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Abstract 

 

In medical diagnostic testing, it is common the use of more than one 

diagnostic test applied to the same individual. Usually these tests are 

assumed to be independents and important performance measures are 

estimated as the sensitivities and specificities of the tests, in the presence or 

not of a reference test usually known as "gold standard". These tests could 

be dependent since they are applied to the same individual and this 

assumption could modify the estimation of the performance measures. 

Considering two diagnostic tests, we could assume a bivariate Bernoulli 

distribution. Alternatively, we propose the use of different copula functions 

to model the association between tests. Under the Bayesian paradigm, the 

posterior summaries of interest are obtained using MCMC (Markov Chain 

Monte Carlo) methods. A detailed discussion on the elicitation of prior 

distributions on the test performance and copula parameter is considered in 

this study.We illustrate the proposed methodology considering two medical 

data sets introduced in the literature. 
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Desempenho de testes diagnósticos 

clínicos 

 

 

O diagnóstico clínico para indíviduos suspeitos 

de ter alguma doença é feito avaliando-se no 

organismo dos mesmos, algumas características 

biológicas que se vêem alteradas ante a presença do 

evento externo (doença ou infecção). O objetivo 

principal é estimar os parâmetros que identificam as 

características de eficiência dos testes (pode ser um 

ou mais) usados para a classificação dos indivíduos 

como: 

              

(a) Sensibilidade,  

(b) Especificidade, 
(c) Prevalência.   

 

Na população de interesse, é possível encontrar 

duas sub-populações, uma composta por indivíduos 

doentes e outra composta por indivíduos não 

doentes. Seja D uma variável aleatória que identifica 

o verdadeiro estado de saúde de um indivíduo, de 

modo que D = 1 denota o caso de um doente e D = 0 

denota um caso de não doente. 
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Seja também p = P(D = 1) a probabilidade de 

encontrar um indivíduo doente na população a qual 

se define como prevalência. 

 

 

Quando se tem estudos de diagnóstico clínico 

com dois testes de triagem e um padrão-ouro, é 

possível definir duas variáveis aleatórias T1 e T2 que 

identificam os resultados dos testes num indivíduo, 

de modo que Tv = 1, identifica um resultado positivo 

e Tv = 0 identifica um resultado negativo no teste  

v = 1,2. Definir a sensibilidade e especificidade do 

teste v como: 

 

 

Sv = P(Tv = 1 | D = 1)  (sensibilidade)  

 

 

Ev = P(Tv = 0 | D = 0)  (especificidade) 

 

para v = 1, 2. 

 

 

Outros índices de desempenho para testes 

diagnósticos de importância em saúde pública e na 

tomada de decisões são: o valor preditivo positivo 

(VPP) que é definido como a probabilidade preditiva 

de encontrar um caso positivo na população dado 

por  P(D = 1| Tv = 1) e o valor preditivo negativo 
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(VPN) definido como a probabilidade preditiva de 

encontrar um não doente na população dado por  

P(D = 0| Tv = 0) para v = 1, 2. 

 

 

 

 

 

O viés de verificação pode se apresentar de 

diferentes formas dependendo do planejamento 

estabelecido para o estudo de avaliação de testes. 

Tem-se viés de verificação quando é preciso avaliar 

o desempenho de um teste novo e não se tem um 

padrão-ouro para comparação ou quando só uma 

parte dos indivíduos avaliados com o teste novo é 

submetida a verificação por padrão-ouro. Uma das 

formas mais comuns de viés de verificação é a que 

acontece quando se tem estudos com dois testes de 

triagem e só se verificam com padrão-ouro os 

indivíduos com resultado positivo em um dos dois 

testes em estudo, de modo que aqueles que tem 

ambos os resultados negativos não são verificados. 

