéncia (Fp) e de reducdo (R) for-
necidos pelos critérios de Raftery e Lewis (1992) e Gelman e Rubin (1992), respectivamente,
para os parametros: prevaléncia, sensibilidades, especificidades e correlacdes condicionais dos
modelos. O modelo considerando testes condicionalmente independentes corresponde ao Mo-
delo 1. Nos modelos considerando testes condicionalmente dependentes foram incluidas as
covariancias condicionais (dados nao apresentados). E também as correlacdes condicionais pp
e pnp para avaliar possiveis dependéncias entre os resultados dos testes diagndsticos: AAT e
2-ME (Modelo 2), AAT e FC (Modelo 3) e 2-ME e FC (Modelo 4), para os animais doentes
(D) e ndo doentes (N D). O modelo considerando todos os pares de covariancias condicionais

e correlacdes condicionais citados acima, denominamos de Modelo 5.

Tabela 9: Critérios de convergéncia de Raftery e Lewis (Fp) e Gelman e Rubin (R).

. Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Parametros
Fp R Fp R Fp R Fp R Fp R
) 1,000 1,000 1,020 1,000 1,010 1,000 0,995 1,000 0,995 1,000
S1 1,030 1,000 1,020 1,000 1,010 1,000 1,010 1,000 1,020 1,000
FEy 1,160 1,000 1,120 1,000 1,080 1,000 1,190 1,000 1,000 1,000
S5 0,997 1,010 0,997 1,000 1,010 1,000 0,998 1,000 1,010 1,000
Es 1,010 1,000 1,030 1,000 1,010 1,000 1,000 1,000 1,010 1,000
S3 1,000 1,000 1,010 1,000 1,030 1,000 1,020 1,000 1,010 1,000
FE3 1,060 1,000 1,040 1,000 1,010 1,000 1,020 1,000 1,010 1,000
Sy 0,998 1,010 0,997 1,000 1,010 1,000 1,020 1,000 0,999 1,000
Ey 1,040 1,000 1,030 1,000 1,010 1,000 1,050 1,000 1,020 1,000
PDy, 0,990 1,000 1,010 1,000
PN D 0,993 1,000 1,000 1,000
PDys 0,997 1,000 1,010 1,000
PNDiys 1,000 1,000 0,988 1,000
PDos 1,030 1,000 1,010 1,000
PN Dos 1,000 1,000 1,000 1,000
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Assim como os resultados obtidos tomando cada teste individualmente, verifica-se na
andlise conduzida para os testes combinados que as cadeias alcangcaram convergéncia, pois os
valores dos fatores de dependéncia (F'p), foram menores que 5 e, os valores dos fatores de
reducdo (f%), foram iguais a 1. Os graficos dos tracos, das autocorrelacdes e densidades para
os parametros dos Modelos 1 e 2 estdo apresentados no Apéndice A, para os demais modelos,
resultados similares foram encontrados.

As médias das distribui¢des a posteriori dos pardmetros: prevaléncia (J), sensibilidades
(9), especificidades (F) e correlagdes condicionais (pp e pyp) para os Modelos 1, 2, 3,4 ¢ 5,
com respectivos intervalos com 95% de credibilidade (ICr), bem como o critério de informacgao
da deviance (DIC) e o numero efetivo de parametros (pp) dos modelos, estdo apresentados na
Tabela 10.

