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Resumo

Um dos principais pontos para o exercício da saúde pública é o diagnóstico de doenças de
forma confiável, acessível e que possa ser disponibilizada à população. Nesse sentido, a aná-
lise de curvas ROC desempenha um papel crucial no desenvolvimento de testes de diagnóstico
com alto desempenho. Um cenário muito comum na saúde é o acompanhamento de pacientes ao
longo do tempo, em que diversas observações são coletadas sob osmesmos pacientes durante um
certo período de tempo – caracterizando, assim, um estudo com a presença de medidas repetidas.
Entretanto, é comum que alguns pacientes inicialmente envolvidos no estudo abandonem logo
após a primeira coleta de dados e entre os que continuam, muitas vezes não conseguem com-
parecer em todas as datas pré-estabelecidas, constituindo, assim, uma base de dados irregular:
indivíduos com diferentes quantidades de observações e diferentes tempos entre as observações.
Em estudos de medidas repetidas, cada paciente observado constitui o que se chama de cluster.
Devido às irregularidades anteriormente citadas, é comum a ocorrência de clusters com apenas
uma observação, o qual é denominado singleton – e estes são identificados como a principal
fonte de problemas nas análises. De forma a realizar a análise de curvas ROC no cenário des-
crito, supondo que se tenha o interesse de investigar diversos fatores mais facilmente coletados
que possam estar associados com o diagnóstico – podendo constituir uma alternativa de diagnós-
tico ao método de referência, padrão-ouro –, é proposto na literatura ummodelo misto de efeitos
aleatórios, em que é incluído um intercepto para cada paciente na modelagem. Essa abordagem,
no cenário descrito, pode ser um problema por diversos motivos. O principal deles é o fato de
incluir um intercepto aleatório por paciente, o que causa overfitting domodelo quando há grande
presença de singletons. O trabalho busca realizar um estudo de simulação em diversos cenários,
avaliando como a presença de singletons afetam a análise de curvas ROC. Além disso, é pro-
posto uma composição da verossimilhança de forma a minimizar o problema observado. Nos
cenários simulados, realizar a análise de curvas ROC, com a metodologia proposta de modelos
mistos com efeitos aleatórios, resultou em áreas abaixo da curva (AUC) viesadas e pontos de
cortes sem interpretação. A modificação proposta trouxe uma melhor interpretação das curvas
ROC e dos possíveis fatores associados com os diagnósticos das doenças.

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

Entre os principais pontos para o exercício da saúde pública de forma eficaz está a capaci-
dade de diagnosticar doenças de forma confiável e abrangente, principalmente as transmissivas
e infecciosas. Por abrangente se entende a realização de testes de diagnóstico de formas simples
e acessíveis – tanto à população como a clínicas de saúde –, capaz de providenciar resultados
confiáveis em tempo suficiente para intervenção clínica efetiva no combate à doença. (BANOO
et al., 2007)

Testes utilizados para diagnósticos de doenças apresentam algumas características intrínse-
cas aos mesmos como, por exemplo, a sensibilidade e a especificidade. Por si, a sensibilidade
representa a proporção da população doente que é identificada como doente, enquanto que a
especificidade representa a proporção populacional saudável que apresenta resultado negativo
para o teste (CARDOSO et al., 2014).

Os testes padrão-ouro são aqueles utilizados como de referência para avaliar a presença
ou ausência de uma doença, apresenta a máxima confiabilidade possível. Apesar disso, dificil-
mente são os que apresentam as características desejadas de um teste, principalmente em ques-
tões de acessibilidade e abrangência. Muitas vezes podem apresentar elevados custos, recursos
de aplicação que não podem ser facilmente atendidos – como os equipamentos necessários para
diagnóstico –, tempo de obtenção dos resultados, procedimentos invasivos – algumas vezes, an-
tiéticos –, além de outros problemas relacionados com acessibilidade pela população (MORSE
et al., 2009). Torna-se necessário, do ponto de vista da saúde pública, o estudo, avaliação e de-
senvolvimento de outros métodos de diagnóstico em alternativa aos testes padrão-ouro quando
estes não apresentam características esperadas – principalmente quando as doenças diagnostica-
das pelo mesmo possuem alta incidência na população, geralmente as que apresentam compor-
tamento infeccioso ou transmissivo: estas necessitam de intervenção clínica o quanto antes para
a contenção da transmissão e a redução de contaminação.

No cenário clínico, a metodologia análise de curvas ROC (Receiver Operating Characte-
ristic – Característica de Operação do Receptor) é amplamente utilizada no desenvolvimento
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e estudo de testes de diagnósticos alternativos ao padrão-ouro no qual o principal interesse é
utilizar uma variável quantitativa para, a partir de um valor desta, diagnosticar uma condi-
ção. Essa metodologia é amplamente utilizada na literatura como um dos principais métodos
para avaliação de performance de testes no caso de um desfecho binário – por exemplo, doente
ou não-doente, aderente ou não-aderente – avaliando uma métrica quantitativa (SWETS, 1988;
PEPE, 2003; ZHOU; MCCLISH; OBUCHOWSKI, 2009). Inicialmente proposta durante a Se-
gunda Guerra Mundial para analisar a precisão na classificação dos radares ao diferenciar sinais
– ou seja, detecções verdadeiras de alvos – de ruídos (LUSTED, 1971; EGAN, 1975) –, rapida-
mente encontrou aplicações em diversas áreas: em machine learning, foi inicialmente utilizada
por Spackman (1989) para avaliação e comparação de algoritmos; na área de saúde, sua aplica-
ção é majoritariamente percebida pela comunidade médica nos cenários de tomadas de decisões,
a qual inclui também a avaliação e criação de testes de diagnósticos (ZOU, 2002).

Nesta metodologia é suposto a existência de um teste padrão-ouro que permita classificar
a população em doentes e não-doentes e também a existência de uma variável quantitativa –
denominada usualmente como variável 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
padrão-ouro. Em geral, a análise de curvas ROC consiste em avaliar quão boa é a performance
dessa variável classificadora – em termos de sensibilidade e especificidade – em alternativa ao
teste padrão-ouro por meio da definição de pontos de corte da variável classificadora. Esses
pontos de cortes são valores a partir dos quais se classifica como “doente” ou “não-doente”
qualquer paciente, ficando a critério do pesquisador definir a categoria de interesse do desfecho.
Por exemplo, a subnutrição é uma condição que, para ser diagnosticada com extrema precisão,
necessita de equipamentos complexos e avaliações demoradas, como o DXA – dupla emissão
de raios X –, o que é inviável de se disponibilizar em clínicas de saúde para acesso à população.
Como alternativa ao DXA, costuma-se utilizar o ângulo de fase da corrente elétrica obtida por
um equipamento de bioimpedância (KYLE; GENTON; PICHARD, 2013), onde baixos valores
dessa estão associados com a subnutrição. Para construir um teste de diagnóstico nesse cenário
seriam avaliados diversos pontos de corte no ângulo de fase da corrente elétrica e seria deter-
minado como melhor ponto de corte aquele que possuísse maiores valores de sensibilidade e
especificidade.

A análise de curvas ROC usual assume independência entre as observações da variável
classificadora, mas alguns tipos de estudos possuem dependência entre observações como, por
exemplo, dados coletados em diferentes momentos do tempo sobre uma mesma unidade obser-
vacional. Esse tipo de estudo é conhecido como estudos de medidas repetidas, ou estudo longi-
tudinal, e é comum que uma estrutura de dependência esteja presente nesses tipos de dados: os
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pacientes são independentes entre si, mas as repetidas observações feitas no mesmo paciente são
dependentes entre si. A abordagem usual de curvas ROC poderia ser aplicada nesse contexto se
fosse adotada a estratégia de manter a primeira observação de cada paciente, onde as observa-
ções são independentes entre si, visto que cada observação é provinda de um paciente e não há
mais observações repetidas sobre um mesmo paciente.

Tratando-se de dados longitudinais, a abordagem usual da análise de curvas ROC não per-
mite avaliar a eficácia de um teste de diagnóstico para um determinado desfecho devido à falta
de independência entre observações. A literatura apresenta algumas alternativas para avaliar um
teste de diagnóstico na presença de múltiplas observações de um mesmo indivíduo. O trabalho
de Obuchowski (1997) expande a metodologia de análise de curvas ROC para cenários longi-
tudinais, tornando assim não mais necessário o requisito de independência entre observações.
Ainda assim, se é de interesse avaliar como diversos fatores podem afetar a classificação de
um paciente em doente ou não-doente, é possível utilizar a modelagem estatística para avalia-
ção conjunta desses fatores, construindo uma variável classificadora que será utilizada de forma
usual na análise de curvas ROC.

Como bem avaliado em Evans e Johnson (2001), diferentes indivíduos apresentam taxas de
absorção de fármacos impactadas por características individuais e fisiológicas, além de compor-
tamentos individuais que possam estar associados com a ocorrência de um determinado desfecho.
Logo, a abordagem de considerar a primeira observação de cada paciente não parece ser efici-
ente, visto que é descartada a estrutura de dependência presente. Além disso, se o interesse for
avaliar como diferentes fatores podem influenciar a presença de um determinado desfecho, a
abordagem sugerida em Obuchowski (1997) torna-se inviável, visto que essa estende-se apenas
ao uso da variável classificadora. Sendo assim, uma das abordagens mais utilizadas na literatura,
que busca acomodar a estrutura de dependência dos dados – também, a inclusão de diversos fa-
tores –, consiste em utilizar um modelo estatístico que seja adequado e, por meio do ajuste deste
modelo, usar as estimativas dos parâmetros para construir a variável classificadora, por exemplo,
estimando o valor esperado de cada observação. Com isso, pode-se encontrar um ponto de corte
ótimo nos valores estimados, utilizando um modelo que acomode a estrutura de dependência e
utilizando todas as observações.

