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Resumo

Um dos principais pontos para o exercicio da saude publica ¢ o diagnostico de doengas de
forma confiavel, acessivel e que possa ser disponibilizada a populagdo. Nesse sentido, a ana-
lise de curvas ROC desempenha um papel crucial no desenvolvimento de testes de diagnostico
com alto desempenho. Um cenario muito comum na saude ¢ o acompanhamento de pacientes ao
longo do tempo, em que diversas observagdes sao coletadas sob os mesmos pacientes durante um
certo periodo de tempo — caracterizando, assim, um estudo com a presen¢a de medidas repetidas.
Entretanto, ¢ comum que alguns pacientes inicialmente envolvidos no estudo abandonem logo
apods a primeira coleta de dados e entre os que continuam, muitas vezes ndo conseguem com-
parecer em todas as datas pré-estabelecidas, constituindo, assim, uma base de dados irregular:
individuos com diferentes quantidades de observagdes e diferentes tempos entre as observagoes.
Em estudos de medidas repetidas, cada paciente observado constitui o que se chama de cluster.
Devido as irregularidades anteriormente citadas, ¢ comum a ocorréncia de clusters com apenas
uma observagdo, o qual ¢ denominado singleton — e estes sdo identificados como a principal
fonte de problemas nas analises. De forma a realizar a andlise de curvas ROC no cendrio des-
crito, supondo que se tenha o interesse de investigar diversos fatores mais facilmente coletados
que possam estar associados com o diagndstico — podendo constituir uma alternativa de diagnos-
tico ao método de referéncia, padrao-ouro —, € proposto na literatura um modelo misto de efeitos
aleatorios, em que ¢ incluido um intercepto para cada paciente na modelagem. Essa abordagem,
no cenario descrito, pode ser um problema por diversos motivos. O principal deles ¢ o fato de
incluir um intercepto aleatério por paciente, o que causa overfitting do modelo quando ha grande
presenca de singletons. O trabalho busca realizar um estudo de simulagdo em diversos cendrios,
avaliando como a presenca de singletons afetam a analise de curvas ROC. Além disso, ¢ pro-
posto uma composicao da verossimilhang¢a de forma a minimizar o problema observado. Nos
cenarios simulados, realizar a analise de curvas ROC, com a metodologia proposta de modelos
mistos com efeitos aleatorios, resultou em areas abaixo da curva (AUC) viesadas e pontos de
cortes sem interpretacdo. A modificacao proposta trouxe uma melhor interpretagdao das curvas
ROC e dos possiveis fatores associados com os diagnosticos das doengas.

Palavras-chave: Medidas repetidas. Curvas ROC. Modelos mistos.
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1 Introducao

Entre os principais pontos para o exercicio da saude publica de forma eficaz esta a capaci-
dade de diagnosticar doengas de forma confiavel e abrangente, principalmente as transmissivas
e infecciosas. Por abrangente se entende a realizagdo de testes de diagnostico de formas simples
e acessiveis — tanto a populagdo como a clinicas de saude —, capaz de providenciar resultados
confidveis em tempo suficiente para intervencao clinica efetiva no combate a doenca. (BANOO
et al), 2007)

Testes utilizados para diagnosticos de doencas apresentam algumas caracteristicas intrinse-
cas aos mesmos como, por exemplo, a sensibilidade e a especificidade. Por si, a sensibilidade
representa a propor¢ao da populacao doente que ¢ identificada como doente, enquanto que a
especificidade representa a propor¢ao populacional saudavel que apresenta resultado negativo
para o teste (CARDOSO et al., 2014).

Os testes padrao-ouro sdo aqueles utilizados como de referéncia para avaliar a presenca
ou auséncia de uma doenca, apresenta a maxima confiabilidade possivel. Apesar disso, dificil-
mente sdo 0s que apresentam as caracteristicas desejadas de um teste, principalmente em ques-
toes de acessibilidade e abrangéncia. Muitas vezes podem apresentar elevados custos, recursos
de aplicagdo que ndo podem ser facilmente atendidos — como os equipamentos necessarios para
diagnostico —, tempo de obtencao dos resultados, procedimentos invasivos — algumas vezes, an-
tiéticos —, além de outros problemas relacionados com acessibilidade pela populacao (MORSE
et al., 2009). Torna-se necessario, do ponto de vista da satide publica, o estudo, avaliacdo e de-
senvolvimento de outros métodos de diagnostico em alternativa aos testes padrao-ouro quando
estes ndo apresentam caracteristicas esperadas — principalmente quando as doencas diagnostica-
das pelo mesmo possuem alta incidéncia na populagdo, geralmente as que apresentam compor-
tamento infeccioso ou transmissivo: estas necessitam de intervengao clinica o quanto antes para

a contencdo da transmissao ¢ a redu¢ao de contaminagao.

No cenario clinico, a metodologia analise de curvas ROC (Receiver Operating Characte-

ristic — Caracteristica de Operacdo do Receptor) ¢ amplamente utilizada no desenvolvimento
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e estudo de testes de diagnosticos alternativos ao padrdo-ouro no qual o principal interesse €
utilizar uma variavel quantitativa para, a partir de um valor desta, diagnosticar uma condi-
¢do. Essa metodologia ¢ amplamente utilizada na literatura como um dos principais métodos
para avaliacao de performance de testes no caso de um desfecho binario — por exemplo, doente
ou ndo-doente, aderente ou ndo-aderente — avaliando uma métrica quantitativa (SWETS, [1988;
PEPE, 2003; ZHOU; MCCLISH; OBUCHOWSKI, 2009). Inicialmente proposta durante a Se-
gunda Guerra Mundial para analisar a precisdo na classificagao dos radares ao diferenciar sinais
— ou seja, detecgdes verdadeiras de alvos — de ruidos (LUSTED, [1971; EGAN, [1975) —, rapida-
mente encontrou aplicagdes em diversas areas: em machine learning, foi inicialmente utilizada
por Spackman (]1989) para avaliagdo e comparagdo de algoritmos; na area de satide, sua aplica-
¢do ¢ majoritariamente percebida pela comunidade médica nos cendrios de tomadas de decisdes,

a qual inclui também a avaliagdo e criacao de testes de diagnosticos (ZOU, 2002).

Nesta metodologia ¢ suposto a existéncia de um teste padrao-ouro que permita classificar
a populagao em doentes ¢ ndo-doentes e também a existéncia de uma variavel quantitativa —
denominada usualmente como variavel classificadora — a qual se acredita estar associada com
o desfecho de interesse, ou seja, acredita-se que esta pode ser utilizada como alternativa ao teste
padrao-ouro. Em geral, a analise de curvas ROC consiste em avaliar quao boa ¢ a performance
dessa variavel classificadora — em termos de sensibilidade e especificidade — em alternativa ao
teste padrao-ouro por meio da definicdo de pontos de corte da varidvel classificadora. Esses
pontos de cortes sdo valores a partir dos quais se classifica como “doente” ou “ndo-doente”
qualquer paciente, ficando a critério do pesquisador definir a categoria de interesse do desfecho.
Por exemplo, a subnutri¢ao ¢ uma condicao que, para ser diagnosticada com extrema precisao,
necessita de equipamentos complexos e avaliagdes demoradas, como 0 DXA — dupla emissao
de raios X —, o que ¢ inviavel de se disponibilizar em clinicas de satide para acesso a populagao.
Como alternativa ao DXA, costuma-se utilizar o angulo de fase da corrente elétrica obtida por
um equipamento de bioimpedancia (KYLE; GENTON; PICHARD, 2013)), onde baixos valores
dessa estdo associados com a subnutri¢ao. Para construir um teste de diagnostico nesse cendrio
seriam avaliados diversos pontos de corte no angulo de fase da corrente elétrica e seria deter-
minado como melhor ponto de corte aquele que possuisse maiores valores de sensibilidade e

especificidade.

A andlise de curvas ROC usual assume independéncia entre as observacdes da variavel
classificadora, mas alguns tipos de estudos possuem dependéncia entre observagdes como, por
exemplo, dados coletados em diferentes momentos do tempo sobre uma mesma unidade obser-
vacional. Esse tipo de estudo ¢ conhecido como estudos de medidas repetidas, ou estudo longi-

tudinal, e ¢ comum que uma estrutura de dependéncia esteja presente nesses tipos de dados: os
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pacientes sao independentes entre si, mas as repetidas observacdes feitas no mesmo paciente sao
dependentes entre si. A abordagem usual de curvas ROC poderia ser aplicada nesse contexto se
fosse adotada a estratégia de manter a primeira observacao de cada paciente, onde as observa-
¢oes sao independentes entre si, visto que cada observagao € provinda de um paciente e nao ha

mais observagdes repetidas sobre um mesmo paciente.

Tratando-se de dados longitudinais, a abordagem usual da analise de curvas ROC nao per-
mite avaliar a eficacia de um teste de diagnostico para um determinado desfecho devido a falta
de independéncia entre observacdes. A literatura apresenta algumas alternativas para avaliar um
teste de diagndstico na presenga de multiplas observacdes de um mesmo individuo. O trabalho
de Obuchowski (1997) expande a metodologia de analise de curvas ROC para cenarios longi-
tudinais, tornando assim ndo mais necessario o requisito de independéncia entre observagdes.
Ainda assim, se ¢ de interesse avaliar como diversos fatores podem afetar a classificacdo de
um paciente em doente ou ndo-doente, ¢ possivel utilizar a modelagem estatistica para avalia-
¢do conjunta desses fatores, construindo uma variavel classificadora que sera utilizada de forma

usual na analise de curvas ROC.

Como bem avaliado em Evans e Johnson (2001)), diferentes individuos apresentam taxas de
absor¢ao de fArmacos impactadas por caracteristicas individuais e fisioldgicas, além de compor-
tamentos individuais que possam estar associados com a ocorréncia de um determinado desfecho.
Logo, a abordagem de considerar a primeira observagdo de cada paciente nao parece ser efici-
ente, visto que ¢ descartada a estrutura de dependéncia presente. Além disso, se o interesse for
avaliar como diferentes fatores podem influenciar a presenga de um determinado desfecho, a
abordagem sugerida em Obuchowski (1997) torna-se inviavel, visto que essa estende-se apenas
ao uso da variavel classificadora. Sendo assim, uma das abordagens mais utilizadas na literatura,
que busca acomodar a estrutura de dependéncia dos dados — também, a inclusdo de diversos fa-
tores —, consiste em utilizar um modelo estatistico que seja adequado e, por meio do ajuste deste
modelo, usar as estimativas dos pardmetros para construir a variavel classificadora, por exemplo,
estimando o valor esperado de cada observagao. Com isso, pode-se encontrar um ponto de corte
6timo nos valores estimados, utilizando um modelo que acomode a estrutura de dependéncia e

utilizando todas as observagoes.

No cenario de modelagem estatistica para dados longitudinais em analises de curvas ROC,
os trabalhos de Liu e Wu (2003) e Liu et al| (2005) propuseram solugdes para avaliar como
diversas variaveis podem ser usadas para diagnosticar, na presenca de medidas repetidas, e pro-
puseram também o ajuste de um Modelo Linear Generalizado Misto — Generalized Linear Mixed

Model - GLMM — para lidar com a estrutura de dependéncia. Em especifico, ¢ ajustado um mo-
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delo de regressao logistica misto — contando tanto com efeitos fixos como efeitos aleatérios, que
variam segundo cada unidade observacional — em que a varidvel resposta, aquela que se tenta
explicar, ¢ o desfecho do individuo (doente ou ndo-doente) e como variaveis explicativas sao
utilizadas todas as covaridveis de interesse do pesquisador na analise. Ajustando um modelo de
regressao logistica, ¢ possivel calcular a probabilidade estimada de um paciente apresentar o
desfecho de interesse e, por meio desses valores, assim avaliar pontos de corte na probabilidade

ajustada para a realizacao da anélise de curvas ROC.