Na Tabela 10 observa-se que apenas os intervalos com 95% de credibilidade dos pa-
rAmetros das correlagdes condicionais entre os testes: AAT e 2-ME no Modelo 2 (pp,,) e
AAT e FC nos Modelos 3 ¢ 5 (pyp,,) ndo incluem o zero. No entanto, a correlagdo condici-
onal entre os testes AAT e 2-ME no Modelo 2 foi de pp,, = 0,103. Quando as correlagdes
condicionais s3o menores ou iguais a 0,20, os modelos condicionalmente independentes e con-
dicionalmente dependentes apresentam estimativas semelhantes (GEORGIADIS et al., 2003;
RAHMAN et al., 2013). A média da distribuicdo a posteriori da correlagdo condicional entre
os testes AAT e FC para os animais ndo portadores da doenga foram iguais a pyp,, = 0,223;
ICrg5% = (0,007;0,610), no Modelo 3, e pyp,; = 0,227; ICrgs5, = (0,007; 0,622) no Modelo
5. Nota-se que as correlagdes condicionais nos Modelos 3 e 5 ndo provocaram diferencas entre
as médias a posteriori dos parametros dos modelos, quando comparadas com as as médias a
posteriori do Modelo 1, uma vez que os intervalos com 95% de credibilidade estdo sobrepos-
tos. De acordo com Praud et al. (2012), quando dois intervalos de credibilidade se sobrepdem,
os parametros nao podem ser considerados diferentes. Acredita-se que esse resultado pode ser
devido a elevada amplitude apresentada pelos intervalos de credibilidade, com o limite inferior

proximo de zero.
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Tabela 10: Médias das distribui¢des a posteriori da prevaléncia, sensibilidades, especificidades e correlacdes condicionais dos modelos 1, 2, 3, 4 e 5, com
respectivos intervalos com 95% de credibilidade (ICr), critério de informacdo da deviance (DIC) e o nimero efetivo de parAmetros (pp).

Parimetros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5

Média ICr Média ICr Média ICr Média ICr Média ICr
) 0,890 (0,863;0,915) 0,890 (0,863;0,915) 0,888 (0,861;0,914) 0,890 (0,863;0,916) 0,885  (0,856;0,912)
S1 0,729 (0,696;0,760) 0,729 (0,696;0,761) 0,728 (0,695;0,759) 0,728 (0,696;0,760) 0,728  (0,695;0,760)
By 0,998 (0,997;0,999) 0,998 (0,998;0,999) 0,999 (0,998;0,999) 0,998 (0,997;0,999) 0,998  (0,997;0,999)
S 0,846 (0,815;0,875) 0,857 (0,826;0,886) 0,846 (0,814;0,875) 0,844 (0,812;0,873) 0,852  (0,819;0, 882)
E, 0,901 (0,873;0,927) 0,901 (0,872;0,926) 0,899 (0,871;0,926) 0,904 (0,876;0,929) 0,899  (0,870;0,925)
Ss 0,901 (0,877;0,922) 0,901 (0,877;0,922) 0,899 (0,875;0,921) 0,900 (0,877;0,922) 0,896 (0,871;0,918)
Es 0,994 (0,987;0,998) 0,994 (0,988;0,999) 0,994 (0,987;0,999) 0,995 (0,988;0,999) 0,994  (0,988;0,999)
Sy 0,428 (0,386;0,471) 0,428 (0,385;0,471) 0,428 (0,386;0,472) 0,428 (0,385;0,471) 0,427  (0,384;0,470)
E, 0,994 (0,988;0,999) 0,994 (0,988;0,999) 0,994 (0,988;0,998) 0,994 (0,988;0,998) 0,992  (0,983;0,998)
PD1s 0,103 (0,016;0,193) 0,022 (—0,007;0,052)
PNDis 0,042 (—0,008;0,113) 0,042 (—0,008;0,112)
PDys —0,034 (—0,107;0,046) —0,033 (—0,064; —0,045)
PN Dys 0,223 (0,007;0,610) 0,227  (0,007;0,622)
PDys —0,021 (—0,089;0,063) 0,018 (—0,051;0,018)
PN Dos 0,084 (—0,019;0,243) 0,074 (—0,019;0,249)
DIC 220,2 218,0 220,9 221,4 218,9
PD 3,443 4,435 4,419 4,375 5,963