No cenário de modelagem estatística para dados longitudinais em análises de curvas ROC,
os trabalhos de Liu e Wu (2003) e Liu et al. (2005) propuseram soluções para avaliar como
diversas variáveis podem ser usadas para diagnosticar, na presença de medidas repetidas, e pro-
puseram também o ajuste de umModelo Linear GeneralizadoMisto –Generalized LinearMixed
Model - GLMM – para lidar com a estrutura de dependência. Em específico, é ajustado um mo-
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delo de regressão logística misto – contando tanto com efeitos fixos como efeitos aleatórios, que
variam segundo cada unidade observacional – em que a variável resposta, aquela que se tenta
explicar, é o desfecho do indivíduo (doente ou não-doente) e como variáveis explicativas são
utilizadas todas as covariáveis de interesse do pesquisador na análise. Ajustando um modelo de
regressão logística, é possível 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 realização da análise de curvas ROC.

A abordagem mais simples para modelos GLMM é considerar um intercepto aleatório por
cluster – paciente –, representando assim o deslocamento que o indivíduo possui quanto ao
desfecho de interesse – por exemplo, se considerar o desfecho de interesse como aderência – uma
variável binária –, indivíduos que seguem o tratamento de forma mais apropriada que a média
terão um intercepto positivo (efeito individual positivo), ou seja, esse indivíduo em específico
tem uma característica pessoal de ser aderente ao tratamento. Ao contrário, se um indivíduo não
segue o tratamento de forma apropriada, encontra-se um efeito individual negativo para esse
paciente, isto é, característica pessoais do mesmo reduzem a classificação deste como aderente
ao tratamento.

Por conta de sua importância na aplicação clínica, considerável desenvolvimento tem sido
feito na literatura para lidar com cenários de medidas repetidas e análise de curvas ROC: Mi-
chael, Tian e Ghebremichael (2019) propõe extensões da curva ROC para lidar com estudos
longitudinais em que os biomarcadores são regularmente observados – isto é, os indivíduos
comparecem para avaliação clínica em tempos igualmente espaçados; Foulkes et al. (2010) e
Liu e Albert (2014) desenvolvem regras de predição em desfechos binários para biomarcadores
longitudinalmente avaliados. Apesar do considerável desenvolvimento recente nesta área, mui-
tos consideram cenários restritos em suas aplicações como, por exemplo, o caso em que todos
os pacientes possuem mais de uma observação e todas essas observações são feitas em tempos
igualmente espaçados – cenário de medidas repetidas regularmente observadas. No caso com
menor restrição, é apenas necessário que todos pacientes possuammedidas repetidas, isto é, mais
de uma observação. No entanto, o que muitas vezes acontece, na realidade, é que os pacientes
não conseguem comparecer no tempo pré-determinado: comparecem antes por algum motivo
de saúde emergencial ou abandonam o estudo. Encontra-se então cenários onde há diversos pa-
cientes com apenas uma observação e, para aqueles que possuem mais de uma observação, os
intervalos entre observações são irregulares.

Tratando-se de medidas repetidas, cada grupo é denominado por cluster e os grupos forma-
dos por uma única observação – ou seja, cada paciente que só compareceu uma única vez no
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estudo – são 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 cenários não está nos vieses nas estimativas pontuais dos efeitos das covariáveis, como
suspeitado: os estudos de Maas e Hox (2005), Clarke e Wheaton (2007), Bell, Ferron e Krom-
rey (2008), Clarke (2008), Austin e Leckie (2018) sugerem que não há um tamanho mínimo de
observações por cluster. Além disso, concluem que aumentar o número de observações intra-
cluster reduz apenas o viés do intercepto do cluster e sua incerteza associada, mas que o número
de clusters considerados no estudo é mais importante do que o tamanho dos mesmos. Dos estu-
dos anteriores, especialmente o estudo de Bell, Ferron e Kromrey (2008) avalia como diferentes
proporções de singletons afetam, em um estudo de simulação, o viés dos efeitos estimados das
covariáveis sob diferentes números de grupos, encontrando que o viés existente em relação às
estimativas dos efeitos fixos é praticamente ignorável. A abordagem proposta por Liu e Wu
(2003) e Liu et al. (2005) possui principal desvantagem na análise de curvas ROC quando há
grande presença de singletons, o que resultaS em resultados ilusórios da análise de curva ROC.
Como será visto nas simulações realizadas, considerar interceptos aleatórios para os singletons
ocasiona o que se chama de sobreajuste/ ou overfitting do modelo estatístico que, emborap areça
descrever perfeitamente os dados, não possui capacidade preditiva.

O atual trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de métodos estatísticos para lidar
com cenários desbalanceados – especialmente com grande presença de singletons, intervalos
irregulares entre observações repetidas e clusters com pouco número de observações. Inicial-
mente, são realizados estudos de simulação para avaliar como as metodologias desenvolvidas
se comportam em diferentes cenários de análise de curvas ROC, além de explorar algumas abor-
dagens que podem ser utilizadas de forma imediata para resolver o problema da dependência
dos dados – como considerar a primeira observação de cada indivíduo. Além disso, é proposta
uma modificação na função de verossimilhança do modelo linear generalizado misto que se
apresentou capaz de minimizar o impacto da presença de singletons na análise de curvas ROC,
recuperando a capacidade preditiva dos modelos ajustados e permitindo uma melhor interpreta-
ção dos fatores associados, auxiliando assim no desenvolvimento de testes de diagnósticos por
meio desta metodologia.

A organização do trabalho se dá da seguinte forma: Capítulo 2, Metodologia, em que serão
discutidas as metodologias estatísticas utilizadas ao longo do desenvolvimento do trabalho; Ca-
pítulo 3, Resultados e Discussões, em que são apresentados os produtos das análises estatísticas
e feita e investigação dos resultados obtidos; Capítulo 4, Conclusão, no qual são apontados os
principais resultados do trabalho e apontados futuros direcionamentos para a pesquisa.
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2 Metodologia

Neste capítulo são apresentadas as metodologias estatísticas voltadas a testes de diagnós-
ticos, modelos de regressão logística e estruturas de dados longitudinais. Além disso, será in-
troduzido o modelo logístico Bayesiano de verossimilhança composta proposto para medidas
repetidas irregulares.

2.1 Performance de Testes e Estudos de Classificação

No âmbito de estudos de classificação, é de grande ajuda construir uma tabela com duas
linhas e duas colunas conhecida como matriz de confusão que auxilia na visualização da per-
formance do teste e das estatísticas que compõem esse conceito. Nas células desta tabela são
relacionadas as concordâncias e discordâncias dos resultados entre dois testes de diagnósticos –
um padrão-ouro e um teste alternativo – em que se tem o interesse de se avaliar a performance de
classificação do teste alternativo em relação ao de referência. Amatriz é construída é da seguinte
forma:

Tabela 1: Matriz de confusão relacionando a classificação do teste de diagnóstico alternativo e
o do teste padrão-ouro.

Real status do paciente
Doente Não-doente

Diagnóstico
Doente VP FP
Não-doente FN VN

A quantidade VP é referente aos Verdadeiros Positivos (indivíduos com a doença e diag-
nosticados como positivos pelo teste de diagnóstico), FP aos Falsos Positivos (indivíduos sem
a doença e diagnosticados como positivos), FN aos Falsos Negativos (indivíduos com a doença
e diagnosticados como negativos) e VN aos Verdadeiros Negativos (indivíduos sem a doença e
diagnosticados como negativo). Com essas quantidades, é possível calcular algumas estatísticas
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de particular interesse ao avaliar performance de testes:

Sensibilidade: a fração de verdadeiros positivos diagnosticados pelo teste,

Sensibilidade =
VP

VP+ FN
.

Especificidade: a fração de verdadeiros negativos diagnosticados pelo teste,

Especificidade =
VN

VN+ FP
.

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

1− Especificidade =
FP

VN+ FP
.

Essas estatísticas são, por fim, utilizadas para resumir a performance de discriminação de
um teste de diagnóstico e também utilizadas na aplicação de análises de curvas ROC, especifi-
camente ao avaliar os classificadores construídos.

2.2 Análise de Curvas ROC

A análise de curvas ROC é uma técnica estatística para visualizar, organizar e selecionar
classificadores – como testes de diagnósticos – baseado em suas performances. Inicialmente, é
necessário que cada paciente pertença à classe de positivos ou negativos quando avaliado em
relação ao desfecho de interesse. Este último, pode ser qualquer desfecho binário: aderência ou
não-aderência ao tratamento, presença ou ausência de uma doença/condição, entre outros.

A principal motivação desta metodologia é avaliar como uma variável quantitativa – deno-
minada de variável classificadora – pode ser utilizada para, a partir da avaliação de pontos de
corte no seu domínio, diagnosticar quanto ao desfecho de interesse. Uma das opções para satis-
fazer a condição de pré-existência de dois grupos pode ser a realização de um teste padrão-ouro
antes do estudo, diferenciando assim os pacientes entre doentes e não-doentes. Para avaliar a
performance de um determinado ponto de corte, é necessário que se defina a categoria de inte-
resse do desfecho – a ausência ou a presença deste. Então, para cada ponto de corte definido
no domínio da variável classificadora, todas observações que possuam valores acima deste são
classificadas como positivas – em relação à categoria de interesse – e todas abaixo deste são
classificadas como negativas. São calculadas, então, a sensibilidade e a especificidade para este
ponto de corte em particular.
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Por fim, a curva ROC é construída utilizando um gráfico bidimensional em que se tem
no eixo das ordenadas a sensibilidade – fração de verdadeiros positivos para cada ponto de
corte – e, no eixo das abscissas, a quantidade 1 - especificidade – fração de falsos positivos
para cada ponto – apesar de serem possíveis outras configurações, como a especificidade no
eixo das ordenadas e a sensibilidade no eixo das abscissas. Tomando como exemplo a primeira
orientação especificada, busca-se selecionar como melhor ponto de corte aquele mais próximo
do ponto (0, 1), isto é, o ponto que apresenta 100% de especificidade e 100% de sensibilidade.
Um exemplo de gráfico de curva ROC pode ser visualizado na figura abaixo:

AUC = 0.851

0.23 − (0.16, 0.76)

0.00

0.25

0.50
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Figura 1: Exemplo de uma curva ROC.

O ponto marcado em preto no Gráfico 1 é 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 gráfico se refere à estatística AUC – Area Under the Curve, área abaixo da
curva. Acima do melhor ponto de corte estão 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 diagnóstico. A linha diagonal conectando os pontos (0, 0) e (1, 1)
representa uma reta tal que sua área abaixo da curva seja 0,5 e esta é útil para verificar a capaci-
dade discriminatória do teste em questão. Caso a AUC esteja muito próxima ou abaixo de 0,5,
a performance do teste é tão efetiva quanto classificar o indivíduo aleatoriamente entre doente
e não-doente, ou seja, o teste não apresenta boa – ou nenhuma – capacidade discriminatória.