 

 

Algumas referencias: Staquet et al. (1981), Begg 

(1988), Blackstone e Lauer (2004), Whiting (2004) e 

Gupta e Roehrborn (2004) entre outros. 
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Quando consideramos dois testes diagnósticos 

aplicados ao mesmo indivíduo, poderíamos ter uma 

estrutura de dependência para os testes o que pode 

afetar a estimação das medidas de desempenho dos 

testes. Este problema assumindo uma estrutura 

binária para os testes foi estudada por diferentes 

autores (ver por exemplo, Thibodeau, 1981; Vacek, 

1985). Quando não temos todos indivíduos 

verificados por um padrão ouro ou "gold standard", 

por exemplo, quando só os indivíduos com pelo 

menos um resultado positivo são verificados por este 

teste de referencia, poderíamos assumir modelos de 

variáveis latentes ou de efeitos aleatórios (ver por 

exemplo, Baker, 1995; Qu et al. 1996, 1998; 

Torrance-Rynard e Walter, 1997; Yang e Becker, 

1997; Hui e Zhou, 1998, Zhou, 1998; Albert et al. 

2001; Pepe e Alonso, 2001; Garret et al. 2002). 

Outros estudos usando métodos Bayesianos são 

introduzidos na literatura  (Dendukuri et al, 2001; 

Achcar et al, 2005; Martinez et al, 2005, 2006, 2008, 

2009).  
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Procedimentos de diagnóstico clínico usando dois ou 

mais testes de triagem e um padrão ouro 

 

Em muitas situações o procedimento diagnóstico exige a 

aplicação de dois testes diagnósticos sob avaliação e a 

verificação com um padrão-ouro. 

 
É possível que a verificação seja feita ou não para todos os 

participantes do estudo. Em casos onde só se verifica uma 

parte dos indivíduos envolvidos na avaliação, diz se que o 

estudo tem viés de verificação. Aqui considera-se a 

aplicação de dois ou três testes de triagem com posterior 

verificação usando um padrão-ouro só em indivíduos  que 

tem resposta positiva em pelo menos um dos testes de 

triagem. 
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Modelo 1: testes condicionalmente independentes 

 
Prevalencia:  p = P(D = 1).  
 

Sensibilidade: Sv = P(Tv = 1 | D = 1)    

 

Especificidade: Ev = P(Tv = 0 | D = 0)   para teste v = 1, 2.  

 
Assim, 

 

 
Similarmente, obtém-se as probabilidades conjuntas para os 

outros casos . 
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Definir duas variáveis aleatórias Y1 e Y2 como os 

números de indivíduos doentes e não-doentes entre as 

pessoas não verificadas. As variáveis aleatórias Y1 e Y2 

respectivamente, são definidas como variáveis latentes 

(ver Tanner e Wong, 1987)  e Y2 = u - Y1, onde u é o 

número de indivíduos não verificados. Observar que , f4 

and f8 são valores desconhecidos, mas a soma u = f4 + f8 

conhecida. Podemos simular Y1 de uma distribuição 

binomial dada por, 

 

 

 
 

 

onde  b(u; θ) denota uma distribuição binomial com média 

uθ e variância  uθ (1-θ); 

 

                
 

 
 

Assumir distribuições Beta (α,β) (independencia a 

priori) a priori para os cinco parâmetros. 
 

Distribuições condicionais para o amostrador de Gibbs: 

distribuições Beta para todos os parâmetros: 
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Vetor de quantidades observadas dado por Z=[a,b,c,d,e,f,g]: 
 

 

 
 

Uso de funções cópulas 
 

Quando se tem planejamentos de estudos que incluem a 

medição de duas ou mais variáveis aleatórias, uma 

hipótese de interesse é a existência de dependência entre 

as variáveis, o que faz com que seja muito importante 

procurar por uma medida de dependência apropriada para 

os dados. 

 

 

Uma cópula é uma função de distribuição conjunta 

de variáveis aleatórias com distribuição uniforme padrão 

U(0,1), isto é: 

 

                 
 

onde Ui ~ U(0, 1) para i = 1, ..., d; então as funções de cópula 
permitem caracterizar a estrutura de dependência de um conjunto 
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de variáveis aleatórias independentemente das distribuições 

marginais. 

 

Dadas X1, ...,Xd variáveis aleatórias com distribuição de 

probabilidade conjunta F e funções de distribuição 

marginais Fi, i = 1, ...,d, Sklar (1959) mostrou que,para 

alguma distribuição multivariada F, existe uma única 

função de cópula C que pode ser escrita como, 

 

 
 

De outro lado, é fácil mostrar que, se C é uma função 

cópula e F1,..., Fd são funções de distribuição arbitrárias, 

então a função F definida como 

 

 
 
 

é uma função de distribuição multivariada com funções de 

distribuição marginais F1,...,Fd. 