Com relag@o aos valores dos DICs, observa-se que o menor valor foi apresentado pelo
Modelo 2. Comparando o DIC do Modelo 2 com os demais, verifica-se que todas as diferencas
foram menores que cinco. Nesse caso, como descrito na se¢do 3.4 e conforme os resultados
apresentados na Tabela 10, ha evidéncias que o ajuste dos Modelos 1, 2, 3, 4 e 5 aos dados
sdo semelhantes, pois as médias das distribuicdes a posteriori dos parametros nao diferem entre
os modelos. Nessa situacdo, como ja mencionado, a selecdo entre os modelos € baseada no
nimero efetivo de pardmetros, pp. Sendo o menor valor pp observado para o Modelo 1, com
pp = 3,443, tem-se que o Modelo 1 é o melhor para descrever o conjunto de dados em estudo.
Também pode-se concluir que a pressuposicao de independéncia condicional entre os testes
AAT, 2-ME e FC ¢ satisfeita para o conjunto de dados em avaliacao.

De acordo com os resultados do Modelo 1, assim como nos testes avaliados individual-
mente, as estimativas das especificidades foram mais precisas que as estimativas das sensibili-
dades, conforme os resultados dos desvios padrdao (Apéndice B). A sensibilidade (S4) do teste
DBac foi o parametro que apresentou intervalo de credibilidade com maior amplitude, com
0,085. Os demais parametros apresentaram intervalos com amplitude variando entre 0,002 e
0,064.

Com base na Tabela 10, verifica-se uma alta estimativa para a prevaléncia da doenca,
sendo 0 = 0, 890. Acredita-se que esse valor estd de acordo com as caracteristicas do conjunto
de dados em estudo, pois este € constituido apenas de amostras de sangue ou carcagas de ani-
mais com suspeita de brucelose bovina, provenientes do Servico de Inspecao Federal (SIF), e
encaminhadas ao laboratdrio para confirmacio da suspeita.

Dentre os testes, o FC apresentou a maior sensibilidade com aproximadamente 90%,
enquanto os testes AAT, 2-ME e DBac com sensibilidade préxima de 73%, 85% e 43%, res-
pectivamente. Com relagdo as especificidades, observa-se que todas foram acima de 90%, com
99% para os testes AAT, FC e DBac, enquanto o teste 2-ME apresentou 90, 1%.

Como ja referido nesse texto, os testes 2-ME, FC e DBac t€m como caracteristica maior
especificidade e menor sensibilidade. Conforme os resultados da Tabela 10, verifica-se que
esses testes estdo em concordancia com suas propriedades. O teste AAT, assim como no caso
dos testes avaliados individualmente, apresentou maior especificidade e menor sensibilidade.
A sensibilidade do teste AAT, no presente estudo, foi relativamente maior que a estimativas
encontradas por Sanogo et al. (2013), com S; = 0, 547; ICrgs5, = (0,235;0,950) e, Ahasan
et al. (2017), com S; = 0,578; ICrgs5, = (0,330;0,790). Os autores utilizaram o modelo
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de classe latente Bayesiano para estimar os parametros de desempenho do teste AAT, aplicado
para diagnosticar a brucelose bovina em animais: da Costa do Marfim (SANOGO et al., 2013)
e Bangladeche (AHASAN et al., 2017).

A sensibilidade e especificidade do teste AAT foram semelhantes as estimativas ob-
tidas por Arifa et al. (2018), com S; = 0,716; ICros, = (0,575;0,852) e F; = 0,993;
ICros%, = (0,975;0,999), respectivamente. Arifa et al. (2018), estimaram a sensibilidade e
especificidade do teste AAT, aplicado para diagnosticar a brucelose bovina em animais do Pa-
quistdo, empregando o modelo de classe latente Bayesiano.