Um dos índices mais recorrentes na literatura é o Índice de Youden, que busca maximizar a



2.2 Análise de Curvas ROC 18

sensibilidade e especificidade conjuntamente. Para um ponto de corte c do domínio, esse índice
é obtido como:

Youden(c) = Sensibilidade(c) + Especificidade)(c)− 1 ,

em que Sensibilidade(c) e (1−Especificidade)(c) são quantidades referentes ao ponto de corte
c. O melhor ponto de corte é aquele que apresenta maior Índice de Youden.

A AUC é uma das principais estatísticas resultantes da análise de curvas ROC e assume
valores entre 0 e 1. É possível utilizá-la para avaliar a capacidade discriminatória de um teste e,
apesar de seus valores não possuírem uma interpretação direta, existem na literatura sugestões
para a interpretação desta. Jr, Lemeshow e Sturdivant (2013) sugere a seguinte classificação:

Tabela 2: Valores de AUC para classificação discriminatória de um teste.
Intervalo AUC Capacidade Discriminatória
AUC ≤ 0,5 Nenhuma

0,5 < AUC ≤ 0,6 Fraca

0,6 < AUC ≤ 0,7 Aceitável

0,7 < AUC ≤ 0,8 Boa

AUC > 0,8 Excelente

Como a AUC representa uma área, esta é calculada, idealmente, como a integral da curva.
Em geral, essa curva não possui uma fórmula de construção e, portanto, não é possível calcu-
lar, de formula analítica, a área abaixo desta. São utilizados métodos de aproximação numérica
ou estimadores estatísticos para a obtenção da AUC. De forma a apresentar um dos estimado-
res mais utilizados na literatura para o cálculo da AUC, é necessário que aqui seja introduzida
uma necessária notação estatística. Essa notação será introduzida para o caso de apenas uma
observação por paciente, mas nas próximas seções será estendida e adaptada para o caso em que
pacientes podem possuir mais de uma observação.

SejamX uma variável quantitativa, que será utilizada como variável classificadora na aná-
lise de curvas ROC, e Nc o número total de pacientes. Cria-se o vetor X˜ + para representar os
valores dessa variável para os pacientes que possuemo desfecho – por exemplo, para os pacientes
que estão doentes – eX˜ − para representar os valores da variável classificadora para os pacientes
que não possuem o desfecho – por exemplo, que estão saudáveis. Para cada i = 1, . . . , Nc, se
o i-ésimo paciente possui o desfecho, então o valor da variável classificadoraX desse paciente
é adicionado como entrada no vetorX˜ + e, caso contrário, é adicionado como entrada no vetor



2.3 Análise de Curvas ROC – Medidas Repetidas 19

X˜ −. Então, o número total de pacientes que possuem o desfecho é denotado comoM = #X˜ +

enquanto que daqueles que não possuem o desfecho é N = #X˜ −, em que #V˜ é a dimensão de
um vetor V˜ .

Bamber (1975) fornece um estimador não-paramétrico para a área abaixo da curva para
dados independentes, dado por:

ÂUC =
1

MN

M∑
i=1

N∑
i′=1

ψ
(
X+

i , X
−
i′

)
, (2.1)

em que a função ψ é dada por:

ψ(X, Y ) =


1 se Y < X,

0,5 se Y = X,

0 se Y > X.

(2.2)

Na seção a seguir, serão feitas mudanças de notação e revisados alguns conceitos sobre a
perspectiva de medidas repetidas para a análise de curvas ROC.

2.3 Análise de Curvas ROC – Medidas Repetidas

A notação anteriormente utilizada, assim como o estimador da AUC, devem ser adaptados
para o caso demedidas repetidas. A principal motivação para tal é o cálculo da variância da AUC
que quando está na presença demedidas repetidas, deve incluir a correlação entre observações de
um mesmo cluster. A variância calculada pode ser utilizada em testes de hipóteses, em especial,
avaliando se a medida de diagnóstico utilizada possui alguma capacidade discriminatória, isto
é, se a área apresenta valor significativamente acima de 0,5. A motivação para tal teste vem
do fato de que áreas abaixo de 0,5 indicam testes com capacidade discriminatória pior que a
classificação aleatória da ausência/presença do desfecho para cada observação.

Obuchowski (1997) propõe um estimador não-paramétrico para a variância da AUC quando
há a presença de medidas repetidas, permitindo assim o cálculo do intervalo de confiança. Para
apresentar tais estimadores, é necessário que as notação utilizadas até então sejam readequadas
para o cenário de medidas repetidas.

Como antes, X segue sendo a variável classificadora – aquela utilizada para classificar in-
divíduos entre possuem e não possuem o desfecho – e Nc o número total de pacientes. Cada
paciente i = 1, . . . , Nc possui mi observações com o desfecho e ni observações sem o
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desfecho. O valor X+
ij refere-se ao valor da variável classificadora para a j-ésima observação

(j = 1, . . . , mi) do paciente i (i = 1, . . . , Nc) quando esta possui o desfecho de interesse e,
em contra-partida, X−

ij refere-se ao valor da variável classificadora para a j-ésima observação
do paciente i quando este não possui o desfecho. O número total de observações que possuem o
desfecho pode ser calculado comoM =

∑
imi e o de observações que não possuem o desfecho

é calculado comoN =
∑

i ni. Obuchowski (1997) fornece uma releitura do estimador da AUC,
de Bamber (1975), para quando há presença de medidas repetidas, definindo-o por

ÂUCc =
1

MN

Nc∑
i=1

Nc∑
i′=1

mi∑
j=1

ni′∑
k=1

ψ(X+
ij , X

−
i′k) , (2.3)

em que ψ é a mesma utilizada na Equação 2.2.

Destaca-se que anteriormente foi utilizada a palavra “releitura” pois, em termos práticos, a
AUC que estaria sendo estimada é a mesma para ambos estimadores aqui citados. A verdadeira
contribuição de Obuchowski (1997) é o estimador não-paramétrico da variância da AUC que
não é apresentado no presente trabalho, mas encontra-se detalhadamente descrito no próprio
artigo.

Toda metodologia citada e mostrada até então é limitada pelo fato de classificar observações
entre possuem o desfecho e não possuem o desfecho com base nas medições diretas de apenas
uma variável classificadora. Caso exista apenas uma única variável classificadora e a presença
de medidas repetidas, o trabalho de Obuchowski (1997) é um dos possíveis caminhos a serem
seguidos. Entretanto, a pergunta que fica – também, principal motivação para este trabalho – é
a seguinte: e se o interesse estiver em avaliar a capacidade discriminatória de diversos fatores
conjuntamente? Isto é, se mais de uma variável tiver sido observada para cada paciente, qual
metodologia seria apropriada para realizar uma análise de curvas ROC utilizando a maior quan-
tidade de informação disponível?

Uma das abordagens mais utilizadas nesse caso é a “redução de dimensionalidade” por meio
de um modelo estatístico, isto é, a construção de uma única variável classificadora utilizando
toda informação disponível. Uma das abordagensmais imediatas é utilizar omodelo logístico em
que as diversas variáveis são utilizadas como variáveis explicativas e a variável resposta – aquela
que se deseja estimar – é a ausência/presença do desfecho. Assim, estima-se a probabilidade
de uma observação possuir o desfecho a partir de um conjunto de covariáveis e, por fim, a
probabilidade estimada é utilizada como variável classificadora na análise de curvas ROC.

De forma a lidar com a presença de medidas repetidas, Liu e Wu (2003) utilizam a abor-
dagem descrita acima junto de um modelo logístico de efeitos mistos que será visto, detalhada-
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mente, nas próximas seções. Uma das principais desvantagens dessa abordagem são as condições
às quais está sujeita um modelo estatístico, como o sobreajuste e a sua especificação incorreta.

2.4 Modelos Lineares Generalizados

A classe demodelos denominada deModelos Lineares Generalizados –mais conhecidos por
Generalized Linear Models - GLM – foi inicialmente proposta em Nelder e Wedderburn (1972)
e engloba distribuições de probabilidade que pertençam à família exponencial e compartilham
diversas características.

Denomina-se por Y a variável resposta – aquela sobre a qual se quer fazer inferência – e
X uma matriz de covariáveis, fatores, em que cada coluna da matriz X representa os valores
para uma variável explicativa – aquelas que serão utilizadas para tentar explicar Y . Seja i =
1, 2, . . . , N , o índice denotando a i-ésima observação de um total de N observações, tal que
yi representa a i-ésima observação da variável resposta Y e o vetor x˜ T

i representa a i-ésima
linha da matriz de covariáveis X , isto é, os valores das covariáveis associados com a resposta
yi. Seja, também, o vetor β˜ o vetor de efeitos fixos associados à cada covariável presente emX .

Destaca-se que utiliza-se o sinal de transposto (T ) no vetor de variáveis explicativas pois este
representa um vetor linha. A notação sem o sinal de transposto é utilizada em todo o texto para
representar vetores coluna.

No framework de GLM é assumida uma função g, denominada função de ligação – ou
função link – que permite conectar a esperança da variável resposta Yi, denominada por µi, ao
componente linear x˜ T

i β˜ , ou seja,
g(E[Yi]) = g(µi) = x˜ T

i β˜
Os modelos que pertencem à classe GLM são definidos em termos de variáveis aleatórias

independentes Y1, Y2, . . . , YN , cada uma com distribuição pertencente à família exponencial
(BARNDORFF-NIELSEN, 2014) de distribuições com um parâmetro θi associado. O principal
interesse está em um menor conjunto de parâmetros β˜ = [β0, β1, . . . , βp−1]

T , em que p < N

representa o número de covariáveis. Supondo que E[Yi] = µi, em que µi é alguma função de θi,
existe uma transformação de µi tal que

µi = g−1(x˜ T
i β˜ ) ,

em que devem ser verificadas as seguintes propriedades:
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1. g, denominada função link, é monótona e diferenciável;

2. O vetor x˜ T
i é um vetor p× 1 de variáveis explicativas;

3. β˜ é um vetor p× 1 de parâmetros, denominados como efeitos fixos das covariáveis.