 

Assumir que os testes diagnósticos são realizações 

das variáveis aleatórias V1 e V2 medidas numa escala 

contínua positiva ,isto é, V1 > 0 e V2 > 0. Assumir os 

pontos de corte  ξ1 e ξ2  para cada teste tal que o resultado  

é positivo se Vv > ξv , isto é, Tv = 1 se e só se  

Vv > ξv para v=1,2. 

 

 

Modelo 2: cópula  de Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM)  

definida por, 
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onde u = F1(v1), w = F2(v2)  e  -1   φ  1 (apropriada 

para dependências fracas) e φ mede a dependência entre as 

duas marginais, de modo que, se φ = 0, as duas variáveis 

aleatórias são independentes. Assume-se dois parâmetros 

de dependência distintos: φD e φND para doentes e não 

doentes respectivamente. 

 

O parâmetro φ  é relacionado com os coeficientes de 

concordância  Tau de Kendall (ζ) e Rho de Spearman (ρ)  

pelas equações: 

 

 

 
 

 

 

Assim a função de distribuição acumulada e a função de 

sobrevivência são dadas por, 
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Contribuições à  verossimilhança em termos da função de 

cópula quando tem-se dois testes de triagem e um padrão-

ouro: 
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Continuando com o esse procedimento, obtemos  todas as 

contribuições à função de verossimilhança em estudos de 

diagnóstico clínico com dois testes de triagem e um 

padrão-ouro, as quais aparecem na tabela abaixo: 
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Pode-se observar que, para todas as combinações de 

resultados, quando φ = 0 obtêm-se os resultados 

apresentados na Tabela1, (o caso de independência 

entre as respostas dos testes). 

 

Modelo 3: cópula de Gumbel definida por, 

 

 

 
 

Para este modelo, as funções de probabilidade conjunta 

acumulada e de sobrevivência tem as formas: 

 



16 
 

 
 

 

 
 

Modelo 4: cópula de Clayton definida por, 
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Outra Possibilidade: distribuição Bernoulli bivariada 

com covariâncias  ψD  e ψND 
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Em casos de dependência binária, tem-se sete parâmetros 

de interesse (duas sensibilidades, duas especificidades, 

uma prevalência e duas covariâncias) mas a tabela de 

probabilidades observadas só tem seis componentes de 

informação o qual implica um problema de falta de 

identificabilidade no modelo de estimação. Sob a 

perspectiva freqüentista, autores como Vacek (1985) 

contornaram o problema fixando um subconjunto dos 

parâmetros a estimar assumindo-os já conhecidos. 

 

Problema: como obter alguma informação sobre o 

parâmetro de dependência para desenvolver uma análise 

Bayesiana? 

 

Algumas possibilidades: 

 

(1) Usar a relação entre os coeficientes de dependencia 

com os coeficientes de concordância  Tau de 

Kendall (ζ) e Rho de Spearman (ρ) . 

  

(2) Usar alguns índices introduzidos na literatura para 

medir dependências entre testes diagnósticos (ver 

por exemplo, Böhning e Patilea (2008): 

 



19 
 

 
 

Daí é possível achar relações entre os parâmetros de 

desempenho e prevalência com esses índices. 

 

 

Algumas considerações para elicitar as distribuições a 

priori 

 

A elicitação da distribuição a priori é um dos mais 

importantes passos numa análise de dados sob o enfoque 

Bayesiano. Nesta etapa do estudo, o estatístico busca um 

especialista ou fontes externas (artigos, relatórios, livros, 

bancos de dados) para obter informação sobre o parâmetro 

(ou parâmetros) de interesse e depois expressá-la em 

forma de um modelo de probabilidade que será 

acrescentado à função de verossimilhança para obter as 

distribuições a posteriori de interesse. 