A abordagem mais simples para modelos GLMM ¢ considerar um intercepto aleatdrio por
cluster — paciente —, representando assim o deslocamento que o individuo possui quanto ao
desfecho de interesse — por exemplo, se considerar o desfecho de interesse como aderéncia—uma
variavel binaria —, individuos que seguem o tratamento de forma mais apropriada que a média
terdo um intercepto positivo (efeito individual positivo), ou seja, esse individuo em especifico
tem uma caracteristica pessoal de ser aderente ao tratamento. Ao contrario, se um individuo nao
segue o tratamento de forma apropriada, encontra-se um efeito individual negativo para esse
paciente, isto €, caracteristica pessoais do mesmo reduzem a classificagdo deste como aderente

ao tratamento.

Por conta de sua importancia na aplicagdo clinica, consideravel desenvolvimento tem sido
feito na literatura para lidar com cendrios de medidas repetidas e analise de curvas ROC: Mi-
chael, Tian e Ghebremichael (2019) propde extensdes da curva ROC para lidar com estudos
longitudinais em que os biomarcadores sdo regularmente observados — isto €, os individuos
comparecem para avaliacdo clinica em tempos igualmente espagados; Foulkes et al| (2010) e
Liu e Albert (2014) desenvolvem regras de predi¢ao em desfechos binarios para biomarcadores
longitudinalmente avaliados. Apesar do consideravel desenvolvimento recente nesta area, mui-
tos consideram cenarios restritos em suas aplicagdes como, por exemplo, o caso em que todos
0s pacientes possuem mais de uma observacao e todas essas observagoes sao feitas em tempos
igualmente espacados — cenario de medidas repetidas regularmente observadas. No caso com
menor restri¢do, € apenas necessario que todos pacientes possuam medidas repetidas, isto €, mais
de uma observagdo. No entanto, 0 que muitas vezes acontece, na realidade, ¢ que os pacientes
ndo conseguem comparecer no tempo pré-determinado: comparecem antes por algum motivo
de satide emergencial ou abandonam o estudo. Encontra-se entdo cendrios onde ha diversos pa-
cientes com apenas uma observacao e, para aqueles que possuem mais de uma observagado, os

intervalos entre observacdes sdo irregulares.

Tratando-se de medidas repetidas, cada grupo ¢ denominado por cluster € os grupos forma-

dos por uma unica observagdo — ou seja, cada paciente que s6 compareceu uma Unica vez no
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estudo — sdo frequentemente denominados na literatura como singletons. O problema em con-
siderar a abordagem proposta em Liu e Wu (2003) e Liu et al) (2005) de ajustar um GLMM
nestes cenarios ndo esta nos vieses nas estimativas pontuais dos efeitos das covariaveis, como
suspeitado: os estudos de Maas e Hox (2005), Clarke e Wheaton (2007), Bell, Ferron e Krom-
rey (2008), Clarke (2008), Austin e Leckig (2018) sugerem que ndo ha um tamanho minimo de
observagdes por cluster. Além disso, concluem que aumentar o nimero de observagdes intra-
cluster reduz apenas o viés do intercepto do cluster e sua incerteza associada, mas que o nimero
de clusters considerados no estudo ¢ mais importante do que o tamanho dos mesmos. Dos estu-
dos anteriores, especialmente o estudo de Bell, Ferron e Kromrey (2008) avalia como diferentes
proporg¢des de singletons afetam, em um estudo de simulacdo, o viés dos efeitos estimados das
covaridveis sob diferentes nimeros de grupos, encontrando que o viés existente em relacao as
estimativas dos efeitos fixos € praticamente ignoravel. A abordagem proposta por Liu e Wu
(2003) e Liu et al/ (2005) possui principal desvantagem na andlise de curvas ROC quando ha
grande presenca de singletons, o que resultaS em resultados ilusérios da analise de curva ROC.
Como sera visto nas simulagdes realizadas, considerar interceptos aleatdrios para os singletons
ocasiona o que se chama de sobreajuste/ ou overfitting do modelo estatistico que, emborap areca

descrever perfeitamente os dados, ndo possui capacidade preditiva.

O atual trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de métodos estatisticos para lidar
com cendrios desbalanceados — especialmente com grande presenca de singletons, intervalos
irregulares entre observagoes repetidas e clusters com pouco numero de observacdes. Inicial-
mente, sdo realizados estudos de simulacdo para avaliar como as metodologias desenvolvidas
se comportam em diferentes cendrios de andlise de curvas ROC, além de explorar algumas abor-
dagens que podem ser utilizadas de forma imediata para resolver o problema da dependéncia
dos dados — como considerar a primeira observacao de cada individuo. Além disso, € proposta
uma modificacdo na fun¢do de verossimilhanca do modelo linear generalizado misto que se
apresentou capaz de minimizar o impacto da presenca de singletons na analise de curvas ROC,
recuperando a capacidade preditiva dos modelos ajustados e permitindo uma melhor interpreta-
¢do dos fatores associados, auxiliando assim no desenvolvimento de testes de diagnosticos por

meio desta metodologia.

A organizacao do trabalho se da da seguinte forma: Capitulo 2, Metodologia, em que serao
discutidas as metodologias estatisticas utilizadas ao longo do desenvolvimento do trabalho; Ca-
pitulo 3, Resultados e Discussodes, em que sdo apresentados os produtos das andlises estatisticas
e feita e investigacdo dos resultados obtidos; Capitulo 4, Conclusdo, no qual sdo apontados os

principais resultados do trabalho e apontados futuros direcionamentos para a pesquisa.



15

2  Metodologia

Neste capitulo sdo apresentadas as metodologias estatisticas voltadas a testes de diagnos-
ticos, modelos de regressao logistica e estruturas de dados longitudinais. Além disso, sera in-
troduzido o modelo logistico Bayesiano de verossimilhanga composta proposto para medidas

repetidas irregulares.

2.1 Performance de Testes e Estudos de Classificacao

No ambito de estudos de classificagdo, ¢ de grande ajuda construir uma tabela com duas
linhas e duas colunas conhecida como matriz de confusdo que auxilia na visualizagdo da per-
formance do teste e das estatisticas que compdem esse conceito. Nas células desta tabela sdao
relacionadas as concordancias e discordancias dos resultados entre dois testes de diagnosticos —
um padrao-ouro e um teste alternativo — em que se tem o interesse de se avaliar a performance de
classificagdo do teste alternativo em relacao ao de referéncia. A matriz € construida é da seguinte

forma:

Tabela 1: Matriz de confusdo relacionando a classificacao do teste de diagnostico alternativo e

o do teste padrao-ouro.

Real status do paciente

Doente | Nao-doente
Doente VP FP
N3ao-doente FN VN

Diagnostico

A quantidade VP ¢ referente aos Verdadeiros Positivos (individuos com a doenca e diag-
nosticados como positivos pelo teste de diagndstico), FP aos Falsos Positivos (individuos sem
a doenca e diagnosticados como positivos), FN aos Falsos Negativos (individuos com a doenca
e diagnosticados como negativos) e VN aos Verdadeiros Negativos (individuos sem a doenga e

diagnosticados como negativo). Com essas quantidades, € possivel calcular algumas estatisticas
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de particular interesse ao avaliar performance de testes:

Sensibilidade: a fracdo de verdadeiros positivos diagnosticados pelo teste,

VP

Sensibilidade = ——— .
VP + FN

Especificidade: a fracdo de verdadeiros negativos diagnosticados pelo teste,

Especificidade = ——— .
VN + FP

1 - Especificidade: a fracao de falsos positivos diagnosticados pelo teste,

FP

1 — Especificidade = —— .
VN + FP

Essas estatisticas sdo, por fim, utilizadas para resumir a performance de discriminacio de
um teste de diagndstico e também utilizadas na aplicacao de andlises de curvas ROC, especifi-

camente ao avaliar os classificadores construidos.

2.2 Analise de Curvas ROC

A analise de curvas ROC ¢ uma técnica estatistica para visualizar, organizar e selecionar
classificadores — como testes de diagnosticos — baseado em suas performances. Inicialmente, ¢
necessario que cada paciente pertenca a classe de positivos ou negativos quando avaliado em
relacdo ao desfecho de interesse. Este ultimo, pode ser qualquer desfecho binario: aderéncia ou

nao-aderéncia ao tratamento, presenca ou auséncia de uma doenga/condigdo, entre outros.

A principal motivacao desta metodologia ¢ avaliar como uma variavel quantitativa — deno-
minada de variavel classificadora — pode ser utilizada para, a partir da avaliagdao de pontos de
corte no seu dominio, diagnosticar quanto ao desfecho de interesse. Uma das opgdes para satis-
fazer a condicdo de pré-existéncia de dois grupos pode ser a realizagdo de um teste padrao-ouro
antes do estudo, diferenciando assim os pacientes entre doentes e nao-doentes. Para avaliar a
performance de um determinado ponto de corte, € necessario que se defina a categoria de inte-
resse do desfecho — a auséncia ou a presenca deste. Entdo, para cada ponto de corte definido
no dominio da varidvel classificadora, todas observagoes que possuam valores acima deste sao
classificadas como positivas — em relacao a categoria de interesse — e todas abaixo deste sdo
classificadas como negativas. Sao calculadas, entdo, a sensibilidade e a especificidade para este

ponto de corte em particular.
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Por fim, a curva ROC ¢ construida utilizando um grafico bidimensional em que se tem
no eixo das ordenadas a sensibilidade — fracao de verdadeiros positivos para cada ponto de
corte — e, no eixo das abscissas, a quantidade 1 - especificidade — fragdao de falsos positivos
para cada ponto — apesar de serem possiveis outras configuragdes, como a especificidade no
eixo das ordenadas e a sensibilidade no eixo das abscissas. Tomando como exemplo a primeira
orientacao especificada, busca-se selecionar como melhor ponto de corte aquele mais proximo
do ponto (0, 1), isto é, o ponto que apresenta 100% de especificidade e 100% de sensibilidade.

Um exemplo de grafico de curva ROC pode ser visualizado na figura abaixo:

0.23 - (0.16, 0.76)

AUC=0851 .°

Sensibilidade
o
3

0.25

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidade

Figura 1: Exemplo de uma curva ROC.

O ponto marcado em preto no Grafico |l € referente ao ponto de corte que apresenta maiores
valores de sensibilidade e especificidade — melhor ponto de corte entre os avaliados — e a quan-
tidade no centro do grafico se refere a estatistica AUC — Area Under the Curve, area abaixo da
curva. Acima do melhor ponto de corte estdo representados, respectivamente, o valor do melhor
ponto de corte, a quantidade 1— especificidade e a sensibilidade que este ponto de corte fornece
ao ser utilizado como teste de diagnostico. A linha diagonal conectando os pontos (0, 0) e (1, 1)
representa uma reta tal que sua area abaixo da curva seja 0,5 e esta € util para verificar a capaci-
dade discriminatéria do teste em questao. Caso a AUC esteja muito proxima ou abaixo de 0,5,
a performance do teste ¢ tdo efetiva quanto classificar o individuo aleatoriamente entre doente

e ndo-doente, ou seja, o teste ndo apresenta boa — ou nenhuma — capacidade discriminatoria.