O teste AAT ¢ bastante sensivel (JARDIM et al., 2009), conforme Corbel (2006), apre-
senta sensibilidade superior a 99%. No entanto, alguns autores t€m relatado baixa estimativa
para a sensibilidade desse teste (SANOGO et al., 2013; AHASAN et al., 2017; ARIFA et al.,
2018). Segundo os autores, esse fato pode ocorrer devido aos resultados falsos negativos, que
acontecem particularmente no estdgio inicial da infeccao aguda (CORBEL, 2006), em casos
de longa evolucio da doenca (cronica) (DIAZ et al., 2011) e/ou devido ao fendmeno prozona
(ARIFA et al., 2018). Nesse fendmeno ocorrem resultados falsos negativos devido ao excesso
de anticorpos que interfere na formacdo de aglutinagdo necessaria para visualizar os resulta-
dos do teste (DfAZ et al., 2011; ARIFA et al., 2018). Devido a vacina B19, utilizada em todo
territério nacional por recomendacdes do PNCEBT, resultados falsos positivos também podem
ocorrer (BRASIL, 2006), nesse caso, recomenda-se confirmar os resultados por meio de um
ou mais testes diagndsticos com alta especificidade (POESTER et al., 2010), por exemplo, os
testes 2-ME, FC e DBac. Esse procedimento € adotado para evitar o sacrificio de animais nao
doentes (BRASIL, 2006) e, consequentemente, perdas econdmicas.

Embora o AAT, em alguns estudos, ndo apresente as caracteristicas esperadas para uma
teste de triagem (isto é, S > E), por ser um teste de baixo custo e de facil execu¢do (JARDIM
et al., 2009; BRASIL, 2006), ¢ mundialmente aplicado para o diagndstico da brucelose bovina

em programas de combate a doenga (SANOGO et al., 2013).
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5 CONCLUSOES

No presente estudo, o modelo de classe latente mostrou-se adequado para estimar a
sensibilidade e especificidade dos testes diagndsticos AAT, 2-ME, FC e DBac, bem como a
prevaléncia da doenca, uma vez que o verdadeiro estado doenca é desconhecido. O enfoque
Bayesiano também mostrou-se adequado no estudo do desempenho dos testes diagnésticos,
pois todos os parametros de interesse foram estimados, algo que no enfoque Frequentista tende
a ser de dificil execucdo a medida que aumenta-se o nimero de testes e, consequentemente, 0
ndmero de parametros.

Ao avaliar os quatro testes individualmente, verificou-se que nenhum dos quatro testes
pode ser utilizado sozinho para o diagndsticar a brucelose bovina. Nos resultados da anélise dos
quatro testes diagndsticos combinados, observou-se que os testes AAT, 2-ME e FC sdo condici-
onalmente independentes, no entanto, no estudo do desempenho de testes diagnosticos, quando
ha suspeita de dependéncia condicional entre os testes, esta ndo deve ser ignorada, pois evita-se
possiveis estimativas tendenciosas para a sensibilidade e a especificidade e, consequentemente,
tomadas de decisdes incorretas pelo pesquisador.

A sensibilidade do teste AAT foi relativamente baixa, quando comparada com alguns
autores. Devido a sua importancia em programas de combate a brucelose, como o PNCEBT,

recomendamos que constantes estudos sejam realizados sobre o seu desempenho.
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APENDICE

A seguir apresenta-se: os valores dos critérios de Raftery e Lewis (Fp) e Gelman e

Rubin (f%) para os parametros de covariancias condicionais dos Modelos 2, 3, 4 , 5, Tabela 11,
e os graficos dos tragos, correlacdes e densidades dos parAmetros: prevaléncia (4), sensibili-
dades () e especificidades (F) para os Modelos 1 e 2. Para os Modelos 3, 4 e 5, resultados

semelhantes foram encontrados.

Tabela 11: Critérios de convergéncia de Raftery e Lewis (Fp) e Gelman e Rubin (R).

N Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Parametros
Fp R Fp R Fp R Fp R
COUS12 0,991 1,000 1,010 1,000
covers 0,988 1,000 1,010 1,000
CcoVS13 0,986 1,000 0,983 1,000
covels 0,998 1,000 1,000 1,000
CoVS93 1,010 1,000 1,010 1,000
coveas 1,020 1,000 0,991 1,000
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Figura 8: Griéficos dos tragos, correlagdes e densidades dos pardmetros: prevaléncia (d), sensibi-
lidades (S) e especificidades (E) para o Modelo 1.
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Figura 9: Continuacio dos graficos dos tragos, correlacdes e densidades dos parametros: sensibi-
lidades (S) e especificidades (E) para o Modelo 1.
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Figura 10: Grificos dos tragos, correlagdes e densidades dos pardmetros: prevaléncia (9), sensi-
bilidades (.5) e especificidades (E) para o Modelo 2.
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Figura 11: Continuagao dos gréficos dos tragos, correlacdes e densidades dos pardmetros: sensi-
bilidades (.5) e especificidades (E) para o Modelo 2.

Na Tabela 12 estio apresentados os desvios padrdao das médias das distribui¢des a poste-
riori dos parametros: prevaléncia, sensibilidades, especificidades e correlagdes dos Testes AAT,

2-ME, FC e DBac, conforme os Modelos 1, 2, 3, 4 e 5.
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Tabela 12: Desvios padrido das médias das distribuicdes a posteriori da prevaléncia, sensibilidades,
especificidades, covariancias e correlacdes condicionais dos modelos 1, 2, 3,4 e 5.
Desvios Padrao

Parametros Modelo1 Modelo2 Modelo3 Modelo4 Modelo 5
) 0,013 0,013 0,014 0,013 0,014
S1 0,016 0,016 0,017 0,016 0,017
E 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
S 0,015 0,015 0,015 0,016 0,016
E, 0,014 0,014 0,014 0,014 0,014
Ss 0,011 0,011 0,011 0,011 0,012
Es 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003
Sy 0,022 0,022 0,022 0,022 0,022
E, 0,003 0,003 0,003 0,003 0,004
COUS19 0,007 0,002
covers 0,0004 0, 0004
COVS13 0,005 0,002
covers 0,0004 0, 0004
COVSa3 0,004 0,002
covess 0,002 0,002
PDis 0,045 0,015
PNDis 0,034 0,033
PDys 0,039 0,016
PNDis 0,163 0, 165
PDys 0,039 0,018
PN Dos 0, 073 0, 074

Cddigos do programa R para os Modelos 1 e 2.

# Testes diagnoésticos: AAT, 2-ME, FC e DBac

# Considerando a suposicdao de independencia condicional

sink ("modelo1. txt")

cat(" model {
# Funcdo de verossimilhanca

Vero[1:16] ~ dmulti(p[1:16],N)