 

The problem of identifiabilty has been extensively 

discussed by many authors  under the Bayesian paradigm 

(see for example, Lindley, 1971; Dawid, 1979; Paulino 

and Pereira, 1994). Poirier (1998) points out that  “A 
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Bayesian analysis of a nonidentified model is always 

possible if a proper prior on all the parameters is 

specified” (see also, Eberly and Carlin, 2000), but this 

problem also has some controversies (see, for example, 

Gelfand and Sahu, 1999) especially using a prior too 

informative since in some cases the nonidentifiability 

would not depend on the nature of the prior specification 

but on lack of identifiability in the likelihood (see also, 

Kadane,1975). Kass et al. (1998) point out that provided 

the posterior is proper, there is no problem for MCMC 

methods for nonidentifiability problems. 

 

 

Autores como Kadane (1975) têm estudado as heurísticas 

(lógicas e empirismos) por trás do processo de elicitação 

da distribuição a priori. O mesmo Kadane (1975) e 

Chaloner e Duncan (1983) concentraram-se na construção 

de métodos de elicitação para diferentes verossimilhanças. 

Na análise de proporções, geralmente, a especificação da 

distribuição a priori é baseada numa expressão de 

probabilidades subjetivas sobre a proporção desconhecida, 

usando distribuições dentro da família Beta(a,b), a qual 

contém uma ampla variedade de formas, cujos 

componentes são conjugados para dados com 

verossimilhança Binomial, fato que facilita muito a 

determinação da distribuição a posteriori. Chaloner e 

Duncan (2001) desenvolveram um algoritmo para obter os 

hiperparâmetros da distribuição a priori Beta(a,b) usando 

informação sobre a moda da distribuição preditiva, que é 

uma Beta-binomial. Esse método foi estudado e 

aprimorado posteriormente por Gavasakar (1988). 
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Procedimento proposto: 

 

 

Defínir como θ uma proporção de interesse, uma 

quantidade aleatória com distribuição de probabilidade 

desconhecida π(θ). Uma candidata natural para π(θ)  é a 

distribuição Beta com hiperparâmetros a e b. Nesta 

proposta, consideram-se duas situações distintas para obter 

os valores dos hiperparâmetros da distribuição Beta(a,b) a 

priori: quando o analista de dados tem artigos ou 

publicações de alguma classe com a informação sobre o 

parâmetro e quando se tem ausência absoluta de 

informação sobre o parâmetro ou se tem informação tão 

pouco relevante que a mesma pode ser considerada inútil 

para elicitar a distribuição a priori. 

 

 

 

 

Procedimento quando se possui informação publicada 

sobre o parâmetro: 

 

Utilizando-se resultados de relatórios de pesquisa ou 

artigos, é possível determinar intervalos cujos limites θ1 e 

θ2 contém (1 - α)% dos valores do parâmetro θ da mesma 

forma como foi considerado por Joseph et al.(1995). No 

passo seguinte, iguala-se o valor médio do intervalo (θ0) 

com a média da distribuição Beta (a,b), isto é: 
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Usar a desigualdade de Chebyshev para obter informação 

sobre a variância: 

 

 
 

Assim usando θ1 ou θ2 ,  

 

 

 
 

Procedimento quando não se tem nenhuma informação 

a priori sobre o parâmetro: 

 

Nas situações em que se desconhece totalmente as 

características da distribuição de probabilidade a 

priori,uma alternativa para contornar a situação pode ser: 

 

(1) Dividir o espaço paramétrico em k intervalos 

limitados e assumir que o parâmetro está contido 

entre os limites do intervalo com uma 

probabilidade igual a (1 - α); 

 

(2) Com cada um desses intervalos, utilizar o 

procedimento proposto para obter os valores dos 

hiperparâmetros; 
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(3) Para cada uma das k distribuições Beta(a,b) a 

priori obtidas, gerar uma amostra de dados 

simulados usando algum software como o R, 

observar a forma da distribuição e obter algumas 

estatísticas de posição e dispersão; 

 

(4) Com as distribuições a posteriori, realizar uma 

análise de sensibilidade utilizando-se critérios de 

seleção de modelos desenvolvidos na literatura 

(DIC e fator de Bayes, por exemplo), para obter o 

melhor ajuste aos dados. 

 

 

Outra possibilidade: usar a distância de Kullback Leibler 

que permite comparar por pares de distribuições a priori 

concorrentes. 