Um dos indices mais recorrentes na literatura € o Indice de Youden, que busca maximizar a
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sensibilidade e especificidade conjuntamente. Para um ponto de corte ¢ do dominio, esse indice

¢ obtido como:

Youden(c) = Sensibilidade(c) + Especificidade)(c) — 1,
em que Sensibilidade(c) e (1 — Especificidade)(c) sdo quantidades referentes ao ponto de corte
c. O melhor ponto de corte ¢ aquele que apresenta maior Indice de Youden.

A AUC ¢ uma das principais estatisticas resultantes da andlise de curvas ROC e assume
valores entre 0 e 1. E possivel utiliza-la para avaliar a capacidade discriminatéria de um teste e,
apesar de seus valores ndo possuirem uma interpretacao direta, existem na literatura sugestdes

para a interpretagdo desta. Jr, Lemeshow e Sturdivant (2013)) sugere a seguinte classificagdo:

Tabela 2: Valores de AUC para classificagao discriminatdria de um teste.

Intervalo AUC Capacidade Discriminatéria
AUC <0,5 Nenhuma

0,5 < AUC < 0,6 | Fraca

0,6 < AUC < 0,7 | Aceitavel

0,7 < AUC < 0,8 | Boa

AUC > 0,8 Excelente

Como a AUC representa uma area, esta ¢ calculada, idealmente, como a integral da curva.
Em geral, essa curva ndo possui uma formula de construcao e, portanto, nao ¢ possivel calcu-
lar, de formula analitica, a area abaixo desta. Sao utilizados métodos de aproximagao numérica
ou estimadores estatisticos para a obtencdo da AUC. De forma a apresentar um dos estimado-
res mais utilizados na literatura para o calculo da AUC, € necessario que aqui seja introduzida
uma necessaria notacdo estatistica. Essa notagdo sera introduzida para o caso de apenas uma
observagao por paciente, mas nas proximas segoes sera estendida e adaptada para o caso em que

pacientes podem possuir mais de uma observagao.

Sejam X uma variavel quantitativa, que serd utilizada como varidvel classificadora na ana-
lise de curvas ROC, e N, o numero total de pacientes. Cria-se o vetor X * para representar os
valores dessa variavel para os pacientes que possuem o desfecho — por exemplo, para os pacientes
que estdo doentes —e X ~ para representar os valores da varidvel classificadora para os pacientes
que ndo possuem o desfecho — por exemplo, que estdo saudaveis. Paracada: =1, ..., N, se
0 i-ésimo paciente possui o desfecho, entdo o valor da varidvel classificadora X desse paciente

¢ adicionado como entrada no vetor X ™ e, caso contrario, ¢ adicionado como entrada no vetor
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X . Entdo, o numero total de pacientes que possuem o desfecho é denotado como M = #X T
enquanto que daqueles que ndo possuem o desfecho ¢ N = #X ~, em que #V ¢ a dimensao de

um vetor V.

Bamber (1975) fornece um estimador ndo-paramétrico para a area abaixo da curva para

dados independentes, dado por:

M N
— 1
_ + oy
AUC—W;;@Z)()Q X)) (2.1)
em que a fun¢ao v ¢ dada por:
lseY < X,
Y(X,Y)=1705seY = X, (2.2)
OseY > X.

Na secdo a seguir, serdo feitas mudancas de notagdo e revisados alguns conceitos sobre a

perspectiva de medidas repetidas para a analise de curvas ROC.

2.3 Analise de Curvas ROC — Medidas Repetidas

A notagdo anteriormente utilizada, assim como o estimador da AUC, devem ser adaptados
para o caso de medidas repetidas. A principal motivagao para tal € o calculo da variancia da AUC
que quando esta na presenca de medidas repetidas, deve incluir a correlagao entre observagoes de
um mesmo cluster. A variancia calculada pode ser utilizada em testes de hipdteses, em especial,
avaliando se a medida de diagndstico utilizada possui alguma capacidade discriminatoéria, isto
¢, se a area apresenta valor significativamente acima de 0,5. A motivagdo para tal teste vem
do fato de que 4reas abaixo de 0,5 indicam testes com capacidade discriminatoria pior que a

classificagdo aleatoria da auséncia/presenga do desfecho para cada observagao.

Obuchowski (1997) propde um estimador ndo-paramétrico para a variancia da AUC quando
hé a presenca de medidas repetidas, permitindo assim o célculo do intervalo de confianga. Para
apresentar tais estimadores, € necessario que as notagao utilizadas até entdo sejam readequadas

para o cenario de medidas repetidas.

Como antes, X segue sendo a variavel classificadora — aquela utilizada para classificar in-
dividuos entre possuem e ndo possuem o desfecho — e N, o nimero total de pacientes. Cada

paciente ¢+ = 1, ..., N, possui m; observagdes com o desfecho ¢ n; observagdes sem o
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desfecho. O valor X;JT refere-se ao valor da varidvel classificadora para a j-ésima observacgao
(=1, ..., my)dopacientei (: = 1, ..., N.) quando esta possui o desfecho de interesse e,
em contra-partida, X;; refere-se ao valor da variavel classificadora para a j-¢sima observagéo
do paciente © quando este nao possui o desfecho. O numero total de observagdes que possuem o
desfecho pode ser calculado como M = ). m; e o de observagdes que ndo possuem o desfecho
¢ calculado como N = ) . n;. Obuchowski (1997) fornece uma releitura do estimador da AUC,

de Bamber (]1975), para quando ha presenca de medidas repetidas, definindo-o por

Nc Nc mg o Ty

AUC, = ﬁ SIS wx x) (2.3)

i=1 i'=1 j=1 k=1
em que ) é a mesma utilizada na Equagdo .2

Destaca-se que anteriormente foi utilizada a palavra “releitura” pois, em termos praticos, a
AUC que estaria sendo estimada ¢ a mesma para ambos estimadores aqui citados. A verdadeira
contribuicdo de Obuchowski (1997) ¢ o estimador ndo-paramétrico da varidncia da AUC que
ndo ¢ apresentado no presente trabalho, mas encontra-se detalhadamente descrito no proprio

artigo.

Toda metodologia citada e mostrada até entdo ¢ limitada pelo fato de classificar observacdes
entre possuem o desfecho e ndo possuem o desfecho com base nas medicoes diretas de apenas
uma variavel classificadora. Caso exista apenas uma Unica variavel classificadora e a presenga
de medidas repetidas, o trabalho de Obuchowski (1997) ¢ um dos possiveis caminhos a serem
seguidos. Entretanto, a pergunta que fica — também, principal motivagdo para este trabalho — ¢
a seguinte: e se o interesse estiver em avaliar a capacidade discriminatéria de diversos fatores
conjuntamente? Isto ¢, se mais de uma variavel tiver sido observada para cada paciente, qual
metodologia seria apropriada para realizar uma andlise de curvas ROC utilizando a maior quan-

tidade de informagao disponivel?

Uma das abordagens mais utilizadas nesse caso € a “reducao de dimensionalidade” por meio
de um modelo estatistico, isto ¢, a constru¢do de uma unica variavel classificadora utilizando
toda informagao disponivel. Uma das abordagens mais imediatas ¢ utilizar o modelo logistico em
que as diversas variaveis sao utilizadas como variaveis explicativas e a variavel resposta —aquela
que se deseja estimar — € a auséncia/presenga do desfecho. Assim, estima-se a probabilidade
de uma observagdo possuir o desfecho a partir de um conjunto de covariaveis e, por fim, a

probabilidade estimada ¢ utilizada como varidvel classificadora na analise de curvas ROC.

De forma a lidar com a presenga de medidas repetidas, Liu e Wu (2003) utilizam a abor-

dagem descrita acima junto de um modelo logistico de efeitos mistos que sera visto, detalhada-
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mente, nas proximas se¢des. Uma das principais desvantagens dessa abordagem sdo as condigdes

as quais esta sujeita um modelo estatistico, como o sobreajuste e a sua especificacio incorreta.

2.4 Modelos Lineares Generalizados

A classe de modelos denominada de Modelos Lineares Generalizados — mais conhecidos por
Generalized Linear Models - GLM — foi inicialmente proposta em Nelder e Wedderburn (1972)
e engloba distribui¢des de probabilidade que pertengam a familia exponencial e compartilham

diversas caracteristicas.

Denomina-se por Y a variavel resposta — aquela sobre a qual se quer fazer inferéncia — e
X uma matriz de covariaveis, fatores, em que cada coluna da matriz X representa os valores
para uma variavel explicativa — aquelas que serdo utilizadas para tentar explicar Y. Seja ¢ =
1, 2, ..., N, o indice denotando a i-ésima observacdo de um total de N observagodes, tal que
y; representa a i-ésima observagdo da varidvel resposta Y € o vetor ! representa a i-ésima
linha da matriz de covariaveis X, isto €, os valores das covariaveis associados com a resposta

y;. Seja, também, o vetor 3 o vetor de efeitos fixos associados a cada covariavel presente em X .
Destaca-se que utiliza-se o sinal de transposto (7)) no vetor de varidveis explicativas pois este
representa um vetor linha. A notagdo sem o sinal de transposto ¢ utilizada em todo o texto para

representar vetores coluna.

No framework de GLM ¢ assumida uma fun¢do g, denominada fun¢do de ligacdo — ou
funcdo /ink — que permite conectar a esperanga da variavel resposta Y;, denominada por p;, ao

componente linear 7 3, ou seja,
g(B[Yi]) = g(w:) = =! B

Os modelos que pertencem a classe GLM sao definidos em termos de varidveis aleatorias
independentes Y;, Y5, ..., Yy, cada uma com distribui¢do pertencente a familia exponencial
(BARNDORFF-NIELSEN, 2014) de distribuigdes com um parametro 6; associado. O principal
interesse estd em um menor conjunto de parametros @ = [Bo, b1y -+, Bp1],emquep < N
representa o nimero de covariaveis. Supondo que E[Y;] = 1;, em que y; é alguma fungéo de 6;,

existe uma transformagao de y; tal que

pi=g (B,

em que devem ser verificadas as seguintes propriedades:
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1. g, denominada fungao /ink, ¢ monotona e diferenciavel;
2. O vetor ] é um vetor p x 1 de variveis explicativas;
3. B éum vetor p x 1 de parametros, denominados como efeitos fixos das covariaveis.

Um GLM esta definido um preditor linear 1; = 7 (3 que esta relacionado a ;, a esperanga

de Y}, através da conexdo n; = g(u;).

2.5 Modelo de Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica ¢ um tipo de modelo que pertence a classe GLM. Neste, a
variavel resposta Y assume valores 0 ou 1, em que se define 0 como falha e 1 como sucesso e,
sendo assim, Y; ~ Bernoulli(7;), sendo 7; a probabilidade de sucesso para o i-ésimo individuo.
O particular interesse neste tipo de modelo ¢ avaliar como as covariaveis estudadas afetam a
probabilidade de sucesso Pr(y; = 1), ou seja, estimar 7; e o efeito — impacto que possui na

variavel resposta — de cada covariavel.