Um GLM está definido um preditor linear ηi = x˜ T
i β˜ que está relacionado a µi, a esperança

de Yi, através da conexão ηi = g(µi).

2.5 Modelo de Regressão Logística

O modelo de regressão logística é um tipo de modelo que pertence à classe GLM. Neste, a
variável resposta Y assume valores 0 ou 1, em que se define 0 como falha e 1 como sucesso e,
sendo assim, Yi ∼ Bernoulli(πi), sendo πi a probabilidade de sucesso para o i-ésimo indivíduo.
O particular interesse neste tipo de modelo é avaliar como as covariáveis estudadas afetam a
probabilidade de sucesso Pr(yi = 1), ou seja, estimar πi e o efeito – impacto que possui na
variável resposta – de cada covariável.

A distribuição de Bernoulli possui sua função de probabilidade dada por

Yi ∼ Bernoulli(πi) =⇒ Pr(yi) = πyi
i (1− πi)

(1−yi) (2.4)

e, como a distribuição de Bernoulli pertence à família exponencial de distribuições, é possível
escrever 2.4 da seguinte forma:

Pr(yi) = exp
[
yi ln

(
πi

1− πi

)
+ ln(1− πi)

]
.

Se for definido θi = ln
(

πi

1−πi

)
, então é possível escrever a equação anterior como

Pr(yi) = exp {yiθi − ln [1 + exp(θi)]} . (2.5)

Portanto, a função link canônica obtida é dada por

g(πi) = θi = ln
(

πi
1− πi

)
,

muito conhecida na literatura como função logística. Utilizando a relação de conectar o parâme-
tro natural θi ao preditor linear x˜ T

i β˜ ,

ln
(

πi
1− πi

)
= x˜ T

i β˜ ,
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de onde se encontra

πi =

exp(x˜ T
i β˜ )

1 + exp(x˜ T
i β˜ )

= logit−1(x˜ T
i β˜ ) . (2.6)

A função logit, vista na Equação 2.6, é uma função aplicada sobre um número p entre 0 e 1:

logit(p) = log
(

p

1− p

)

2.6 Modelos Lineares Generalizados de Efeitos Mistos – In-
tercepto Aleatório

O termo medidas repetidas é utilizado para descrever dados agrupados, coletados em di-
ferentes momentos, como, por exemplo, informações sobre o mesmo paciente coletadas a cada
determinado intervalo de tempo. Em cenários de medidas repetidas, a utilização de modelos da
classe GLM não são adequados da forma original em que são propostos, visto que uma das supo-
sições mais importantes é a independência entre observações. Como já discutido anteriormente,
dados coletados sobre os mesmos indivíduos possuem uma estrutura de dependência individual
e, portanto, torna-se necessário lidar com essa estrutura de formas apropriada.

Para lidar com esse problema, a classe de Modelos Lineares Generalizados Mistos uma
extensão do framework de GLM, foi desenvolvida. Esta permite lidar com a estrutura de de-
pendência ao realizar uma modelagem hierárquica multinível nos dados. Por exemplo, em um
estudo commedidas repetidas por pacientes cada paciente é independente de qualquer outro, po-
rém há uma dependência intra-paciente, ou seja, as observações realizadas no mesmo paciente
são dependentes entre si.

Uma das abordagens mais simples de lidar com o problema da dependência utilizando
GLMM é considerar efeitos aleatórios, que são efeitos que variam por clusters.

Em umGLMconsiderou-se umvetor de efeitos fixos das covariáveisβ˜ = [β0, β1, . . . , βp−1]
T ,

que era único entre todas as observações da variável aleatória Yi, i = 1, 2, . . . , N . Aqui, para
incluir efeitos aleatórios no modelo, é necessário mudar um pouco a notação e incluir um índice
adicional.

Seja yij a j-ésima observação do i-ésimo cluster, i = 1, . . . , Nc e j = 1, . . . , ni, em que
Nc denomina o número total de clusters presentes nos dados e ni representa o número total de
observações para o i-ésimo cluster.

Seja, também, x˜ T
ij referente ao vetor de covariáveis para a j-ésima observação do i-ésimo
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cluster, β˜ = [β0, β1, . . . , βp−1]
T um vetor de efeitos fixos – presente em todos os clusters –

e α˜ = [α1, . . . , αi] representa o vetor de efeitos individuais, correspondendo a interceptos
aleatórios a cada cluster.

A formulação acima é a mais simples para um cenário de GLMM, em que se é considerado
um intercepto aleatório por cluster. A tradução dessa implementação é que todos os clusters
possuem efeitos que variam em nível populacional – ou seja, que não depende especificamente
do cluster (as covariáveis fixas) mas cada um deles possui um deslocamento que é independente
de outros clusters – os efeitos aleatórios.

Utilizando a formulação descrita anteriormente GLM, também é assumido aqui existir uma
função de ligação g que conecta a esperança da variável resposta Yij , representada aqui por µij ,
ao componente linear x˜ T

ijβ˜ +αi para a j-ésima observação do i-ésimo cluster. Em si, o termo αi

representa o deslocamento do intercepto β0 e esse deslocamento pode ser compreendido como
comportamentos individuais ao cluster i que afetam – tanto positiva como negativamente – a
variável resposta.

2.7 Modelo de Regressão Logística Misto

Aplicando o raciocínio anterior ao modelo de regressão logística, descrito em 2.5, é possível
lidar com a estrutura de dependência incluindo, por exemplo, o intercepto aleatório em adição
ao modelo. Neste caso, Yij é uma variável binária – assume valores 0 ou 1 – e, portanto, Yij ∼
Bernoulli(πij), em que πij é a probabilidade de sucesso para a j-ésima observação do i-ésimo
cluster. Nesse caso,

Pr(yij | i) = π
yij
ij (1− πij)

(1−yij) , i = 1, ; . . . , Nc, j = 1, . . . , ni .

Assim como feito anteriormente, a equação acima pode ser colocada na forma conhecida da
família exponencial de distribuições:

Pr(yij | i) = exp
[
yij ln

(
πij

1− πij

)
+ ln(1− πij)

]
.

Ao definir θij = ln
(

πij

1−πij

)
, reduz-se a equação acima para:

Pr(yij | i) = exp {yijθij − ln [1 + exp(θij)]} . (2.7)
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Desta forma, utiliza-se a função de ligação canônica neste caso e, portanto,

πij =

exp(x˜ T
ijβ˜ + αi)

1 + exp(x˜ T
ijβ˜ + αi)

. (2.8)

Logo, o modelo logístico misto é dado por

logit [Pr(yij = 1 | i)] = ln
(

πij
1− πij

)
= x˜ T

ijβ˜ + αi , (2.9)

em que x˜ T
ij é o vetor de covariáveis, β˜ é o vetor de coeficientes de regressão fixos e αi é o

intercepto aleatório do i-ésimo grupo. Nesse modelo, se assume que α1, α2, . . . , αNc são
independentes e identicamente distribuídos e, além disso,

∑Nc

i=1 αi = 0 para garantir a identifi-
cabilidade desses parâmetros (GUILLAUME et al., 2019).

2.8 Análise de Curvas ROC por Meio de Modelo Estatístico

A análise de curva ROC consiste em avaliar diferentes pontos de corte em uma variável
classificadora e determinar o ponto de corte que possui a melhor performance para classificar
um desfecho de interesse. Como visto anteriormente, a principal limitação na abordagem de
Obuchowski (1997) está no fato de apenas uma variável quantitativa poder ser utilizada para
a construção da curva ROC, sendo necessário considerar outra abordagem se o pesquisador
possuir interesse em avaliar como um conjunto de covariáveis está associado com o desfecho
de interesse.

Para acomodar diferentes covariáveis na construção de uma curva ROC em um cenário de
medidas repetidas, é proposto em Liu e Wu (2003), Liu et al. (2005) o ajuste de um modelo de
regressão logística misto com a inclusão de um intercepto aleatório por paciente. Trata-se como
variável resposta Yij , o desfecho do paciente: por exemplo, Yij = 0 se a j-ésima observação do
i-ésimo cluster não possui o desfecho (não está doente, não é aderente, etc.) ou Yij = 1 se a
j-ésima observação do i-ésimo cluster possui o desfecho de interesse (está doente, é aderente,
etc.).

Dessa forma, e também utilizando da Equação 2.8, é possível calcular uma estimativa pro-
babilidade de um indivíduo possuir o desfecho de interesse ao avaliar uma combinação das
variáveis explicativas. A probabilidade ajustada é utilizada como variável classificadora, ou
seja, são definidos pontos de corte na probabilidade ajustada dos indivíduos 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 questão está na construção dessa variável classificadora. Como dito an-
teriormente, quando a construção da variável classificadora é o valor estimado oriundo de um
modelo estatístico, ela está sujeita às mesmas condições e pressupostos de ummodelo. Em espe-
cial, essa abordagem se torna problemática quando se está na presença de medidas irregulares e
há a presença de grandes proporções de singletons, visto que será incluso um parâmetro adicional
para cada paciente, mesmo que este possua apenas uma única observação. Será visto mais deta-
lhadamente na seção de Resultados e Discussões como a massiva presença de singletons torna
o modelo estatístico extremamente suscetível a sobreajustes e como isso se reflete na análise de
curvas ROC.

2.9 Composição de Verossimilhança – Modelo de Regressão
Logística Misto

Utilizando a notação anteriormente vista na seção de modelos mistos, aqui é denotado por
i = 1, . . . , Nc o i-ésimo cluster e j = 1, . . . , ni a j-ésima observação deste cluster. Assu-
mindo que a variável aleatória Yij seja distribuída segundo uma distribuição de Bernoulli, com
probabilidade de sucesso πij , então a função de verossimilhança é, neste caso,

L(π˜ , y˜ ) =
Nc∏
i=1

ni∏
j=1

π
yij
ij (1− πij)

1−yij , (2.10)

visto que os clusters são independentes entre si. Além disso, de 2.8,

πij =

exp(x˜ T
ijβ˜ + αi)

1 + exp(x˜ T
ijβ˜ + αi)

. (2.11)

A composição de verossimilhança (VARIN; REID; FIRTH, 2011) é uma técnica estatística
empregada quando partições dos dados seguem diferentes distribuições. Aqui, a proposta de
modificação de verossimilhança é, ao contrário do modelo de efeitos mistos, definir interceptos
aleatórios apenas para clusters com mais de uma observação. Assim, espera-se que todos os
pacientes possuam uma probabilidade de sucesso modelada pelas covariáveis – efeitos fixos
a todos pacientes nas análises – mas que a estrutura de dependência decorrente das medidas
repetidas seja representada por meio de interceptos aleatórios. A principal motivação para não
considerar interceptos aleatórios para singletons, assim como é feito nomodelo de efeitos mistos,
está na redução de parâmetros no modelo. É feita, inicialmente, a suposição de que os clusters
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são independentes entre si, singletons são independentes de outras observações na base de dados
e não há razões para ser acomodada uma estrutura de dependência para estes. Em contrapartida,
observações de um mesmo cluster possuem dependência entre si e então é incluso o intercepto
aleatório de forma a acomodara a dependência.