 

Exemplos de elicitação de distribuições a priori 

 

(1) Dados de Infecção Urinária 
 

Para este exemplo foram utilizados os dados introduzidos 

por Ali et al. (2007). Esses autores obtiveram as 

estimações dos parâmetros de desempenho de dois testes 

rápidos para triagem de infecção do trato urinário em 

crianças cujas idades oscilavan entre um mês e onze anos. 

 

O procedimento de diagnóstico incluia como testes de 

triagem a presença de nitritos (N=T1) e os níveis de 

esterasa leucocitária na urina (LE=T2) da criança. Como 

padrão-ouro foi utilizada uma cultura de urina. 
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Sob o pressuposto de independência entre os resultados 

dos testes, tem-se um vetor de cinco parâmetros para 

estimar : duas sensibilidades, duas especificidades 

e uma prevalência (θ = Sj , Ej , p; j = 1, 2). Os autores 

compararam os seus resultados usando método de máxima 

verossimilhança com aqueles obtidos em outros quatro 

estudos publicados na literatura, tal como aparece na 

Tabela 6.1. 

 

 

 

 
 

Usando o procedimento dado acima, temos:  

 

 
 

(2) Dados de câncer de próstata 

 

Para este exemplo foram utilizados os dados do estudo 

realizado por Smith et al. (1997), que avaliaram a suspeita 

de câncer de próstata em 19.476 homens adultos maiores 
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de 50 anos. Os autores usaram como testes de triagem o 

toque retal (DRE em inglês) e os níveis de antígeno 

prostático em sangue (PSA em inglês). Níveis de PSA 

maiores de 4,0 ng/ml foram considerados como suspeitos 

de câncer. Os indivíduos com resultado positivo em algum 

dos testes foram verificados com uma biópsia de tecido 

prostático (padrão-ouro). Neste exemplo, é de interesse 

estimar o parâmetro de dependência entre DRE e PSA 

usando uma função cópula de Gumbel. 

 

Nesse estudo, tem-se presença de viés de verificação, de 

modo que é preciso estimar as quantidades faltantes para 

construir o arranjo de dados da Tabela 2.2 e definir o 

modelo de estimação.  Utilizando-se as estimativas de δk e 

λk (índices de Böhning e Patilea), estimaram-se n+ e n- 

(Tabela 6.2) 

 

 
 

Como os índices apresentam valores próximos da unidade 

e similares entre doentes e não doentes, por conseguinte, 

a dependência entre testes é fraca e positiva nas duas 

populações. 
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Utilizando-se os dados da Tabela 6.2 foram obtidas as 

estimativas preliminares e os intervalos com probabilidade 

1 - α = 0,95 para cada um dos componentes 

do vetor de parâmetros θ .As estimativas para as 

variâncias  foram calculadas tomando o ponto central do 

intervalo como θ0 e aplicando-se o procedimento 

apresentado na seção 6.1 e o primeiro procedimento 

proposto por Joseph et al. (1995) descrito nessa mesma 

seção. Na Tabela 6.3 aparecem os valores calculados para 

os hiperparâmetros. 
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Examples 

 

Simulated data 

 

We simulated 10,000 pairs of observations with binary 

dependence structure and the same number of pairs of data 

for each copula structure (1,000 diseased individuals and 

9000 nondiseased individuals), considering the following 

conditions: 

 

(1)Three dependence levels: weak (0.2), moderate (0.5) 

and strong (0.9), in each of the copula structures. 

 

(2)The specificities of the dependent tests are the same (E1 

= E2 = 0.95) and the prevalence is relatively small (p = 

0.10) 

 

(3)The dependent tests have the same relatively high 

sensitivities (S1 = S2 = 0.85) 

 

 

We developed a computer program in the software R to 

simulate 1,000 pairs of variates with the different 

dependence structures. To simulate outcomes of variables 

with FGM structure and with Gumbel structure, we 

implemented algorithms introduced by Johnson (1987). 