A distribuicdo de Bernoulli possui sua fungdo de probabilidade dada por
Y; ~ Bernoulli(m;) == Pr(y;) = 7% (1 — m;)1~%) (2.4)

e, como a distribuicdo de Bernoulli pertence a familia exponencial de distribui¢des, é possivel

escrever 2.4 da seguinte forma:

Pr(y;) = exp [y ln( o ) +In(1 - m)] .

1—7'('1'

Se for definido 6; = In ( o, ), entdo ¢ possivel escrever a equagao anterior como

1—m;

Pr(y;) = exp {y:6; — In[1 + exp(6;)]} . (2.5)

Portanto, a fun¢do /ink candnica obtida ¢ dada por

Q(Wi)zeizln( o ) )
1—71'1'

muito conhecida na literatura como funcao logistica. Utilizando a relagdo de conectar o pardme-

tro natural 6; ao preditor linear z! 3,

ln( T ):wrﬁ,
1—71'1‘ T~
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de onde se encontra .
exp(z; @)

_ egi—1(T
=1 xp(zTB) = logit™ (z; B) . (2.6)

A fungio logit, vista na Equagéo .6, é uma fungio aplicada sobre um nimero p entre 0 ¢ 1:

logit(p) = log (L>

I—p

2.6 Modelos Lineares Generalizados de Efeitos Mistos — In-
tercepto Aleatorio

O termo medidas repetidas ¢ utilizado para descrever dados agrupados, coletados em di-
ferentes momentos, como, por exemplo, informagdes sobre 0 mesmo paciente coletadas a cada
determinado intervalo de tempo. Em cenarios de medidas repetidas, a utilizagao de modelos da
classe GLM nao sdo adequados da forma original em que sdo propostos, visto que uma das supo-
sigdes mais importantes € a independéncia entre observagdes. Como ja discutido anteriormente,
dados coletados sobre os mesmos individuos possuem uma estrutura de dependéncia individual

e, portanto, torna-se necessario lidar com essa estrutura de formas apropriada.

Para lidar com esse problema, a classe de Modelos Lineares Generalizados Mistos uma
extensdo do framework de GLM, foi desenvolvida. Esta permite lidar com a estrutura de de-
pendéncia ao realizar uma modelagem hierarquica multinivel nos dados. Por exemplo, em um
estudo com medidas repetidas por pacientes cada paciente ¢ independente de qualquer outro, po-
rém ha uma dependéncia intra-paciente, ou seja, as observagdes realizadas no mesmo paciente

sdo dependentes entre si.

Uma das abordagens mais simples de lidar com o problema da dependéncia utilizando

GLMM ¢ considerar efeitos aleatorios, que sao efeitos que variam por clusters.

Emum GLM considerou-se um vetor de efeitos fixos das covariaveis ,[j' = [Bo, B1, ---» Bp-1]t,
que era unico entre todas as observagoes da variavel aleatoria V;, : =1, 2, ..., N. Aqui, para
incluir efeitos aleatérios no modelo, € necessario mudar um pouco a notagao e incluir um indice

adicional.

Seja y;; a j-ésima observacdo do i-ésimo cluster,i =1, ..., N.ej =1, ..., n;, emque
N, denomina o nimero total de clusters presentes nos dados e n; representa o numero total de

observagoes para o i-€simo cluster.

Seja, também, :yz; referente ao vetor de covaridveis para a j-ésima observagao do ¢-ésimo
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cluster, 3 = [Bo, B1, ..., Bp—1]" um vetor de efeitos fixos — presente em todos os clusters —

ea = [ay, ..., o] representa o vetor de efeitos individuais, correspondendo a interceptos

aleatorios a cada cluster.

A formulacdo acima ¢ a mais simples para um cenario de GLMM, em que se ¢ considerado
um intercepto aleatorio por cluster. A tradugdo dessa implementagdo ¢ que todos os clusters
possuem efeitos que variam em nivel populacional — ou seja, que ndo depende especificamente
do cluster (as covariaveis fixas) mas cada um deles possui um deslocamento que ¢ independente

de outros clusters — os efeitos aleatorios.

Utilizando a formulagdo descrita anteriormente GLM, também ¢ assumido aqui existir uma
fun¢do de ligagdo g que conecta a esperanca da variavel resposta Y;;, representada aqui por i;5,
ao componente linear zgg @ + «; para a j-ésima observacao do i-€simo cluster. Em si, o termo «;
representa o deslocamento do intercepto (3, e esse deslocamento pode ser compreendido como
comportamentos individuais ao cluster i que afetam — tanto positiva como negativamente — a

variavel resposta.

2.7 Modelo de Regressao Logistica Misto

Aplicando o raciocinio anterior ao modelo de regressio logistica, descrito em .3, é possivel
lidar com a estrutura de dependéncia incluindo, por exemplo, o intercepto aleatdrio em adi¢ao
ao modelo. Neste caso, Y;; ¢ uma variavel binaria — assume valores 0 ou 1 — e, portanto, Y;; ~
Bernoulli(7;;), em que 7;; ¢ a probabilidade de sucesso para a j-ésima observagdo do i-ésimo

cluster. Nesse caso,

Yij

Pr(yij | i) = ] (1-— 7Tl.j)(l—yz-j)

=1, ..., N,y 7=1, ..., n;.

Assim como feito anteriormente, a equagao acima pode ser colocada na forma conhecida da

familia exponencial de distribuigdes:

Pr(yij | Z) = €Xp |:yzj In (L) + 11'1(1 — Wij)] .

1—7T2‘j

Ao definir 0;; = In (1’“7' ), reduz-se a equagao acima para:

—Tij

Pr(y;; | i) = exp {yi;0i; — In[1 + exp(0;j)]} - (2.7)
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Desta forma, utiliza-se a funcao de ligacdo candnica neste caso e, portanto,

exp(z};8 + a;)
g = : 2.8
(A exp(z;8 + ;) @8)
Logo, o modelo logistico misto ¢ dado por
logit [Pr(y;; = 1]4)] = In (1 i;) =z B+, (2.9)
ij

em que :gg ¢ o vetor de covariaveis, 3 ¢ o vetor de coeficientes de regressdo fixos e a; € o
intercepto aleatorio do i-ésimo grupo. Nesse modelo, se assume que oy, sz, ..., Qp. S30
. . . e, , . N, . . .

independentes e identicamente distribuidos e, além disso, ) ., a; = 0 para garantir a identifi-

cabilidade desses parametros (GUILLAUME et al., 2019).

2.8 Analise de Curvas ROC por Meio de Modelo Estatistico

A andlise de curva ROC consiste em avaliar diferentes pontos de corte em uma variavel
classificadora e determinar o ponto de corte que possui a melhor performance para classificar
um desfecho de interesse. Como visto anteriormente, a principal limitacdo na abordagem de
Obuchowski (1997) esta no fato de apenas uma varidvel quantitativa poder ser utilizada para
a constru¢do da curva ROC, sendo necessario considerar outra abordagem se o pesquisador
possuir interesse em avaliar como um conjunto de covariaveis esta associado com o desfecho

de interesse.

Para acomodar diferentes covaridveis na constru¢ao de uma curva ROC em um cenario de
medidas repetidas, ¢ proposto em Liu e Wu (2003), Liu et al. (2005) o ajuste de um modelo de
regressao logistica misto com a inclusdo de um intercepto aleatdrio por paciente. Trata-se como
variavel resposta Y;;, o desfecho do paciente: por exemplo, Y;; = 0 se a j-ésima observagdo do
i-€simo cluster ndo possui o desfecho (ndo esta doente, ndo ¢ aderente, etc.) ou Y;; = 1sea
j-ésima observacao do i-€simo cluster possui o desfecho de interesse (estd doente, ¢ aderente,

etc.).

Dessa forma, e também utilizando da Equacio 2.8, é possivel calcular uma estimativa pro-
babilidade de um individuo possuir o desfecho de interesse ao avaliar uma combinacao das
variaveis explicativas. A probabilidade ajustada ¢ utilizada como variavel classificadora, ou
seja, sdo definidos pontos de corte na probabilidade ajustada dos individuos serem positivos

para o desfecho de interesse e se seleciona o ponto de corte com a melhor performance nesse
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intervalo.

Aqui, a principal questdo estd na constru¢ao dessa variavel classificadora. Como dito an-
teriormente, quando a construgdo da variavel classificadora ¢ o valor estimado oriundo de um
modelo estatistico, ela esta sujeita as mesmas condi¢des e pressupostos de um modelo. Em espe-
cial, essa abordagem se torna problematica quando se esta na presenca de medidas irregulares e
ha a presenga de grandes proporcdes de singletons, visto que serd incluso um parametro adicional
para cada paciente, mesmo que este possua apenas uma unica observagao. Serd visto mais deta-
lhadamente na se¢dao de Resultados e Discussdes como a massiva presenca de singletons torna
o modelo estatistico extremamente suscetivel a sobreajustes e como isso se reflete na analise de

curvas ROC.

2.9 Composicao de Verossimilhanca — Modelo de Regressao
Logistica Misto

Utilizando a notagdo anteriormente vista na se¢do de modelos mistos, aqui ¢ denotado por
t =1, ..., N.oi-ésimo clustere j = 1, ..., n; a j-ésima observagao deste cluster. Assu-
mindo que a varidvel aleatoria Y; seja distribuida segundo uma distribuigdo de Bernoulli, com

probabilidade de sucesso 7;;, entdo a func¢do de verossimilhanga ¢, neste caso,

Ne ng

Lim y)=[[]]= @ —my)' v, (2.10)

i=1 j=1
visto que os clusters sio independentes entre si. Além disso, de .8,

exp(z/;8 + )

= . 2.11

A composigdo de verossimilhanca (VARIN; REID; FIRTH, 2011]) ¢ uma técnica estatistica
empregada quando parti¢des dos dados seguem diferentes distribuigdes. Aqui, a proposta de
modificagdo de verossimilhanga €, ao contrario do modelo de efeitos mistos, definir interceptos
aleatdrios apenas para clusters com mais de uma observagdo. Assim, espera-se que todos os
pacientes possuam uma probabilidade de sucesso modelada pelas covaridveis — efeitos fixos
a todos pacientes nas analises — mas que a estrutura de dependéncia decorrente das medidas
repetidas seja representada por meio de interceptos aleatdrios. A principal motivacdo para nao
considerar interceptos aleatdrios para singletons, assim como ¢ feito no modelo de efeitos mistos,

esta na redugdo de parametros no modelo. E feita, inicialmente, a suposi¢cao de que os clusters
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sdo independentes entre si, singletons sao independentes de outras observacdes na base de dados
e ndo ha razdes para ser acomodada uma estrutura de dependéncia para estes. Em contrapartida,
observagdes de um mesmo cluster possuem dependéncia entre si e entdo ¢ incluso o intercepto

aleatorio de forma a acomodara a dependéncia.

Se inclusos interceptos aleatorios para singletons, entdo os mesmos possuirdo amplitudes
extremamente grandes para o intervalo de confianga/credibilidade e, também, poderdo ter um
efeito pontual destoante do real valor, visto que s6 ha uma observagao para ser utilizada na esti-
macao deste pardmetro. Aqueles clusters que possuem mais observagdes possuem mais informa-
¢oes validas para a estimagdo do intercepto e, consequentemente, existira uma menor incerteza

sobre seu valor.
A funcao de verossimilhanca composta se utiliza da mesma verossimilhanga representada
em .10, ou seja, segue sendo dada por

N. n;

||||7Ty” 1 — )t v

=1 j=1

mas, agora, a probabilidade 7;; de sucesso para a j-ésima observagdo do i-ésimo cluster ¢ dada

exp (zggg + ai>

1—|—exp<m ,3—|—a

por

) ,sen; > 1
exp (q;z;@)
..T
1+ exp (@w @)

, C.C.