p[1 1 <= P«( (S[1])+(S[2])~(S[3])~(S[4]) ) + (1-P)«( (1-E[1])~(1-E[2]) ~(1-E[3]) «(1-E[4]) )
P[2 1 <= P«( (S[1])+(S[2])~(S[3])~(1-S[4]) ) + (1-P)«( (1-E[1])~(1-E[2]) ~(1-E[3]) (E[4]) )
P[3 1 <= P«( (S[1])+(S[2])~(1-S[3]) «(S[4]) ) + (1-P)«( (1-E[1])~(1-E[2]) «(E[3]) ~(1-E[4]) )
P[4 1 <= P«( (S[1])+(S[2])~(1-S[3]) «(1-S[4]) )+ (1-P)«( (1-E[1])~(1-E[2]) ~(E[3]) ~ (E[4]) )
P[5 1 <= P«( (S[1])~(1-S[2])~(S[3]) «(S[4]) ) + (1-P)«( (1-E[1])~(E[2]) »(1-E[3]) ~(1-E[4]) )
PI6 1 <— P«( (S[1])~(1-S[2])~(S[3]) «(1-S[4]) )+ (1-P)«( (1-E[1])~(E[2]) »(1-E[3]) ~ (E[4]) )
PI7 1 <= P«( (S[1])~(1-S[2])~(1-S[3]) «(S[4]) ) + (-P)~( (1—E[1])~(E[2]) - (E[3]) ~(1—E[4]) )
PI8 1 <— P«( (S[1])+(1-S[2])~(1-S[3])«(1-S[4]) ) + (1-P)~( (1—-E[1])~(E[2])~(E[3])~(E[4]) )
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PI9 1 <= P«( (1-S[1])+(S[2])~(S[3]) «(S[4]) )+ (1-P)«( (E[1])~(1-E[2]) x(1—E[3]) ~(1-E[4])
P[10] <— P«( (1-S[1])~(S[2])~(S[3]) «(1-S[4]) )+ (1-P)«( (E[1])+(1-E[2]) ~(1-E[3]) ~(E[4])
p[11] <= P«( (1-S[1])~(S[2])~(1-S[3]) «(S[4]) )+ (1-P)«( (E[1])+(1-E[2]) »(E[3]) ~(1—E[4])
p[12] <= P«( (1-S[1])«(S[2])~(1-S[3])«(1-S[4]) ) + (1-P)~( (E[1])~(1-E[2])~(E[3])~(E[4])
P[13] <= P«( (1-S[1])«(1-S[2]) ~(S[3]) «(S[4]) )+ (-P)~( (E[1])~(E[2])~(1—E[3]) ~(1—E[4])
p[14] <— P«( (1-S[1])«(1-S[2])~(S[3])«(1-S[4]) ) + (1-P)~( (E[1])~(E[2])~(1-E[3])~(E[4])
P[15] <= P«( (1-S[1])«(1-S[2])~(1-S[3])«(S[4]) ) + (1-P)~( (E[1])~(E[2])+(E[3])~(1-E[4])
P[16] <— P«( (1-S[1])«(1-S[2])~(1-S[3])«(1-S[4]) ) + (1-P)~( (E[1])«(E[2])+(E[3])+(E[4])

# Distribuicdes

P ~ dbeta(119.3, 51.13)
S[1] ~ dbeta(315.4506,7.756983)
E[1] ~ dbeta(4389.326,4.833576)
S[2] ~ dbeta(118.22, 15.36)
E[2] ~ dbeta(454.5354, 42.2246)
S[3] ~ dbeta(297.0639,15.47045)
E[3] ~ dbeta(791.025,3.975)
S[4] ~ dbeta(49.5, 49.5)
E[4] ~ dbeta(791.03, 3.98)

", fill = T)
sink ()
# Testes diagnoésticos: AAT, 2-ME, FC e DBac

# Considerando dependencia condicional entre AAT e 2-ME

sink ("modelo2. txt")

cat(" model {

# Funcdo de verossimilhanca

Vero[1:16] ~ dmulti(p[1:16],N)

pI1 ]
pl2 ]
pI3 |
pl4 ]
pI5 1
pI6 ]
pI7 1
pI8 |
pIo ]
p[10]
p[11]
p[12]
pI13]
pl14]
pI15]

P« ((S[1])+(S[2])
P« ((S[1])+(S[2])
P« ((S[1])+(S[2])
P« ((S[1])+(S[2])
P« ((S[1])+(1-S[2])
P« ((S[1])+(1-S[2])
P« ((S[1])+(1-S[2])
P« ((S[1])+(1-S[2])
P«((1-S[1])=(S[2])
P«((1-S[1])(S[2])
P«((1-S[1])=(S[2])
P«((1-S[1])~(S[2])