Se inclusos interceptos aleatórios para singletons, então os mesmos possuirão amplitudes
extremamente grandes para o intervalo de confiança/credibilidade e, também, poderão ter um
efeito pontual destoante do real valor, visto que só há uma observação para ser utilizada na esti-
mação deste parâmetro. Aqueles clusters que possuemmais observações possuemmais informa-
ções válidas para a estimação do intercepto e, consequentemente, existirá uma menor incerteza
sobre seu valor.

A função de verossimilhança composta se utiliza da mesma verossimilhança representada
em 2.10, ou seja, segue sendo dada por

L(π˜ , y˜ ) =
Nc∏
i=1

ni∏
j=1

π
yij
ij (1− πij)

1−yij

mas, agora, a probabilidade πij de sucesso para a j-ésima observação do i-ésimo cluster é dada
por

πij =



exp
(
x˜ T
ijβ˜ + αi

)
1 + exp

(
x˜ T
ijβ˜ + αi

) , se ni > 1

exp
(
x˜ T
ijβ˜

)
1 + exp

(
x˜ ijTβ˜

) , c.c.
. (2.12)

Substituindo esse valor de πij na função de verossimilhança, tem-se que a equação de ve-
rossimilhança para o modelo logístico de verossimilhança composta é, então, dada por:

L(β˜ ,α˜ ; y˜ , X) =
Nc∏
i=1

ni∏
j=1


 exp

(
x˜ T
ijβ˜ + αi

)
1 + exp

(
x˜ T
ijβ˜ + αi

)


yij 1− exp
(
x˜ T

ij
β˜ + αi

)
1 + exp

(
x˜ T

ij
β˜ + αi

)


1−yij


I(ni > 1)

×


 exp

(
x˜ T

ij
β˜
)

1 + exp
(
x˜ T

ij
β˜
)


yij 1− exp
(
x˜ T

ij
β˜
)

1 + exp
(
x˜ T

ij
β˜
)


1−yij


1 − I(ni > 1)
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Aqui, I(ni > 1) é a função indicadora, em que I(ni > 1) = 1 se ni > 1 e 0 caso contrário.

2.10 Inferência no Modelo Proposto

O modelo de verossimilhança 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 convergência das cadeias geradas e maior
eficiência computacional (BETANCOURT, 2017).

Supondo independência a priori, foram especificadas as seguintes distribuições:

Yij ∼ Bernoulli(πij)

log
(

πij
1− πij

)
=


x˜ T
ijβ˜ + αi, se ni > 1,

x˜ T
ijβ˜ , se ni = 1,

α˜ ∼ N (0˜ , τ−1INc)∑
i: ni>1

αi ∼ Normal(0, 0,001Nc)

β˜ ∼ N (0˜ , 100Ip)
τ ∼ Gama(0,1, 0,1)

(2.13)

em que πij é a probabilidade de sucesso calculada a partir da equação 2.12, N denota a distri-
buição normal multivariada, Ip representa a matriz identidade de ordem p (tamanho do vetor β˜ )
Nc é o número de clusters commais de uma observação e INc é uma matriz identidade de ordem
Nc.
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3 Resultados e Discussões

De forma a motivar o desenvolvimento de uma metodologia capaz de lidar com a presença
de medidas irregulares na análise de curvas ROC, são feitos aqui estudos de simulação em que
é avaliada a sensibilidade do modelo Bayesiano proposto à escolha da distribuição a priori e
também será avaliada a capacidade de recuperação dos parâmetros para os modelos discutidos
aqui no texto.

Após isso, serão utilizados dados reais em que se tem o principal interesse de realizar uma
análise de curvas ROC em dados altamente desbalanceados, com muita presença de medidas
irregulares. Para fins de comparação, será apresentada uma abordagem que mantém a primeira
observação de cada paciente quando há a presença de medidas repetidas – uma abordagem que
pode imediadamente ser tomada e que se beneficia de utilizar metodologias usuais de análise
estatística e modelagem, mas que acaba realizando o descarte de informações e ignorando a
estrutura de dependência entre observações de um mesmo cluster.

3.1 Estudos de Sensibilidade

De forma a verificar como os parâmetros das distribuições a priori utilizadas podem afetar o
modelo, foram conduzidos estudos de sensibilidade em alguns cenários simulados, com 50 con-
juntos de dados gerados em cada cenário. Os cenários simulados foram pensados de forma tal
que os dados gerados possuíssem características semelhantes ao conjunto de dados reais ao qual
será aplicada a metodologia, visando também validar e justificar a abordagem tomada para apli-
cação. Nestes estudos de sensibilidade busca-se, principalmente, verificar se o modelo logístico
Bayesiano de verossimilhança composta possui capacidade de recuperação dos parâmetros utili-
zados em ambientes controlados e, também, qual foi o impacto das variâncias das distribuições
a priori utilizadas.

Para todos elementos do vetor β˜ – efeitos associados às covariáveis – são consideradas

as mesmas distribuições a priori, baseadas em uma distribuição normal. Cada efeito aleatório,
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elementos do vetorα˜ , possui também uma distribuição normal mas com variância dada por τ−1.
O hiperparâmetro τ , no contexto da abordagem Bayesiana, possuirá uma distribuição Gama e
será verificado como a variância atribuída desta distribuição pode afetar o modelo utilizado.

Para todos os dados simulados é definido que β˜ = (β0, β1, β2)
T = (1,4, −0,7, 0,93)T e

τ = 0,6. São gerados de 160 a 220 clusters, dos quais sorteia-se uma porcentagem entre 55%
a 70% para serem singletons – isto é, que terão somente uma observação. Para todos os outros
clusters que não são previamente definidos como singletons, é sorteado um tamanho máximo
de cluster entre 5 e 9, definido comom, e para cada cluster, gera-se um número de observações
de uma distribuição Binomial com um total dem tentativas e probabilidade de sucesso 0,6. Os
valores da covariável X1 são gerados a partir de uma distribuição Poisson com esperança 2 e
de X2, de uma distribuição normal com esperança 1 e variância 1,7. Como dito anteriormente,
serão gerados 50 bases de dados com essas características e busca-se, dessa forma, criar uma
variedade de cenários simulados nos quais serão avaliados como o modelo proposto performa
na recuperação dos parâmetros.

A primeira configuração de distribuições a priori a ser testada nos dados gerados foi a se-
guinte:

β˜ ∼ N (0˜ , 100Ip)
α˜ ∼ N (0˜ , τ−1INc)

τ ∼ Gama(0,1, 0,1)

A princípio, preferiu-se que fosse deixada a variância dos efeitos aleatórios como hiper-
paramêtros pois a restrição de lhe atribuir um valor fixo para esta pode ser considerada uma
imposição muito forte. Logo, para obter uma distribuição menos informativa, a variância foi
considerada como hiperparâmetro e utilizou-se uma distribuição a priori vagamente informativa
para a precisão (τ ). Para cada um dos 50 modelos ajustados, foram computadas as estimativas
médias para cada um dos parâmetros, assim como intervalos de credibilidade de 95%. Com essa
medida, calculou-se o que foi denominado como porcentagem de cobertura para cada um dos
parâmetros, representando a proporção de vezes das 50 em que no intervalo de credibilidade de
95% estava incluso o real valor do parâmetro, definido para a simulação. Além disso, foram cal-
culados os erros médios quadráticos ao comparar as estimativas das médias com os reais valores
dos parâmetros. Os resultados para esse primeiro cenário seguem abaixo:
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Tabela 3: Estimativas de recuperação do ajuste do modelo para a primeira configuração de dis-
tribuições a priori.

Estatísticas β0 β1 β2 τ

Porcentagem de Cobertura I.C. 95% 96% 94% 98% 72%
Erro Médio Quadrático 0,356 0,065 0,142 30,5
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Figura 2: Intervalos de 95% de Credibilidade para cada uma das 50 simulações. Em vermelho
tem-se a marcação do real valor do parâmetro e cada ponto representa a média estimada deste
parâmetro na simulaçã realizada.

Em geral, percebe-se uma boa capacidade de recuperação dos efeitos das covariáveis, en-
quanto que a precisão apresenta intervalos muito mais amplos e estimativas pontuais mais dis-
tantes do real valor de τ . Também, a porcentagem de cobertura dos intervalos de credibilidade
de 95% para τ é consideravelmente baixo e o erro médio quadrático é extremamente divergente
em relação aos outros parâmetros.

Visando reduzir a amplitude dos intervalos de credibilidade para a precisão, τ , foram man-
tidas as distribuições a priori utilizadas para β˜ e considerou-se uma distribuição a priori Gama
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ainda com esperança 1, mas com variância maior. A seguinte configuração foi considerada:

β˜ ∼ N (0˜ , 100Ip)
α˜ ∼ N (0˜ , τ−1INc)

τ ∼ Gama(1, 1)

Equivalentemente, aqui, se tem os seguintes resultados:

Tabela 4: Estatísticas dos ajustes para a segunda configuração considerada na análise de sensi-
bilidade.

Estatísticas β0 β1 β2 τ

Porcentagem de Cobertura 96 94 98 100
Erro Médio Quadrático 0,374 0,066 0,139 0,73
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Figura 3: Intervalos de 95% de Credibilidade para cada uma das 50 simulações para a segunda
configuração da análise de sensibilidade.