Substituindo esse valor de ;; na fungdo de verossimilhanca, tem-se que a equacdo de ve-

rossimilhanca para o modelo logistico de verossimilhanga composta ¢, entdo, dada por:

Yij 1—yi; Z(n; > 1)
N. exp (g:z;@ + ai> exp (ZPT@ + ai)
£(B.c: y, X) =[] 1- g
i=1j=1] | 1+ exp <q;£,8 + ozi) 1 + exp (@Tﬁ + 051‘)
7 i~
1—ZI(n; >1)

Yij 1—yi;
exp (@Tﬁ) exp (9;%)
g~ 1 i g~

1+ exp (@Tﬁ) 1+ exp (@Tﬁ)
g 1
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Aqui, Z(n; > 1) ¢ a fungdo indicadora, em que Z(n; > 1) = 1sen; > 1 e 0 caso contrario.

2.10 Inferéncia no Modelo Proposto

O modelo de verossimilhanga composta foi implementado sob uma perspectiva Bayesiana,
implementada no software R (R Core Team, 2023) com uso do pacote RStan (Stan Development
Team, 2023)). Em particular, foi utilizado o RStan por conta do algoritmo Monte-Carlo Hamil-
toniano — um método MCMC —, que oferece melhor convergéncia das cadeias geradas e maior
eficiéncia computacional (BETANCOURT], 2017).

Supondo independéncia a priori, foram especificadas as seguintes distribuigdes:

Y;; ~ Bernoulli(r;;)

T
( i ) z;;B+ i, sen; > 1,
log [ ——

1-— T4 mT

gl

sen; =1,

2.13
o~ N(0. 7 Iy, 19

> a; ~ Normal(0, 0,001N,)
n;>1

B ~ N(0, 1001,)
T ~ Gama(0,1, 0,1)

em que 7;; € a probabilidade de sucesso calculada a partir da equagio R.12, A denota a distri-
bui¢do normal multivariada, I, representa a matriz identidade de ordem p (tamanho do vetor (3)

N, € o numero de clusters com mais de uma observacao e [, ¢ uma matriz identidade de ordem
N..
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3 Resultados e Discussoes

De forma a motivar o desenvolvimento de uma metodologia capaz de lidar com a presenca
de medidas irregulares na anélise de curvas ROC, sdo feitos aqui estudos de simulagdo em que
¢ avaliada a sensibilidade do modelo Bayesiano proposto a escolha da distribui¢ao a priori e
também sera avaliada a capacidade de recuperacdo dos parametros para os modelos discutidos

aqui no texto.

Ap0s isso, serdo utilizados dados reais em que se tem o principal interesse de realizar uma
analise de curvas ROC em dados altamente desbalanceados, com muita presenca de medidas
irregulares. Para fins de comparagdo, sera apresentada uma abordagem que mantém a primeira
observacgao de cada paciente quando ha a presenca de medidas repetidas — uma abordagem que
pode imediadamente ser tomada e que se beneficia de utilizar metodologias usuais de andlise
estatistica ¢ modelagem, mas que acaba realizando o descarte de informagdes e ignorando a

estrutura de dependéncia entre observagdes de um mesmo cluster.

3.1 Estudos de Sensibilidade

De forma a verificar como os parametros das distribuicdes a priori utilizadas podem afetar o
modelo, foram conduzidos estudos de sensibilidade em alguns cenarios simulados, com 50 con-
juntos de dados gerados em cada cenario. Os cenarios simulados foram pensados de forma tal
que os dados gerados possuissem caracteristicas semelhantes ao conjunto de dados reais ao qual
sera aplicada a metodologia, visando também validar e justificar a abordagem tomada para apli-
cacdo. Nestes estudos de sensibilidade busca-se, principalmente, verificar se o modelo logistico
Bayesiano de verossimilhanga composta possui capacidade de recuperagdo dos parametros utili-
zados em ambientes controlados e, também, qual foi o impacto das variancias das distribui¢des

a priori utilizadas.

Para todos elementos do vetor 3 — efeitos associados as covariaveis — sdo consideradas

as mesmas distribui¢des a priori, baseadas em uma distribuicdo normal. Cada efeito aleatodrio,
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elementos do vetor a, possui também uma distribui¢do normal mas com variancia dada por 7.

O hiperparametro 7, no contexto da abordagem Bayesiana, possuird uma distribui¢ado Gama e

sera verificado como a variancia atribuida desta distribui¢ao pode afetar o modelo utilizado.

Para todos os dados simulados ¢ definido que 3 = (8, f1, )T = (1,4, —0,7, 0,93)T e
7 = 0,6. Sdo gerados de 160 a 220 clusters, dos quais sorteia-se uma porcentagem entre 55%
a 70% para serem singletons — isto €, que terdo somente uma observacdo. Para todos os outros
clusters que ndo sdo previamente definidos como singletons, ¢ sorteado um tamanho maximo
de cluster entre 5 ¢ 9, definido como m, e para cada cluster, gera-se um nimero de observacoes
de uma distribuicdo Binomial com um total de m tentativas e probabilidade de sucesso 0,6. Os
valores da covaridavel X; sdo gerados a partir de uma distribuicdo Poisson com esperanga 2 €
de X5, de uma distribui¢do normal com esperanga 1 e variancia 1,7. Como dito anteriormente,
serdo gerados 50 bases de dados com essas caracteristicas e busca-se, dessa forma, criar uma
variedade de cendrios simulados nos quais serdo avaliados como o modelo proposto performa

na recuperagao dos parametros.

A primeira configuracdo de distribui¢des a priori a ser testada nos dados gerados foi a se-

guinte:

B ~ N(0, 1001,)
q ~ N(Q7 Tﬁl[Nc)
T ~ Gama(0,1, 0,1)

A principio, preferiu-se que fosse deixada a variancia dos efeitos aleatorios como hiper-
paramétros pois a restricdo de lhe atribuir um valor fixo para esta pode ser considerada uma
imposi¢cao muito forte. Logo, para obter uma distribuicdo menos informativa, a variincia foi
considerada como hiperparametro e utilizou-se uma distribuigdo a priori vagamente informativa
para a precisdo (7). Para cada um dos 50 modelos ajustados, foram computadas as estimativas
médias para cada um dos parametros, assim como intervalos de credibilidade de 95%. Com essa
medida, calculou-se o que foi denominado como porcentagem de cobertura para cada um dos
parametros, representando a proporcao de vezes das 50 em que no intervalo de credibilidade de
95% estava incluso o real valor do parametro, definido para a simulagdo. Além disso, foram cal-
culados os erros médios quadraticos ao comparar as estimativas das médias com os reais valores

dos parametros. Os resultados para esse primeiro cenario seguem abaixo:
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Tabela 3: Estimativas de recuperagdo do ajuste do modelo para a primeira configuragao de dis-

tribui¢des a priori.

Estatisticas Bo B B2 T
Porcentagem de Cobertura I.C. 95% 96% 94% 98% 72%
Erro Médio Quadratico 0,356 0,065 0,142 30,5

30 3
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Figura 2: Intervalos de 95% de Credibilidade para cada uma das 50 simula¢des. Em vermelho
tem-se a marcacao do real valor do parametro e cada ponto representa a média estimada deste

pardmetro na simulaca realizada.

Em geral, percebe-se uma boa capacidade de recuperacdo dos efeitos das covariaveis, en-
quanto que a precisdo apresenta intervalos muito mais amplos e estimativas pontuais mais dis-
tantes do real valor de 7. Também, a porcentagem de cobertura dos intervalos de credibilidade
de 95% para 7 € consideravelmente baixo e o erro médio quadratico ¢ extremamente divergente

em relacdo aos outros parametros.

Visando reduzir a amplitude dos intervalos de credibilidade para a precisao, 7, foram man-

tidas as distribui¢des a priori utilizadas para 3 e considerou-se uma distribuicdo a priori Gama
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ainda com esperanca 1, mas com varidncia maior. A seguinte configuragao foi considerada:

B~ N(Qa 100[17)

g ~ N(Q7 T_IINC)

7 ~ Gama(1l, 1)
Equivalentemente, aqui, se tem os seguintes resultados:

Tabela 4: Estatisticas dos ajustes para a segunda configuracao considerada na analise de sensi-
bilidade.

Estatisticas Bo B1 B2 T

Porcentagem de Cobertura 96 94 98 100 =

Erro Médio Quadratico 0,374 0,066 0,139 0,73
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Figura 3: Intervalos de 95% de Credibilidade para cada uma das 50 simula¢des para a segunda

configuragdo da andlise de sensibilidade.

O principal destaque aqui esta no fato de que 100% dos intervalos de credibilidade estimados
cobriam o real valor do parametro 7 € de um menor erro médio quadratico para este parametro.

Para os outros parametros, tem-se resultados bastantes similares com a configuragdo anterior.

A préxima configuracdo busca investigar os efeitos de considerar uma distribuicao a priori
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mais vagas para os efeitos das covariaveis. A seguinte configuracdo foi considerada:

B ~ N(0, 100%L,)

g ~ N(Q’ T_IINC)

7 ~ Gama(1l, 1)
Seguem abaixo os resultados considerando as configuragdes acima definidas:

Tabela 5: Estatisticas de ajustes considerando uma maior variancia para a distribui¢do a priori

dos efeitos das covariaveis.
Estatisticas Bo B1 B2 7

Porcentagem de Cobertura 96 92 98 100
Erro Médio Quadratico 0,375 0,068 0,142 0,68

Percebe-se que considerar uma distribui¢@o a priori menos informativa para os efeitos das
covaridveis ndo causou praticamente nenhum tipo de alteracdo em relacdo as estatisticas aqui
avaliadas. A propor¢ao de cobertura dos intervalos de credibilidade foram praticamente os mes-

mos ¢ os erros médios quadraticos nao apresentaram diferengas consideraveis.

O estudo de anélise de sensibilidade realizado foi crucial para guiar a escolha das distribui-
¢oes a priori a serem utilizadas no modelo descrito na metodologia, o qual ¢ utilizado ao longo
do resto do trabalho. Foi apontado que o modelo possui certa sensibilidade a escolha da distri-
buicdo a priori para o hiperparamétro da precisao, 7. Os ambientes simulados, que buscam se
assemelhar ao conjunto de dados reais e para o qual se aplicard a metodologia proposta, apre-
sentaram melhor cobertura dos parametros e menores métricas de erros quando considerada a

distribui¢@o a priori Gama(1, 1), pouco mais informativa que a distribui¢do Gama(0,1; 0,1).

3.2 Estudos de Simulacao

Os estudos de simulagdao conduzidos t€m por principal objetivo verificar a capacidade de
recuperagdo do modelo proposto em ambientes controlados e também de comparar a qualidade
de ajuste entre as possiveis abordagens. Busca-se, também, evidenciar o impacto causado devido
a diferentes proporcdes de singletons quando utilizado um modelo de efeitos mistos. Todos os
dados gerados nos estudos de simulagao buscam representar cendrios proximos a dados reais

em que se desejavam avaliar as metodologias aqui utilizadas.