The Clayton data set was simulated using the approach 

developed by McNeil et al. (2005) The models were fitted 

using a Bayesian approach. For weak FGM and Gumbel 

dependences and the prevalence we have used a 

Beta(17,122) distribution as informative prior. Moderate 

dependences given in these copulas were modeled using a 
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Beta(39.5; 39.5) distribution as informative prior and for 

strong dependences and test parameters we have used the 

Beta(122; 17) distribution as informative prior. The 

models with non-informative prior distributions were 

fitted using the Beta(1/2; 1/2) prior distribution. The 

simulated Clayton data set was modeled using the 

Gamma(20; 10), Gamma(20; 45) and Gamma(20; 1.33) 

distributions as informative priors on the weak, moderate 

and strong dependence parameters, respectively. We 

runned our MCMC algorithm 1,000 times using Winbugs 

1.4 software and we obtained the mean and the standard 

deviations of the Bayesian estimates. For the DIC values, 

we obtained the mean and the standard deviation from the 

1.000 MCMC samples. See Table 4. As we have posterior 

distributions with not closed forms, we have simulated 

500,000 Gibbs samples from the conditional distribution 

for each parameter. From these generated samples, 

we discarded the first 50,000 samples to eliminate the 

effect of the initial values considering a spacing of size 

100 to get the final simulated sample. Convergence of the 

algorithm was verified graphically and also using standard 

existing methods (Geweke, 1992) implemented in the 

software CODA (Best et al, 1995). We have used the 

Deviance Information Criteria (DIC, built within the 

WinBUGS environment) as proposed by Spiegelhalter et 

al. (2002) to choose between the proposed models. From 

DIC criteria, the model with the smallest DIC is better 

fitted by the data. For the selection model, we also used a 

heuristic procedure that assumes two criteria: quality in 

the convergence of the MCMC procedure and 

concentration of the posterior distribution using the 

coefficient of variation (CV). The best model should have 
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the best performance in MCMC convergence and highest 

concentration around the posterior mean (lowest CV). 

 

 

 

 
 

 

In agreement with the results showed in Table 4, the linear 

correlations associated with the assumed copula 

dependences are very weak taking values that can easily 

lead to the conclusion that the tests are independent. The 
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standard deviations obtained for all sensitivity MCMC 

estimates are higher than those observed to other 

parameter estimates even where the convergence of the 

MCMC process in each run is good. The three dependence 

types affect the sensitivity estimates; the "copula1-model" 

and "copula2-model" tend to underestimate and the 

"copula3-model" shows an opposite behaviour. When we 

fitted a model assuming independence between test 

outcomes, we observed that for high dependences type 

"copula1-model" and "copula3-model" a sensitivity 

estimate tends to be underestimated while, for "copula2-

model" both sensitivity estimates are underestimated and 

the estimation bias is higher than that observed in the 

models that consider the dependence. In all models fitted 

under independence assumption, one of the specificities is 

underestimated. (see Table 4). 

 

 

Cancer Data 

 

To illustrate the method described in the previous sections, 

we use the data from the Health Insurance Plan Study 

(HIP) for breast cancer screening in New York, as 

described by Strax el al. (1967) and previously analyzed 

by Schatzkin et al. (1987), Cheng and Macaluso (1996), 

Walter (1999) and Van der Merwe and Maritz (2002). In 

this study, 20,211 women were evaluated by 

mammography and physical examination as screening 

tests to detect breast cancer. The disease status was 

determined by biopsy. The mammography and physical 

examination are not basically biological traits with 

outcomes in a continuous scale. In this case, the test 

results depend on knowledge and experience of the 
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radiologist analysing the images and evaluating the 

clinical symptoms. Therefore doctor’s knowledge in both 

areas can be assumed as two non-observable traits present 

in the same individual that can be measured building a 

continuous scale in the same way that is done with 

educational and psychological traits. The data of the study 

is given in Table 5. 

 

 
 

Considering the results given by Walter (1999), we built 

95% confidence intervals and from these intervals we 

applied the method described by Joseph et al. (1995) to 

obtain the hyperparameters for the Beta informative prior 

distributions used on prevalence and test parameters. (See 

Table 6). 
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For "copula1-model" and "copula2-model" dependence 

parameters, we do not have any prior information on the 

form how it is expressed the dependence measured by the 

copulas in the data set. In this way, we decided to divide 

the parametric space in three intervals of values where it 

could be possible to find the dependence parameter, 

namely; (0, 1/4), (1/4, 3/4) and (3/4, 1). Using these three 

intervals of values, we have used the Chebychev 

inequality to approximate the prior means and variances 

for the dependence parameters. We assumed Beta(17; 

122), Beta(39.5; 39.5) and Beta(122; 17) distributions as 

informative priors for the "copula1-model" and "copula2-

model" dependences, respectively. 