O principal destaque aqui está no fato de que 100% dos intervalos de credibilidade estimados
cobriam o real valor do parâmetro τ e de um menor erro médio quadrático para este parâmetro.
Para os outros parâmetros, tem-se resultados bastantes similares com a configuração anterior.

A próxima configuração busca investigar os efeitos de considerar uma distribuição a priori
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mais vagas para os efeitos das covariáveis. A seguinte configuração foi considerada:

β˜ ∼ N (0˜ , 1002Ip)
α˜ ∼ N (0˜ , τ−1INc)

τ ∼ Gama(1, 1)

Seguem abaixo os resultados considerando as configurações acima definidas:

Tabela 5: Estatísticas de ajustes considerando uma maior variância para a distribuição a priori
dos efeitos das covariáveis.

Estatísticas β0 β1 β2 τ

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

Percebe-se que considerar uma distribuição a priori menos informativa para os efeitos das
covariáveis não causou praticamente nenhum tipo de alteração em relação às estatísticas aqui
avaliadas. A proporção de cobertura dos intervalos de credibilidade foram praticamente os mes-
mos e os erros médios quadráticos não apresentaram diferenças consideráveis.

O estudo de análise de sensibilidade realizado foi crucial para guiar a escolha das distribui-
ções a priori a serem utilizadas no modelo descrito na metodologia, o qual é utilizado ao longo
do resto do trabalho. Foi apontado que o modelo possui certa sensibilidade à escolha da distri-
buição a priori para o hiperparamêtro da precisão, τ . Os ambientes simulados, que buscam se
assemelhar ao conjunto de dados reais e para o qual se aplicará a metodologia proposta, apre-
sentaram melhor cobertura dos parâmetros e menores métricas de erros quando considerada a
distribuição a priori Gama(1, 1), pouco mais informativa que a distribuição Gama(0,1; 0,1).

3.2 Estudos de Simulação

Os estudos de simulação conduzidos têm por principal objetivo verificar a capacidade de
recuperação do modelo proposto em ambientes controlados e também de comparar a qualidade
de ajuste entre as possíveis abordagens. Busca-se, também, evidenciar o impacto causado devido
a diferentes proporções de singletons quando utilizado um modelo de efeitos mistos. Todos os
dados gerados nos estudos de simulação buscam representar cenários próximos a dados reais
em que se desejavam avaliar as metodologias aqui utilizadas.

A primeira parte desta seção busca avaliar os impactos decorridos por conta de grandes
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proporções 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 hipótese foi a existência de grades vieses na estimação dos efeitos das covariáveis
presentes a todos pacientes. Para isso, é 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 cenários simulados. Aproveita-se esta parte para avaliar também como o modelo
proposto na recuperação dos reais valores dos parâmetros, avaliando como se dá a presença de
viés nesses casos.

Já a segunda parte desta seção avalia, em especial, os impactos de diferentes proporções de
singletons na análise de curvas ROC em três abordagens diferentes:

1. Primeira Observação de Cada Paciente: tornar válida a suposição de independência na
análise de curvas ROC usual é manter apenas a primeira observação de cada paciente e
se beneficiando de abordagens estatísticas usuais;

2. GLMM: utilizar a abordagem de um modelo misto de regressão logística (LIU; WU,
2003) para construir a variável classificadora – probabilidade ajustada – a partir de um
conjunto de covariáveis.

3. Verossimilhança Composta Bayesiana: utilizar o modelo logístico Bayesiano de veros-
similhança composta para, assim como no item anterior, construir a variável classificadora
a partir de um conjunto de covariáveis.

Visto que aqui se parte de um conjunto de covariáveis e não apenas de uma variável clas-
sificadora, não é possível utilizar a abordagem proposta em Obuchowski (1997). Neste caso,
deveria ser utilizada alguma técnica de redução de dimensionalidade para a construção de uma
única variável classificadora.

3.2.1 Parte I – Avaliação das Estimativas dos Efeitos Fixos

Foram definidos 12 diferentes cenários para avaliar como as estimativas dos efeitos fixos
se dão, em cada uma das abordagens possíveis. Esses 12 cenários surgem da combinação entre
as possibilidades:

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

2. Proporção de singletons variando entre 10%, 30%, 60% e 90%.
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Para cada um dos diferentes cenários são gerados 25 bancos de dados, totalizando 300 ban-
cos de dados. Os parâmetros utilizados para a simulação são β˜ = [−2,5, 1,4]T , τ = 1 e os

valores da variável explicativa X são gerados de uma distribuição exponencial com esperança
2,6. Em cada simulação, é inicialmente sorteada a quantidade de clusters e, depois é definido
o número de singletons, ambos determinados com base no respectivo cenário. Para cada clus-
ter que não é pré-definido como um singleton, são geradas as quantidades de observações para
este, sendo o mínimo de 2 observações e um máximo de 7, com média de 3,78 observações
por cluster. O pacote lme4 (BATES et al., 2015), utilizado no software R 4.3.2 (R Core Team,
2023), foi utilizado para realizar os ajustes do modelo de regressão logística misto, enquanto que
um código foi desenvolvido no RStan (Stan Development Team, 2023) para ajuste do modelo
Bayesiano de verossimilhança composta, utilizando como distribuições a priori as informadas
anteriormente na metodologia. Por efeitos comparativos, foram também exibidos os resultados
do modelo que mantém a primeira observação de cada cluster.
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Figura 4: Box-plots dos vieses para dados gerados em diferentes proporções de singletons para
dados com 40 a 80 clusters. No título de cada quadro se tem a proporção de singletons.
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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 nú-
mero de clusters parece importar muito mais para o viés do que o tamanho dos clusters ou a
proporção de singletons. Em geral, os modelos utilizados apresentam mediana próximas de 0,
ou seja, um viés mediano praticamente negligenciável. Em cenários bastante desbalanceados,
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com pouco números de observações e grandes proporções de singletons, o modelo GLMM – no-
tação utilizada para o modelo logístico de efeitos mistos – apresentou vieses pontuais bastante
consideráveis, mas esses tiveram mediana e pelo menos um dos quartis bastante próximos de 0.
Principalmente no cenário em que se tem um baixo número de clusters, o modelo Bayesiano de
verossimilhança composta apresentou viés bem menor que o modelo de efeitos mistos. Apesar
disto, este apresentou amplitudes interquartílicas maiores em outros cenários nos quais o modelo
logístico performou consistentemente bem.

Desse primeiro estudo de realização, pode-se concluir que o modelo de verossimilhança
composta performa tão bem quanto o modelo logístico de efeitos mistos, proposto em Liu e Wu
(2003), não apresentando ainda justificativas suficientes para seu uso.

A próxima parte da simulação busca evidenciar como esses modelos, mesmo que sem apre-
sentar consideráveis vieses nas estimativas pontuais dos efeitos das covariáveis, podem afetar
a análise de curvas ROC – mais especificamente, como estes se comportam quando se trata da
construção da variável classificadora a partir do uso de covariáveis.

3.2.2 Parte II – Análise do Impacto do Modelo na Construção de Curvas
ROC

A justificativa para tal estudo se dá pela suspeita de que o modelo logístico de efeitos mistos,
quando utilizados dados muito desbalanceados – isto é, com grande presença de singletons –
pode possuir uma inflação no número de parâmetros desnecessários e que estes, mesmo que não
informativos, podem acabar afetando a construção da variável classificadora.

Busca-se simular os dados de forma um pouco diferente aqui, procurando construir cenários
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
cenários controlados nos quais é possível investigar suas propriedades e se estes são adequados
ao problema existente.

Para a finalidade descrita acima, é considerado um esquema de simulação de dados um
pouco mais elaborado:

• Inicialmente, foram definidos os valores dos parâmetros e aqui 3 variáveis explicativas
foram consideradas: β˜ = (β0, β1, β2, β3)

T = (−1,3, −0.8, 1,4, 0,25)T . Os valores da

variável explicativaX1 – associada a β1 – foram gerados de uma distribuição normal com
média 0 e variância 1, de X2 – associada a β2 – de uma distribuição uniforme contínua
com mínimo −2 e máximo 0,8 e de X3 também geradas de uma uniforme contínua com
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mínimo 0,5 e máximo 1,4. Para τ , a precisão dos efeitos de cada cluster, considerou-se o
valor 0,75. Com os parâmetros definidos e tendo-se os valores das variáveis explicativas,
para a i-ésima observação do j-ésimo cluster se calcula a probabilidade de sucesso πij a
partir da combinação dos valores das variáveis explicativas e dos efeitos das covariáveis
e então é criada a variável resposta Yij ∼ Bernoulli(πij);

• Foram definidos 170 clusters, cada um com 10 observações, totalizando uma base de
dados com 1700 observações. Esta, é a base de dados completa sobre as quais serão reali-
zadas as simulações;

• Foram consideradas as seguintes proporções de singletons: 10%, 20%, 30%, . . . , 90%.
Para cada uma das proporções, foram amostradas 100 sub-bases da base de dados completa
seguindo o seguinte esquema:

1. Primeiramente, são sorteados quais clusters dos 170 serão definidos como single-
tons – de acordo com a proporção do respectivo cenário – e sorteia-se apenas uma
observação das 10 para cada um desses definidos como singletons.

2. Após isso, para cada os clusters restantes – que não são definidos como single-
tons, ou seja, possuem mais de uma observação – sorteia-se de uma distribuição
Binomial(10, 0,25) o respectivo número de observações. Caso o valor sorteado seja
menor que 2, arredonda-se para 2. É então amostrado entre as 10 observações o
número correspondente de amostras sorteado para este cluster.

Em resumo para o processo de simulação criado, cria-se uma base de dados balanceada
com um número considerável de clusters e de observações por cluster. Seguindo-se o processo
descrito acima, é possível amostrar diferentes bases desbalanceadas partindo desta base maior,
balanceada, simulada. Em total, são 9 diferentes cenários de proporções de singletons e 100

amostras para cada um dos cenários, totalizando assim 900 bases de dados. Aqui, são ajustados
o modelo logístico de efeitos mistos e o modelo Bayesiano de verossimilhança composta e para
cada uma das simulações é realizada a análise de curvas ROC a fim de obter a respectiva AUC
computada do respectivo cenário.
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Tabela 6: Média e desvio-padrão das AUC obtida em cada simulação para o modelo logístico
de efeitos Mistos e o modelo Bayesiano de verossimilhança composta.