A primeira parte desta secao busca avaliar os impactos decorridos por conta de grandes
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proporcdes de singletons em um estudo envolvendo medidas repetidas irregulares utilizando
a abordagem de efeitos mistos, sugerida em Liu e Wu (2003). Em um primeiro momento, a
principal hipotese foi a existéncia de grades vieses na estimagdo dos efeitos das covariaveis
presentes a todos pacientes. Para isso, € feito aqui uma abordagem semelhante ao estudo de Bell,
Ferron e Kromrey (2008), em que se avalia o comportamento das estimativas dos efeitos fixos
em diferentes cendrios simulados. Aproveita-se esta parte para avaliar também como o modelo
proposto na recuperagao dos reais valores dos parametros, avaliando como se da a presenca de

Viés nesses casos.

Ja a segunda parte desta secdo avalia, em especial, os impactos de diferentes proporcdes de

singletons na analise de curvas ROC em trés abordagens diferentes:

1. Primeira Observacio de Cada Paciente: tornar valida a suposicao de independéncia na
analise de curvas ROC usual ¢ manter apenas a primeira observacao de cada paciente e

se beneficiando de abordagens estatisticas usuais;

2. GLMM: utilizar a abordagem de um modelo misto de regressao logistica (LIU; WU,
2003) para construir a variavel classificadora — probabilidade ajustada — a partir de um

conjunto de covaridveis.

3. Verossimilhan¢a Composta Bayesiana: utilizar o modelo logistico Bayesiano de veros-
similhanga composta para, assim como no item anterior, construir a variavel classificadora

a partir de um conjunto de covariaveis.

Visto que aqui se parte de um conjunto de covaridveis € ndo apenas de uma variavel clas-
sificadora, nao ¢ possivel utilizar a abordagem proposta em Obuchowski (1997). Neste caso,
deveria ser utilizada alguma técnica de redugdo de dimensionalidade para a constru¢do de uma

unica variavel classificadora.

3.2.1 Parte I - Avaliacao das Estimativas dos Efeitos Fixos

Foram definidos 12 diferentes cenarios para avaliar como as estimativas dos efeitos fixos
se dao, em cada uma das abordagens possiveis. Esses 12 cenarios surgem da combinagdo entre

as possibilidades:

1. Numeros de clusters variando entre 40 a 80, 180 a 220 e 480 a 520 clusters;

2. Proporcao de singletons variando entre 10%, 30%, 60% e 90%.
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Para cada um dos diferentes cendrios sdo gerados 25 bancos de dados, totalizando 300 ban-
cos de dados. Os parametros utilizados para a simulagdo sao @ = [-25, 14]7, 7 = 1 eos
valores da variavel explicativa X s@o gerados de uma distribui¢do exponencial com esperanga
2,6. Em cada simula¢do, ¢ inicialmente sorteada a quantidade de clusters e, depois ¢ definido
o numero de singletons, ambos determinados com base no respectivo cenario. Para cada clus-
ter que nao ¢ pré-definido como um singleton, sdo geradas as quantidades de observagdes para
este, sendo o minimo de 2 observagdes ¢ um maximo de 7, com média de 3,78 observacdes
por cluster. O pacote Ime4 (BATES et al., 2015), utilizado no software R 4.3.2 (R Core Team,
2023), foi utilizado para realizar os ajustes do modelo de regressao logistica misto, enquanto que
um codigo foi desenvolvido no RStan (Stan Development Team, 2023) para ajuste do modelo
Bayesiano de verossimilhanca composta, utilizando como distribuicdes a priori as informadas
anteriormente na metodologia. Por efeitos comparativos, foram também exibidos os resultados

do modelo que mantém a primeira observagao de cada cluster.

40 a 80 clusters
20
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Figura 4: Box-plots dos vieses para dados gerados em diferentes proporcdes de singletons para

dados com 40 a 80 clusters. No titulo de cada quadro se tem a proporc¢ao de singletons.
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180 a 220 clusters
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Figura 5: Box-plots dos vieses para 180 a 220 clusters.
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Figura 6: Box-plots dos vieses para 480 a 520 clusters.

Corroborando com os resultados de Bell, Ferron e Kromrey (2008), percebe-se que o ni-
mero de clusters parece importar muito mais para o viés do que o tamanho dos clusters ou a
proporcao de singletons. Em geral, os modelos utilizados apresentam mediana proximas de 0,

ou seja, um viés mediano praticamente negligenciavel. Em cenarios bastante desbalanceados,
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com pouco numeros de observagdes e grandes proporc¢des de singletons, o modelo GLMM — no-
tacdo utilizada para o modelo logistico de efeitos mistos — apresentou vieses pontuais bastante
considerdveis, mas esses tiveram mediana e pelo menos um dos quartis bastante proximos de 0.
Principalmente no cenario em que se tem um baixo nimero de clusters, o modelo Bayesiano de
verossimilhan¢a composta apresentou viés bem menor que o modelo de efeitos mistos. Apesar
disto, este apresentou amplitudes interquartilicas maiores em outros cenarios nos quais o modelo

logistico performou consistentemente bem.

Desse primeiro estudo de realizacdo, pode-se concluir que o modelo de verossimilhanca
composta performa tdo bem quanto o modelo logistico de efeitos mistos, proposto em Liu e Wu

(2003), nao apresentando ainda justificativas suficientes para seu uso.

A proxima parte da simulag@o busca evidenciar como esses modelos, mesmo que sem apre-
sentar consideraveis vieses nas estimativas pontuais dos efeitos das covariaveis, podem afetar
a analise de curvas ROC — mais especificamente, como estes se comportam quando se trata da

constru¢do da variavel classificadora a partir do uso de covariaveis.

3.2.2 Parte II — Analise do Impacto do Modelo na Construcio de Curvas
ROC

A justificativa para tal estudo se da pela suspeita de que o modelo logistico de efeitos mistos,
quando utilizados dados muito desbalanceados — isto €, com grande presenc¢a de singletons —
pode possuir uma inflagdo no nimero de parametros desnecessarios e que estes, mesmo que nao

informativos, podem acabar afetando a construcdo da varidvel classificadora.

Busca-se simular os dados de forma um pouco diferente aqui, procurando construir cenarios
simulados mais parecidos ao conjunto de dados reais ao qual se possui o interesse de aplicar a
metodologia proposta. Assim, espera-se avaliar o comportamento dos modelos utilizados em
cenarios controlados nos quais € possivel investigar suas propriedades e se estes sdo adequados

ao problema existente.

Para a finalidade descrita acima, é considerado um esquema de simulacdo de dados um

pouco mais elaborado:

* Inicialmente, foram definidos os valores dos parametros e aqui 3 variaveis explicativas
foram consideradas: 3 = (8o, f1, f2, £3)7 = (=1,3, —0.8, 1,4, 0,25)T. Os valores da
variavel explicativa X; —associada a ; — foram gerados de uma distribui¢do normal com
média 0 e variancia 1, de X, — associada a 3, — de uma distribui¢do uniforme continua

com minimo —2 e maximo 0,8 e de X5 também geradas de uma uniforme continua com
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minimo 0,5 ¢ maximo 1,4. Para 7, a precisao dos efeitos de cada cluster, considerou-se o
valor 0,75. Com os parametros definidos e tendo-se os valores das variaveis explicativas,
para a i-¢ésima observagdo do j-€simo cluster se calcula a probabilidade de sucesso 7;; a
partir da combinac¢do dos valores das variaveis explicativas e dos efeitos das covariaveis

e entdo ¢ criada a variavel resposta Y;; ~ Bernoulli(r;;);

* Foram definidos 170 clusters, cada um com 10 observagdes, totalizando uma base de
dados com 1700 observacdes. Esta, ¢ a base de dados completa sobre as quais serdo reali-

zadas as simulagoes;

» Foram consideradas as seguintes propor¢des de singletons: 10%, 20%, 30%, ..., 90%.
Para cada uma das propor¢des, foram amostradas 100 sub-bases da base de dados completa

seguindo o seguinte esquema:

1. Primeiramente, sdo sorteados quais clusters dos 170 serdo definidos como single-
tons — de acordo com a propor¢ao do respectivo cenario — e sorteia-se apenas uma

observagdo das 10 para cada um desses definidos como singletons.

2. Ap6s isso, para cada os clusters restantes — que nao sao definidos como single-
tons, ou seja, possuem mais de uma observagdo — sorteia-se de uma distribui¢ao
Binomial(10, 0,25) o respectivo niimero de observagdes. Caso o valor sorteado seja
menor que 2, arredonda-se para 2. E entdo amostrado entre as 10 observagdes o

numero correspondente de amostras sorteado para este cluster.

Em resumo para o processo de simulagdo criado, cria-se uma base de dados balanceada
com um numero consideravel de clusters e de observagdes por cluster. Seguindo-se o processo
descrito acima, € possivel amostrar diferentes bases desbalanceadas partindo desta base maior,
balanceada, simulada. Em total, sdo 9 diferentes cendrios de proporcdes de singletons e 100
amostras para cada um dos cendrios, totalizando assim 900 bases de dados. Aqui, sdo ajustados
o modelo logistico de efeitos mistos e o modelo Bayesiano de verossimilhanga composta e para
cada uma das simulagdes ¢ realizada a analise de curvas ROC a fim de obter a respectiva AUC

computada do respectivo cenario.
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Tabela 6: Média e desvio-padrao das AUC obtida em cada simulagdo para o modelo logistico

de efeitos Mistos € o modelo Bayesiano de verossimilhanga composta.

Proporg¢ao Modelo de Efeitos Mistos Verossimilhanca Composta
de Desvio Desvio

Média Proporc¢ao | Média Proporc¢ao
Singletons Padrio Padrio

AUC AUC=1 | AUC AUC=1

AUC AUC

10% 0,932 0,027 0% 0,823 0,018 0%
20% 0,931 0,028 0% 0,811 0,02 0%
30% 0,93 0,028 0% 0,793 0,023 0%
40% 0,929 0,036 0% 0,776 0,026 0%
50% 0,932 0,038 1% 0,756 0,031 0%
60% 0,926 0,049 5% 0,75 0,032 0%
70% 0,928 0,058 10% 0,752 0,04 0%
80% 0,903 0,072 19% 0,733 0,044 0%
90% 0,891 0,079 22% 0,717 0,064 0%

O modelo logistico de efeitos mistos apresentou, em todos os cendrios considerados, uma
maior consisténcia entre as AUC estimadas. Destaca-se a propor¢do de ocorréncia AUC = 1
pois isso indica que por meio do modelo estatistico, construiu-se uma varidvel classificadora com
capacidade discriminatoria perfeita, o que € uma alta evidéncia de sobreajuste do modelo. Como
os pontos de corte avaliados sdo feitos sobre a probabilidade ajustada fornecida pelo modelo,
isso significa que o modelo ajusta probabilidades ou muito préximas de 0 ou muito préximas de
1.Por fins investigativos, foi selecionado um dos casos em que ocorreu AUC = 1 no modelo
logistico de efeitos mistos e foram avaliadas as estimativas pontuais dos efeitos aleatorios de

cada cluster, além da probabilidade ajustada.
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Figura 7: Curva ROC para um dos casos em que AUC' = 1.

Na Figura [, percebe-se que apesar de a area abaixo da curva ndo ser exatamente 1, esta

possui sensibilidade e especificidade praticamente 100%, ou seja, uma capacidade perfeita de

discriminagao entre doentes e ndo-doentes, por exemplo. Em especial, essa base de dados con-

siste de 201 observagdes e investigou-se mais a fundo o motivo deste ajuste perfeito.
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Figura 8: Efeitos estimados para cada cluster para um dos casos em que o corre AUC = 1.