P«((1-S[1])~(1-S[2]) +
P«((1-S[1])~(1-S[2]) +
P«((1-S[1])~(1-S[2]) +

covs12)«((S[3])+ (S[4])
covs12)« ((S[3]) *(1-S[4])
covs12)«((1—-S[31) «(S[4])
covs12)+((1-S[3]) «(1-S[41]))
covs12)« ((S[31)*(S[4]) )
covs12)« ((S[3])+(1-S[4]) )
covs12)+((1-S[3])«(S[4]) )
covs12)+((1—S[3]) *(1-S[41]))
covs12)« ((S[31) = (S[4]) )
covs12)+ ((S[3])+(1-S[4]) )
covs12)+((1-S[3])=(S[4]) )
covs12)+((1-S[3])*(1-S[41]))
covs12)+ ((S[3])+(S[4]) )
covs12)+ ((S[3])+(1-S[4]) )
covs12)+((1-S[3])«(S[4]) )
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a priori das sensibilidades (S), especificidades

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

+

(E) e prevaléncia (P)

) + (1-P)«((1-E[1])~(1-E[2])
) + (1-P)«((1-E[1])~(1-E[2])
) + (1-P)«((1-E[1])~(1-E[2])

(1-P)«((1-E[1]) ~(1—E[2])
(1-P)~((1—E[1]) ~(E[2])
(1-P)~((1-E[1]) ~(E[2])
(1-P)~((1—E[1]) ~(E[2])
(1-P)~((1—E[1]) ~(E[2])
(1-P)~((E[1]) ~(1-E[2])
(1-P)~((E[1])~(1-E[2])
(1-P)~((E[1])~(1-E[2])
(1-P)~((E[1])~(1-E[2])
(1-P)~((E[1]) - (E[2])
(1-P)~((E[1]) = (E[2])
(1-P)~((E[1]) = (E[2])

+

+

+

+

+

+

+

covel2)«(
covel2)«(
covel2)«(
covel2)«(
covel2) = (
covel2) = (
covel2) = (
covel2) = (
covel2) «(
covel2) «(
covel2) «(
covel2) «(
covel2) x(
covel2) «(

covel2) x(

(1-E[3]) «(1-E[4]))
(1-E[3]) < (E[4]) )
( E[3])~(1-E[4]) )
(E[31)~(E[4]) )
(1-E[3])-(1-E[4]))
(1-E[3])~(E[4]) )
(E[3D)-(1—-E[4]) )
(E[3])~(E[4]) )
(1-E[3])-(1-E[4]))
(1-E[3])~(E[4]) )
(E[3D-(1—-E[4]) )
(E[3]1)~(E[4]) )
(1-E[3])-(1-E[4]))
(1-E[3])~(E[4]) )
(E[3D-(1-E[4]) )



P[16] <— P+((1-S[1])«(1-S[2]) + covs12)+((1-S[3])~(1-S[4])) + (1-P)~((E[1])+(E[2])

# Distribuicoes a priori das sensibilidades (S), especificidades (E) e prevaléncia (P)

P
S[1]
E[1]
s[2]
E[2]
S[3]
E[3]
S[4]
E[4]

dbeta(119.3, 51.13)
dbeta(315.4506,7.756983)
dbeta(4389.326,4.833576)
dbeta(118.22, 15.36)
dbeta(454.5354, 42.2246)
dbeta(297.0639,15.47045)
dbeta(791.025,3.975)
dbeta(49.5, 49.5)
dbeta(791.03, 3.98)

# Dependéncia condicional entre os testes AAT x 2-ME

# Intervalos para as covariacias condicionais

Is12
Ls12

le12
Lel12

<

<—

<

<—

(S[11 — 1)~(1 — S[2])
min(S[1],S[2]) — S[1]+S[2]

(E[1] — 1)+(1 — E[2])
min(E[1],E[2]) — E[1]+E[2]

# Covariacias condicionais

covs12 ~ dunif(ls12,Ls12)

covel2 ~ dunif(le12,Lel2)

# Correlagcoes condicionais

rhos12 <— covs12/sqrt( S[1]+(1-S[1])+S[2]1+(1-S[2]) )

rhoe12 <— covel2/sqrt( E[1]+(1—E[1]) «E[2] +(1—E[2]) )

LA

sink ()

fill = T)
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+ covel2)«( (E[3])+(E[4])

)