Proporção
de

Singletons

Modelo de Efeitos Mistos Verossimilhança Composta

Média
AUC

Desvio
Padrão
AUC

Proporção
AUC = 1

Média
AUC

Desvio
Padrão
AUC

Proporção
AUC = 1

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 logístico de efeitos mistos apresentou, em todos os cenários considerados, uma
maior consistência entre as AUC estimadas. Destaca-se a proporção de ocorrência AUC = 1

pois isso indica que pormeio domodelo estatístico, construiu-se uma variável classificadora com
capacidade discriminatória perfeita, o que é uma alta evidência de sobreajuste do modelo. Como
os pontos de corte avaliados são feitos sobre a probabilidade ajustada fornecida pelo modelo,
isso significa que o modelo ajusta probabilidades ou muito próximas de 0 ou muito próximas de
1.Por fins investigativos, foi selecionado um dos casos em que ocorreu AUC = 1 no modelo
logístico de efeitos mistos e foram avaliadas as estimativas pontuais dos efeitos aleatórios 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 7, percebe-se que apesar de a área abaixo da curva não ser exatamente 1, esta
possui sensibilidade e especificidade praticamente 100%, ou seja, uma capacidade perfeita de
discriminação entre doentes e não-doentes, por exemplo. Em especial, essa base de dados con-
siste de 201 observações e investigou-se mais à 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 aleatórios
estimados em valores extremamente elevados. Aqui, vale reforçar que a variância 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 observação:
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Figura 9: Probabilidades ajustadas das observações para um dos casos em que ocorreAUC = 1,
separados por se é singleton ou não.

Percebe-se na Figura 9 que as probabilidades estimadas quando os clusters são singletons
são basicamente determinísticas, visto que não há desvio ou incerteza atribuída a estas. Essa, por
si só, é uma grande evidência de sobreajuste, em que a estimativa atribuída ao efeito aleatório
para singletons anulam qualquer e todo efeito explicativo das covariáveis devido à sua grandeza.
Por efeitos de comparação, foi selecionado um caso em que a AUC estimada é diferente de 1 e
que não há indícios de sobreajuste do modelo. Os seguintes resultados são referentes às mesmas
características vistas anteriormente, porém em um caso que não há evidências de sobreajuste.

No exemplo visto aqui, a probabilidade ajustada é tão próxima do real valor do desfecho –
0 quando o desfecho é negativo e 1 quando o desfecho é positivo – por conta das estimativas
dos efeitos aleatórios, e não por conta dos efeitos das covariáveis, como seria o ideal, Ou seja,
o efeito aleatório é incluído no modelo não apenas como uma forma de acomodar a estrutura
de dependência mas, por conta do sobreajuste do modelo causado por conta da presença des-
tas, como elementos determinísticos para a classificação do paciente entre com desfecho e sem
desfecho.
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Figura 10: Curva ROC para um caso em que a presença de singletons não é prejudicial ao mo-
delo.
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Figura 11: Efeitos estimados para cada cluster.

Das figuras anteriores, percebe-se principalmente que a curva ROC construída 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, não
há mais a separação brusca entre singletons e clusters com mais de uma observação. Percebe-se,
aqui, um melhor comportamento do modelo.
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Figura 12: Probabilidades ajustadas das observações separadas por status de singleton.

Em especial, percebe-se que os clusters com mais de uma observação e os singletons não
apresentam comportamentos distintos. Parece, de fato, que as covariáveis possuem aqui poder
preditivo em relação aos efeitos dos clusters, e que estes entram na análise de fato para repre-
sentar a estrutura de dependência entre observações realizadas em uma mesma unidade.

Voltando à Tabela 6, é possível perceber que a AUC média para o modelo de efeitos mistos
possui um crescimento do desvio padrão conforme a proporção de singletons aumenta. Além
disso, espera-se que conjuntos de dados mais desbalanceados, tenha-se uma menor capacidade
discriminatória devido à falta de informação. Esse é um comportamento esperado que não é
observado por completo no modelo logístico de efeitos mistos, em que a AUCmédia de cenários
simulados com 70%de singletons é tão próxima quanto de cenáriosmais balanceados, como com
10% de singletons.

Ao contrário, o modelo Bayesiano de verossimilhança composta não apresenta em nenhuma
vez a discriminação perfeita dos dados, sugerindo assim que este não é tão 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: cenários mais desbalanceados apresentam
menor capacidade discriminatória do que àqueles em que os dados são menos desbalanceados.
Destaca-se também que o estimador da AUC obtida a partir das estimativas do modelo proposto
apresentou um desvio-padrão menor do que com o modelo logístico de efeitos mistos.

Como os cenários simulados buscam se aproximar da aplicação feita em dados reais, é pos-
sível perceber a aparição de problemas a partir de uma proporção de 70% de singletons, em
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que se torna cada vez mais frequente a discriminação perfeita dos dados devido a sobreajuste
do modelo. Além disso, do estudo de simulação realizado anteriormente, encontra-se que uma
proporção de singletons a partir de 60% para dados entre 180 a 220 clusters pode implicar em
vieses consideráveis nas estimativas dos efeitos fixos.

3.3 Aplicação em Dados Reais

Os dados aqui são oriundos do Projeto PrEP1519, um estudo desenvolvido nas capitais
Salvador, Belo Horizonte e São Paulo que tem como público alvo adolescentes de 15 a 19 anos
que se identificam como mulheres transexuais ou travestis, homens cis-gêneros gays, bissexuais
ou que fazem sexo com outros homens. O objetivo do estudo é avaliar a efetividade a profilaxia
pré-exposição – PrEP, uma forma de prevenção ao HIV – ao HIV nesta população. O tratamento
consiste na tomada diária de um comprimido de PrEP, em que estes são dispensados em unidades
de saúde específicas e a cada ida para consulta, dispensa-se comprimidos suficientes para 1, 2
ou 3 meses, de acordo com a prescrição médica fornecida ao paciente.

A base de dados consta de 302 observações, referentes a 188 clusters – pacientes. Do total de
188 pacientes presentes na base de dados, 65 possuem mais de uma observação e 123 possuem
apenas uma observação – isto é, são singletons. A proporção de singletons aqui é de 65,43%,
sendo essa considerada dentro de uma especificação moderada – segundo os cenários simulados.
Os 65 clusters que não são considerados como singletons possuem máximo e média de 7 e
2,75 observações por cluster, respectivamente, totalizando 179 observações. Aqui, o número de
observações por paciente parece ter sido amplamente impactado pela pandemia, visto que os
dados são coletados entre Fevereiro de 2019 e Dezembro de 2020.

O processo de coleta de dados se dá da seguinte forma: os participantes do estudo com-
parecem a clínicas de saúde para avaliar a aderência ao tratamento e também para a busca de
novos comprimidos. Nessa comparecimento, é levado o frasco anterior de comprimidos para
contagem de pílulas e é feita a coleta de uma amostra de sangue por meio de DBS –Dried blood
spot, mancha de sangue seco – na qual é avaliada a concentração dos compostos químicos do
medicamento no sangue do paciente. Em especial, verifica-se a concentração do tenofovir difos-
fato, um dos principais compostos do PrEP e que está diretamente relacionado com a prevenção
ao HIV (MOFENSON; BAGGALEY; MAMELETZIS, 2017; CASTILLO-MANCILLA et al.,
2019; MATTHEWS et al., 2019). Caso a concentração de tenofovir difosfato esteja acima de
1400 fmol/coleta – aproximadamente 4 comprimidos por semana –, considera-se que o paciente
é aderente ao tratamento. Caso contrário, esse paciente é dito não-aderente. Constrói, assim, uma
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classificação para cada paciente: 1, caso seja aderente e 0, caso contrário.

Dado que o retorno do paciente à clínica para avaliação médica é altamente impactada pela
pandemia, assim como por diversos outros fatores que podem estar associados ao retorno do
paciente, esse estudo tem como principal característica a identificação de fatores alternativos
– que não necessitem do comparecimento do paciente na clínica – que podem ser utilizados
para diagnosticar a aderência do paciente ao tratamento com PrEP. Para isso, são utilizadas as
seguintes covariáveis:

• mpr: uma medida de adesão do paciente que assume valores acima de 0 e é calculada com
base no tempo teórico, em dias, que o paciente ficou coberto pela medicação. É calculada
com base em quantos medicamentos foram dispensados na última dispensa do paciente e
no intervalo de tempo desde a última 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 aderência ao tratamento,
fornecido na avaliação clínica. Valores mais próximos de 1 indicam que o paciente se vê
como aderente ao tratamento, enquanto valores próximos de 0 indicam que o paciente não
se vê como aderente.

• pillcount: pontuação acima de 0 referente à contagem de pílulas no momento da coleta
de sangue.

Por meio da análise de curvas ROC, busca-se compreender como essas covariáveis podem
facilitar a classificação de aderência de umpaciente sem necessariamente ter sido feita a coleta de
sangue. Para efeitos de comparação, será considerada a abordagem que assume independência,
tomando-se somente a primeira observação de cada paciente, e o modelo Bayesiano de verossi-
milhança composta proposto. Em uma análise prévia realizada com o modelo de efeitos mistos,
foram encontradas AUC destoantes – usualmente acima de 0,9 – que sugeriram a ocorrência
de sobreajuste do modelo. Considerando que os dados possuem características semelhantes aos
cenários em que foram observados maiores problemas em ambientes simulados, desconfia-se
de que esse não seja um resultado ilusório que provém por questões de ajuste no modelo.

Em relação às variáveis explicativas, as seguintes combinações foram utilizadas:

• utilizando somente mpr de covariável. A base, neste caso, consta com 294 observações
válidas.

• utilizando somente ad_self de covariável, com 274 observações válidas.



3.3 Aplicação em Dados Reais 46

• utilizando pillcount de covariável, com 104 observações válidas.

• utilizar mpr e ad_self de covariáveis – pillcount foi eliminada devido ao baixo número
de observações válidas –, em que 270 observações são válidas.

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

Tabela 7: Tabela com estatísticas referentes às análises de curvas ROC realizadas em dados reais,
comparando o modelo proposto com a abordagem proposta de Obuchowski.