Em grande maioria, os singletons que possuem o desfecho possuem seus efeitos aleatorios

estimados em valores extremamente elevados. Aqui, vale refor¢ar que a variancia utilizada para

gerar esses efeitos foi de 1,8. Pode-se avaliar diretamente o impacto dessas estimativas na pro-
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babilidade ajustada de cada observacao:
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Figura 9: Probabilidades ajustadas das observagdes para um dos casos em que ocorre AUC = 1,

separados por se € singleton ou nao.

Percebe-se na Figura [§ que as probabilidades estimadas quando os clusters sio singletons
sdo basicamente deterministicas, visto que ndo hé desvio ou incerteza atribuida a estas. Essa, por
si sO, ¢ uma grande evidéncia de sobreajuste, em que a estimativa atribuida ao efeito aleatorio
para singletons anulam qualquer e todo efeito explicativo das covariaveis devido a sua grandeza.
Por efeitos de comparacao, foi selecionado um caso em que a AUC estimada ¢ diferente de 1 e
que ndo ha indicios de sobreajuste do modelo. Os seguintes resultados sdo referentes as mesmas

caracteristicas vistas anteriormente, porém em um caso que nao ha evidéncias de sobreajuste.

No exemplo visto aqui, a probabilidade ajustada ¢ tdo proxima do real valor do desfecho —
0 quando o desfecho ¢ negativo e 1 quando o desfecho ¢ positivo — por conta das estimativas
dos efeitos aleatorios, e ndo por conta dos efeitos das covariaveis, como seria o ideal, Ou seja,
o efeito aleatorio ¢ incluido no modelo ndo apenas como uma forma de acomodar a estrutura
de dependéncia mas, por conta do sobreajuste do modelo causado por conta da presenga des-
tas, como elementos deterministicos para a classificacao do paciente entre com desfecho e sem
desfecho.
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Figura 10: Curva ROC para um caso em que a presenca de singletons nao ¢ prejudicial ao mo-
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Figura 11: Efeitos estimados para cada cluster.

Das figuras anteriores, percebe-se principalmente que a curva ROC construida possui diver-
sos degraus e se assemelha mais com, de fato, uma curva. Além disso, os efeitos estimados se
misturam em geral, em que efeitos azuis — referentes aos desfechos positivos — tomam estima-
tiva maior que os efeitos em vermelhos, associados aos desfechos negativos. Além disso, ndao
ha mais a separagdo brusca entre singletons e clusters com mais de uma observacao. Percebe-se,

aqui, um melhor comportamento do modelo.
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Figura 12: Probabilidades ajustadas das observacdes separadas por status de singleton.

Em especial, percebe-se que os clusters com mais de uma observacao e os singletons nao
apresentam comportamentos distintos. Parece, de fato, que as covaridveis possuem aqui poder
preditivo em relagdo aos efeitos dos clusters, e que estes entram na analise de fato para repre-

sentar a estrutura de dependéncia entre observacdes realizadas em uma mesma unidade.

Voltando & Tabela [, é possivel perceber que a AUC média para o modelo de efeitos mistos
possui um crescimento do desvio padrao conforme a propor¢do de singletons aumenta. Além
disso, espera-se que conjuntos de dados mais desbalanceados, tenha-se uma menor capacidade
discriminatéria devido a falta de informagdo. Esse ¢ um comportamento esperado que nao ¢
observado por completo no modelo logistico de efeitos mistos, em que a AUC média de cenarios
simulados com 70% de singletons ¢ tdo proxima quanto de cendrios mais balanceados, como com

10% de singletons.

Ao contrario, o modelo Bayesiano de verossimilhanga composta ndo apresenta em nenhuma
vez a discriminagdo perfeita dos dados, sugerindo assim que este ndo ¢ tdo impactado pelo so-
breajuste do modelo como o outro modelo. Além disso, o modelo proposto apresenta estimati-
vas da AUC que seguem o comportamento esperado: cenarios mais desbalanceados apresentam
menor capacidade discriminatoria do que aqueles em que os dados sdo menos desbalanceados.
Destaca-se também que o estimador da AUC obtida a partir das estimativas do modelo proposto

apresentou um desvio-padrao menor do que com o modelo logistico de efeitos mistos.

Como os cenarios simulados buscam se aproximar da aplicagdo feita em dados reais, ¢ pos-

sivel perceber a aparicdo de problemas a partir de uma proporcao de 70% de singletons, em
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que se torna cada vez mais frequente a discriminacdo perfeita dos dados devido a sobreajuste
do modelo. Além disso, do estudo de simulacdo realizado anteriormente, encontra-se que uma
propor¢ao de singletons a partir de 60% para dados entre 180 a 220 clusters pode implicar em

vieses consideraveis nas estimativas dos efeitos fixos.

3.3 Aplicacao em Dados Reais

Os dados aqui sdo oriundos do Projeto PrEP1519, um estudo desenvolvido nas capitais
Salvador, Belo Horizonte e Sao Paulo que tem como publico alvo adolescentes de 15 a 19 anos
que se identificam como mulheres transexuais ou travestis, homens cis-géneros gays, bissexuais
ou que fazem sexo com outros homens. O objetivo do estudo ¢ avaliar a efetividade a profilaxia
pré-exposicao — PrEP, uma forma de prevencao ao HIV — ao HIV nesta populacao. O tratamento
consiste na tomada didria de um comprimido de PrEP, em que estes sdo dispensados em unidades
de saude especificas e a cada ida para consulta, dispensa-se comprimidos suficientes para 1, 2

ou 3 meses, de acordo com a prescri¢ao médica fornecida ao paciente.

A base de dados consta de 302 observagdes, referentes a 188 clusters — pacientes. Do total de
188 pacientes presentes na base de dados, 65 possuem mais de uma observacao e 123 possuem
apenas uma observagdo — isto €, sdo singletons. A proporcao de singletons aqui ¢ de 65,43%,
sendo essa considerada dentro de uma especificagdo moderada — segundo os cenarios simulados.
Os 65 clusters que ndo sdo considerados como singletons possuem maximo ¢ média de 7 e
2,75 observagdes por cluster, respectivamente, totalizando 179 observacdes. Aqui, o nimero de
observagdes por paciente parece ter sido amplamente impactado pela pandemia, visto que os

dados sdo coletados entre Fevereiro de 2019 e Dezembro de 2020.

O processo de coleta de dados se da da seguinte forma: os participantes do estudo com-
parecem a clinicas de saude para avaliar a aderéncia ao tratamento e também para a busca de
novos comprimidos. Nessa comparecimento, ¢ levado o frasco anterior de comprimidos para
contagem de pilulas e ¢ feita a coleta de uma amostra de sangue por meio de DBS — Dried blood
spot, mancha de sangue seco — na qual ¢ avaliada a concentragdo dos compostos quimicos do
medicamento no sangue do paciente. Em especial, verifica-se a concentragao do tenofovir difos-
fato, um dos principais compostos do PrEP e que esté4 diretamente relacionado com a prevengao
ao HIV (MOFENSON; BAGGALEY; MAMELETZIS, 2017; CASTILLO-MANCILLA et al.,
2019; MATTHEWS et all, 2019). Caso a concentragao de tenofovir difosfato esteja acima de
1400 fmol/coleta — aproximadamente 4 comprimidos por semana —, considera-se que o paciente

¢ aderente ao tratamento. Caso contrario, esse paciente ¢ dito ndo-aderente. Constroi, assim, uma
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classificagdo para cada paciente: 1, caso seja aderente e 0, caso contrario.

Dado que o retorno do paciente a clinica para avaliagdo médica ¢ altamente impactada pela
pandemia, assim como por diversos outros fatores que podem estar associados ao retorno do
paciente, esse estudo tem como principal caracteristica a identificacdo de fatores alternativos
— que nao necessitem do comparecimento do paciente na clinica — que podem ser utilizados
para diagnosticar a aderéncia do paciente ao tratamento com PrEP. Para isso, sdo utilizadas as

seguintes covariaveis:

* mpr: uma medida de adesdo do paciente que assume valores acima de 0 e ¢ calculada com
base no tempo tedrico, em dias, que o paciente ficou coberto pela medicacio. E calculada
com base em quantos medicamentos foram dispensados na ultima dispensa do paciente e
no intervalo de tempo desde a ultima dispensa. Maiores valores indicam melhores taxas

de cobertura e esse valor reduz-se a 0 ao passar do tempo.

+ ad_self: medida de 0 a 1 que indica o autorrelato do paciente para aderéncia ao tratamento,
fornecido na avaliagdo clinica. Valores mais proximos de 1 indicam que o paciente se vé
como aderente ao tratamento, enquanto valores préximos de 0 indicam que o paciente ndo

se vé como aderente.

« pillcount: pontua¢do acima de O referente a contagem de pilulas no momento da coleta

de sangue.

Por meio da andlise de curvas ROC, busca-se compreender como essas covariaveis podem
facilitar a classificacao de aderéncia de um paciente sem necessariamente ter sido feita a coleta de
sangue. Para efeitos de comparagao, serd considerada a abordagem que assume independéncia,
tomando-se somente a primeira observagao de cada paciente, e o modelo Bayesiano de verossi-
milhanga composta proposto. Em uma analise prévia realizada com o modelo de efeitos mistos,
foram encontradas AUC destoantes — usualmente acima de 0,9 — que sugeriram a ocorréncia
de sobreajuste do modelo. Considerando que os dados possuem caracteristicas semelhantes aos
cenarios em que foram observados maiores problemas em ambientes simulados, desconfia-se

de que esse ndo seja um resultado ilusorio que provém por questdes de ajuste no modelo.

Em relagdo as variaveis explicativas, as seguintes combinagdes foram utilizadas:

« utilizando somente mpr de covaridvel. A base, neste caso, consta com 294 observagdes

validas.

+ utilizando somente ad_self de covariavel, com 274 observagdes validas.
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« utilizando pillcount de covariavel, com 104 observagdes validas.
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+ utilizar mpr e ad_self de covariaveis — pillcount foi eliminada devido ao baixo nimero

de observacgdes validas —, em que 270 observagdes sdo validas.

Seguem, abaixo, tabelas com algumas estatisticas encontradas nas abordagens realizadas:

Tabela 7: Tabela com estatisticas referentes as analises de curvas ROC realizadas em dados reais,

comparando o modelo proposto com a abordagem proposta de Obuchowski.

Covariaveis AUC Sensibilidade Especificidade
Compo- | Incre- Compo- | Incre- Compo- | Incre-
Obuchowski Obuchowski Obuchowski

sicdo mento (%) sicdo mento (%) sicdo mento (%)
MPR 0,5913 0,6876 16,29 0,7652 0,8261 7,96 0,4637 0,514 10,11
ad_self 0,7493 0,7804 4,15 0,7818 0,8 2,33 0,6463 0,6707 3,78
pillcount 0,6911 0,7185 3,96 0,6863 0,6863 0 0,6038 0,6226 3,11
MPR + ad_self - 0,7847 - - 0,8 - - 0,675 -

Tabela 8: Tabela com estatisticas referentes as analises de curvas ROC realizadas em dados reais,

comparando tomar a primeira observacao de cada c/uster com o modelo proposto.