Covariáveis AUC Sensibilidade Especificidade

Obuchowski
Compo-
sição

Incre-
mento (%)

Obuchowski
Compo-
sição

Incre-
mento (%)

Obuchowski
Compo-
sição

Incre-
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 estatísticas referentes às análises de curvas ROC realizadas em dados reais,
comparando tomar a primeira observação de cada cluster com o modelo proposto.

Covariáveis AUC Sensibilidade Especificidade
1º Obser-
vação

Compo-
sição

Incre-
mento (%)

1º Obser-
vação

Compo-
sição

Incre-
mento (%)

1º Obser-
vação

Compo-
sição

Incre-
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 deObuchowski não permite calcular a AUC para o cenário deMPR + ad_self
pois consiste da construção de uma curva ROC a partir de dois diferentes fatores, requerendo a
redução de dimensionalidade por meio de um modelo estatístico, por exemplo. Por questão de
espaço, o modelo Bayesiano proposto foi referido somente aqui como “Composição”. Percebe-
se aqui também que a metodologia proposta mantém a estrutura dos dados e acomoda bem a
estrutura de dependência, tendo relativo ganho na AUC e nas medidas de performance a utilizar
um modelo estatístico. Percebe-se também que considerar a de estrutura de dependência, seja
com a abordagem de Obuchowski (1997) ou com o modelo proposto, resulta em maiores AUC
estimadas. Devido à baixa quantidade de informações válidas para a variável pillcount, não foi
avaliada a combinação dessa variável com nenhuma outra.

Nesse caso estudado, a combinação de covariáveis explicativas que melhor discriminou a
população entre aderentes e não-aderentes é combinar a medida MPR com o autorrelato do
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paciente. Tem-se um teste de diagnóstico de aderência com boa à excelente capacidade discrimi-
natória dado seu alto valor da AUC e o ponto de corte ótimo na probabilidade ajustada fornece
sensibilidade e especificidade iguais a 80% e 67,5%, respectivamente. Ou seja, 80% dos paci-
entes que realmente estão aderentes serão detectados pelo teste como aderentes e 67,5% dos
pacientes que não estão em adesão correta ao medicamento serão identificados pelo modelo
como não-aderentes.

Aqui, a principal motivação é de que a clínica seja capaz de diagnosticar pacientes que não
possuem alta adesão ao tratamento, então podem ser feitas modificações na seleção do ponto de
corte ótimo tal que a sensibilidade seja reduzida, mas que se obtenha uma maior especificidade.
Permite-se assim que os responsáveis pelo estudo sejam capazes de intervirem de forma ade-
quada quando identificado que um paciente não está aderente ao tratamento, com métricas que
podem ser obtidas sem que o paciente compareça necessariamente ao tratamento. Por exemplo,
Pasipanodya et al. (2018) avalia que o envio de mensagens de texto por celular, como SMS,
é uma intervenção de baixo custo e escalável que pode ser tomada e que possui evidências de
melhorar a adesão à aderência de PrEP.

Para omodelo logístico Bayesiano de verossimilhança composta, foram consideradas 26000
iterações do Monte-Carlo Hamiltoniano, sendo essas 2000 de aquecimento. Para verificar a con-
vergência do algoritmo, foram amostradas 4 cadeias simultaneamente. A Figura 13 disponibiliza
as iterações dos algoritmos para o vetor de coeficientes β˜ = [intercepto, β1, β2]T (sendo β1 um

coeficiente referente aoMPR e β2 referente ao autorrelato de adesão do paciente), a precisão dos
efeitos individuais τ e também dois efeitos individuais – do vetor α˜ – que foram sorteados para
visualização. Será disponibilizada uma tabela contendo algumas estatísticas como intervalo de
credibilidade de 95%, média, mediana e desvio-padrão.

Tabela 9: Sumário com estatísticas referentes ao ajuste do modelo logístico Bayesiano de veros-
similhança composta para o vetor de parâmetros β˜ , τ e dois efeitos individuais, α4 e α53

Variável Média Percentil 2,5% Mediana Percentil 97,5% Desvio-Padrão
Intercepto -6,86 -12,9 -6,57 -2,42 2,68

β1 -0,25 -4 -0,3 3,72 1,94

β2 0,08 0,02 0,07 0,15 0,03

τ 0,98 0,12 0,71 3,33 0,88

α4 0,02 -3 0,01 2,91 1,42

α53 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 logístico
Bayesiano de verossimilhança composta nos dados do projeto PrEP1519.

Percebe-se que as cadeias claramente convergem para valores de centralidade em cada um
dos parâmetros. O parâmetro τ , por ter restrição de valores acima de 0, apresenta um compor-
tamento um pouco menos simétrico que dos demais parâmetros, que possuem suporte em todos
reais. O número número de iterações utilizadas no algoritmo foi bem mais alto que o desejado
e por conta disso decidiu-se manter um valor a cada 6 iterações, de forma também a eliminar
qualquer autocorrelação entre valores das cadeias. Assim, é totalizado 16000 iterações, sendo
4000 para cada uma das 4 cadeias. A Tabela 9 é referente aos valores já espaçados da cadeia.

Se for utilizada como estimativa pontual a média das cadeias de cada um dos parâmetros
(e também por ter utilizada a função de ligação logito), a interpretação das estimativas pontuais
seria a seguinte:

• MPR: cada unidade adicional namedidaMPR de um paciente esteve associado, emmédia,
com um decréscimo de 22% na probabilidade de ser aderente ao tratamento;

• Autorrelato de Adesão: cada unidade adicional no autorrelato de aderência 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 característica de proteção.

O MPR apresentou efeito contrário ao esperado, visto que é uma medida construída a partir
da aderência teórica do paciente. Esperava-se, inicialmente, que este estivesse associado com
um acréscimo na probabilidade de ser aderente ao tratamento. Isso pode ser efeito de variáveis
ausentes na base de dados, atribuindo um excesso de variabilidade à variável MPR e alterando
o seu efeito explicativo. Também, é importante notar aqui que a variável MPR tem média e
máximo de 0,9 e 2, respectivamente, enquanto que a variável autorrelato de adesão tem média
70 e máximo de 100. Logo, no máximo, um paciente pode ter 44% de decréscimo na probabi-
lidade de ser aderente ao tratamento devido ao MPR, o que é balanceado próximo de 0 com
aproximadamente 5 pontos no autorrelato de adesão.

Por fim, o melhor ponto de corte na probabilidade estimada é 0,44, ou seja, classificando
todo paciente que possua probabilidade estimada acima de 0,44 como aderente e, caso contrário,
não-aderente, garantimos uma sensibilidade de 80% na classificação e uma especificidade de
67,5%.
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4 Conclusões

De forma a acomodar a estrutura de dependência entre observações numa base com medi-
das repetidas irregulares, foram avaliadas diversas metodologias para análise de curvas ROC e
proposto um modelo Bayesiano de verossimilhança composta. Tratando-se do modelo proposto,
foram realizados estudos de simulação para avaliar a recuperação dos parâmetros deste modelo
e também em relação à sensibilidade da especificação da distribuição a priori. A princípio, o
modelo aparentou ter uma pior recuperação dos parâmetros quando foi considerado uma distri-
buição a priori vaga para o hiperparamêtro da precisão dos efeitos aleatórios, então optou-se
por utilizar uma distribuição a priori mais informativa para este parâmetro. Em relação à va-
riância dos efeitos fixos das covariáveis, estes não parecem ser sensíveis à escolha da priori,
apresentando boa capacidade de recuperação para os cenários avaliados.

Em estudos de simulação desenvolvidos também ficou evidenciado o sobreajuste domodelo
de efeitos mistos, proposto em Liu eWu (2003), quando os dados sofrem de grandes proporções
de singletons, em que os interceptos aleatórios estimados afetam a capacidade preditiva do mo-
delo. Quando ajustado o modelo proposto para os mesmos dados simulados, verificou-se que
este não estava sujeito ao sobreajuste. Portanto, percebe-se a importância do desenvolvimento
de umametodologia para análise de curvas ROC em dados de medidas repetidas desbalanceados.
Ser capaz de lidar com a estrutura de dependência em cenários como este é importante para se
extrair o máximo de informações possíveis em uma análise de curvas ROC.

Notou-se que, em geral, a presença de singletons não é algo tão preocupante quanto inicial-
mente parecia ser: desde que sua prevalência seja moderada, não há viés considerável no ajuste
dosmodelos aqui vistos. Para cenários moderadamente desbalanceados, o modelo de efeitos mis-
tos apresentou viés praticamente nulo, enquanto que o modelo Bayesiano de verossimilhança
composta parece ter melhor performance em casos mais extremos. Não foi identificada dificul-
dade de o modelo proposto recuperar os efeitos da covariável e nem o intercepto. A principal
desvantagem do modelo de efeitos mistos está no fato de que este é sujeito ao sobreajuste, im-
plicando a construção de uma variável classificadora que possui a performance de um teste de
diagnóstico padrão-ouro quando essa não é a realidade. Além disso, mantendo uma abordagem
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parcimoniosa, não há ganhos de informação ao considerar interceptos aleatórios para clusters
que possuem apenas uma observação na base de dados, visto que a suposição do modelo é de
que os clusters são independentes entre si e só existirá uma informação disponível na base de
dados para a estimação deste intercepto aleatório.

O desenvolvimento teórico feito aqui é um passo pequeno passo que traz benefícios signifi-
cativos em algumas situações de análises de curvas ROC, principalmente naquelas em que não
se deseja remover dados da análise ou em que o modelo de efeitos mistos sugere um sobreajuste,
fornecendo estatísticas ilusórias. Como principais pontos a serem investigados no futuro deste
trabalho está sua extensão para metodologias de análises longitudinais, visto que a abordagem
de verossimilhança composta garante que a observação anterior sempre existe para observa-
ções que possuem estrutura de dependência. Além disso, o grande viés observado do modelo
proposto em relação ao modelo de efeitos mistos em cenários com grandes proporções de single-
tons é também um ponto identificado que necessitava de maior investigação e elaboração. Uma
outra abordagem possível é utilizar Modelos de Equações de Estimativa Generalizadas – mode-
los GEE. Como uma principal desvantagem deste modelo, e também justificativa do porquê não
ter sido considerado aqui, está na preocupação demonstrada no estudo de Liang, Zeger e Qaqish
(1992) quando os clusters apresentam diferentes números de observações.
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