Covariaveis AUC Sensibilidade Especificidade
1° Obser- | Compo- | Incre- 1° Obser- | Compo- | Incre- 1° Obser- | Compo- | Incre-
vacao sicao mento (%) | vacido sicao mento (%) | vacdo sicao mento (%)
MPR 0,5499 0,6876 25,04 0,6842 0,8261 20,74 0,4312 0,514 19,20
ad_self 0,7231 0,7804 7,92 0,7671 0,8 4,29 0,5941 0,6707 12,89
pillcount 0,6912 0,7185 3,95 0,5294 0,6863 29,64 0,7941 0,6226 -21,60
MPR + ad_self | 0,7422 0,7847 5,73 0,7397 0,8 8,15 0,6465 0,675 4,41

A abordagem de Obuchowski ndo permite calcular a AUC para o cenario de MPR + ad_self
pois consiste da construcao de uma curva ROC a partir de dois diferentes fatores, requerendo a
redugdo de dimensionalidade por meio de um modelo estatistico, por exemplo. Por questao de
espaco, o modelo Bayesiano proposto foi referido somente aqui como “Composi¢do”. Percebe-
se aqui também que a metodologia proposta mantém a estrutura dos dados e acomoda bem a
estrutura de dependéncia, tendo relativo ganho na AUC e nas medidas de performance a utilizar
um modelo estatistico. Percebe-se também que considerar a de estrutura de dependéncia, seja
com a abordagem de Obuchowski (1997) ou com o modelo proposto, resulta em maiores AUC
estimadas. Devido a baixa quantidade de informagdes validas para a variavel pillcount, ndo foi

avaliada a combinagao dessa variavel com nenhuma outra.

Nesse caso estudado, a combinagdo de covaridveis explicativas que melhor discriminou a

populagdo entre aderentes e ndo-aderentes ¢ combinar a medida MPR com o autorrelato do



3.3 Aplicag¢do em Dados Reais 47

paciente. Tem-se um teste de diagnostico de aderéncia com boa a excelente capacidade discrimi-
natdria dado seu alto valor da AUC e o ponto de corte 6timo na probabilidade ajustada fornece
sensibilidade e especificidade iguais a 80% e 67,5%, respectivamente. Ou seja, 80% dos paci-
entes que realmente estdo aderentes serdo detectados pelo teste como aderentes e 67,5% dos
pacientes que ndo estdo em adesdo correta a0 medicamento serdo identificados pelo modelo

como nao-aderentes.

Aqui, a principal motivagdo ¢ de que a clinica seja capaz de diagnosticar pacientes que nao
possuem alta adesdo ao tratamento, entdo podem ser feitas modifica¢des na selecao do ponto de
corte o0timo tal que a sensibilidade seja reduzida, mas que se obtenha uma maior especificidade.
Permite-se assim que os responsaveis pelo estudo sejam capazes de intervirem de forma ade-
quada quando identificado que um paciente nao estd aderente ao tratamento, com métricas que
podem ser obtidas sem que o paciente compareca necessariamente ao tratamento. Por exemplo,
Pasipanodya et al/ (2018) avalia que o envio de mensagens de texto por celular, como SMS,
¢ uma intervencao de baixo custo e escalavel que pode ser tomada e que possui evidéncias de

melhorar a adesdo a aderéncia de PrEP.

Para o modelo logistico Bayesiano de verossimilhan¢a composta, foram consideradas 26000
iteracdes do Monte-Carlo Hamiltoniano, sendo essas 2000 de aquecimento. Para verificar a con-
vergéncia do algoritmo, foram amostradas 4 cadeias simultaneamente. A Figura [l 3 disponibiliza
as iteracdes dos algoritmos para o vetor de coeficientes @ = [intercepto, f1, 32]T (sendo 3; um
coeficiente referente a0 MPR e (3, referente ao autorrelato de adesdo do paciente), a precisao dos
efeitos individuais 7 e também dois efeitos individuais — do vetor o — que foram sorteados para
visualizagdo. Sera disponibilizada uma tabela contendo algumas estatisticas como intervalo de

credibilidade de 95%, média, mediana e desvio-padrao.

Tabela 9: Sumario com estatisticas referentes ao ajuste do modelo logistico Bayesiano de veros-

similhanca composta para o vetor de parametros 3, 7 e dois efeitos individuais, oy € a3

Variavel | Média | Percentil 2,5% | Mediana | Percentil 97,5% | Desvio-Padrao
Intercepto | -6,86 -12,9 -6,57 -2,42 2,68
b1 -025 | 4 -0,3 3,72 1,94
Ba 0,08 0,02 0,07 0,15 0,03
T 0,98 0,12 0,71 3,33 0,88
oy 0,02 -3 0,01 2,91 1,42
Q53 1,28 -0,69 1,07 4,31 1,28
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Figura 13: Cadeias do algoritmo Monte-Carlo Hamiltoniano para o ajuste do modelo logistico

Bayesiano de verossimilhanga composta nos dados do projeto PrEP1519.

Percebe-se que as cadeias claramente convergem para valores de centralidade em cada um
dos parametros. O parametro 7, por ter restri¢ao de valores acima de 0, apresenta um compor-
tamento um pouco menos simétrico que dos demais parametros, que possuem suporte em todos
reais. O numero numero de itera¢des utilizadas no algoritmo foi bem mais alto que o desejado
e por conta disso decidiu-se manter um valor a cada 6 iteracdes, de forma também a eliminar
qualquer autocorrelagao entre valores das cadeias. Assim, ¢ totalizado 16000 iteragdes, sendo

4000 para cada uma das 4 cadeias. A Tabela [ ¢ referente aos valores ja espagados da cadeia.

Se for utilizada como estimativa pontual a média das cadeias de cada um dos parametros
(e também por ter utilizada a fun¢@o de ligagdo logito), a interpretag@o das estimativas pontuais

seria a seguinte:

* MPR: cada unidade adicional na medida MPR de um paciente esteve associado, em média,

com um decréscimo de 22% na probabilidade de ser aderente ao tratamento;

» Autorrelato de Adesdo: cada unidade adicional no autorrelato de aderéncia do paciente
esteve associado, em média, com um acréscimo de 8,3% na probabilidade de ser aderente

ao tratamento de PrEP.
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* O paciente 4 possui um efeito que aumenta em 2% sua probabilidade de ser aderente.

* O paciente 54 possui um efeito individual que aumenta em 260% sua probabilidade de

ser aderente ao tratamento, apontando para uma caracteristica de protecao.

O MPR apresentou efeito contrario ao esperado, visto que ¢ uma medida construida a partir
da aderéncia teodrica do paciente. Esperava-se, inicialmente, que este estivesse associado com
um acréscimo na probabilidade de ser aderente ao tratamento. Isso pode ser efeito de variaveis
ausentes na base de dados, atribuindo um excesso de variabilidade a variavel MPR e alterando
o seu efeito explicativo. Também, ¢ importante notar aqui que a varidvel MPR tem média e
maximo de 0,9 e 2, respectivamente, enquanto que a variavel autorrelato de adesao tem média
70 e maximo de 100. Logo, no maximo, um paciente pode ter 44% de decréscimo na probabi-
lidade de ser aderente ao tratamento devido ao MPR, o que ¢ balanceado préoximo de 0 com

aproximadamente 5 pontos no autorrelato de adesao.

Por fim, o melhor ponto de corte na probabilidade estimada ¢ 0,44, ou seja, classificando
todo paciente que possua probabilidade estimada acima de 0,44 como aderente e, caso contrario,
ndo-aderente, garantimos uma sensibilidade de 80% na classificacdo e uma especificidade de
67,5%.
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4 Conclusoes

De forma a acomodar a estrutura de dependéncia entre observagdes numa base com medi-
das repetidas irregulares, foram avaliadas diversas metodologias para andlise de curvas ROC e
proposto um modelo Bayesiano de verossimilhanga composta. Tratando-se do modelo proposto,
foram realizados estudos de simulagdo para avaliar a recuperagdo dos paradmetros deste modelo
e também em relacdo a sensibilidade da especifica¢dao da distribuicdo a priori. A principio, o
modelo aparentou ter uma pior recuperagdao dos parametros quando foi considerado uma distri-
buicao a priori vaga para o hiperparamétro da precisao dos efeitos aleatorios, entdo optou-se
por utilizar uma distribuicdo a priori mais informativa para este parametro. Em relagdo a va-
riancia dos efeitos fixos das covaridveis, estes ndo parecem ser sensiveis a escolha da priori,

apresentando boa capacidade de recuperacao para os cenarios avaliados.

Em estudos de simulacao desenvolvidos também ficou evidenciado o sobreajuste do modelo
de efeitos mistos, proposto em Liu e Wu (2003), quando os dados sofrem de grandes proporcdes
de singletons, em que os interceptos aleatorios estimados afetam a capacidade preditiva do mo-
delo. Quando ajustado o modelo proposto para os mesmos dados simulados, verificou-se que
este nao estava sujeito ao sobreajuste. Portanto, percebe-se a importancia do desenvolvimento
de uma metodologia para analise de curvas ROC em dados de medidas repetidas desbalanceados.
Ser capaz de lidar com a estrutura de dependéncia em cendrios como este € importante para se

extrair o maximo de informagdes possiveis em uma andlise de curvas ROC.

Notou-se que, em geral, a presenga de singletons nao € algo tao preocupante quanto inicial-
mente parecia ser: desde que sua prevaléncia seja moderada, ndo hé viés consideravel no ajuste
dos modelos aqui vistos. Para cenarios moderadamente desbalanceados, o modelo de efeitos mis-
tos apresentou vié€s praticamente nulo, enquanto que o modelo Bayesiano de verossimilhanga
composta parece ter melhor performance em casos mais extremos. Nao foi identificada dificul-
dade de o modelo proposto recuperar os efeitos da covariavel e nem o intercepto. A principal
desvantagem do modelo de efeitos mistos estd no fato de que este € sujeito ao sobreajuste, im-
plicando a construcao de uma variavel classificadora que possui a performance de um teste de

diagnostico padrao-ouro quando essa ndo ¢ a realidade. Além disso, mantendo uma abordagem
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parcimoniosa, ndo ha ganhos de informacao ao considerar interceptos aleatorios para clusters
que possuem apenas uma observacgdo na base de dados, visto que a suposicdo do modelo ¢é de
que os clusters sdo independentes entre si e sO existird uma informacao disponivel na base de

dados para a estimacao deste intercepto aleatorio.

O desenvolvimento tedrico feito aqui € um passo pequeno passo que traz beneficios signifi-
cativos em algumas situagdes de analises de curvas ROC, principalmente naquelas em que ndo
se deseja remover dados da analise ou em que o modelo de efeitos mistos sugere um sobreajuste,
fornecendo estatisticas ilusoérias. Como principais pontos a serem investigados no futuro deste
trabalho esta sua extensao para metodologias de analises longitudinais, visto que a abordagem
de verossimilhanga composta garante que a observagdo anterior sempre existe para observa-
¢oes que possuem estrutura de dependéncia. Além disso, o grande viés observado do modelo
proposto em relagdo ao modelo de efeitos mistos em cendrios com grandes proporgdes de single-
tons ¢ também um ponto identificado que necessitava de maior investigacao e elaboracdo. Uma
outra abordagem possivel ¢ utilizar Modelos de Equagdes de Estimativa Generalizadas — mode-
los GEE. Como uma principal desvantagem deste modelo, e também justificativa do porqué nao
ter sido considerado aqui, esta na preocupacao demonstrada no estudo de Liang, Zeger e Qaqgish

(1992) quando os clusters apresentam diferentes numeros de observagoes.
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