 

For the "copula3-model" dependence parameter, we have 

used the relationship between α and the Kendall tau 

(equation (13)) also assuming that ζ belongs to each 

interval built for the other two copula models. Thus, for 

the α parameter, we have three intervals as follows: 
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For each dependence copula parameter, we fitted seven 

models, one with informative prior on performance tests 

and non-informative prior for the dependence parameter, 

three with non-informative prior over test parameters and 

informative prior over dependence parameters and finally, 

three models with informative prior distributions for all 

parameters. Using our heuristic criteria, we selected six 

models, two for each dependence coefficient and we 

divided them in two groups, one with those models using 

informative prior distributions for dependence parameters 

and non-informative prior distributions for test parameters 

(Set 1) and one group with models that have prior 

informative for all parameters (Set 2). We also fitted two 

models under independence assumption, one of them 

assuming Beta(1/2; 1/2) as non-informative prior 

distribution for each performance test parameter (first 

model in Set 1) and the other one with Beta(a; b) as 

informative prior distributions using the values showed 

in Table 6 as hyperparameters (Set 2). The results are 

given in Table 7. 
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Using the results obtained by Walter (1999), we calculated 

an approximation of the Pearson correlation coefficient in 

both populations (rD = 0.00403 and rND = 0.09327), whose 

values could be indicating that the tests have very weak 

positive linear dependence. The results obtained with the 

model fitted under independence assumption are very 

similar with those obtained by Walter (1999) using the 

maximum likelihood approach. 
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In agreement with the observed results, the best fit is 

obtained with the model that uses "copula1-model" 

dependence, which shows 95% credibility intervals shorter 

than 95% confidence intervals obtained with the Walter 

(1999) results and sensitivity estimators a little higher. 

This model showed the lowest DIC among all evaluated 

models. It is important to point out that, the models with 

informative prior distributions on all parameters have DIC 

values lower than those obtained with models fitted 

assuming informative prior distributions on copula 

parameter and non-informative prior on the other 

parameters; this result was not observed only in the model 

fitted under independence assumption. 

 

 

 

Conclusions and remarks 

 

We have used copula functions to study the dependence 

between two diagnostic tests selecting six models between 

21 evaluated models considering as selection criterion, the 

DIC, the posterior coefficient of variation and MCMC 

convergence performance. We considered the diagnostic 

designs under verification bias that use two diagnostic 

tests with continuous outcome applied on the same 

individual and dichotomized to develop the data analysis. 

In those cases, given that the observations are binary, 

many authors have used binary covariance to study the 

dependence between test results but this approach does not 

consider the original continuous structure in the data. 
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The first copula function models data with very weak 

linear dependence (FGM copula), the second one models 

data with weak negative dependences (Gumbel) and the 

third one it is useful when the dependence is mainly 

concentrated in the lower tail (Clayton copula). 

 

The developed reparametrization allows us to obtain the 

prevalence and test parameter estimates using the binary 

data inside a model that includes the structure of 

dependence of the continuous data and where it is possible 

to obtain the parameter estimates under a Bayesian 

approach in a very easy way using a computer program 

written in Winbugs 1.4 software. 

 

Data of diagnostic tests with very weak linear 

dependences apparently could be well fitted by a model 

assuming independence, but as a result of our simulation 

study, we observe that if the data have one of the copula 

dependence structures studied here, at least one of the test 

parameters will be underestimated and in cases as the 

"copula2-dependence" three of the five estimates show a 

estimation bias higher than that observed when we fit the 

data with a model that considers dependence type copula. 

 

We illustrated the proposed methodology using a 

published data set and we obtained estimation intervals 

shorter than those obtained using other methodologies as 

the latent variables under maximum likelihood approach 

and generalized linear models. The model fitted using 

the Clayton copula showed the worst results and 

convergence problems for the Gibbs sampling algorithm. 

This could be due to the fact that this copula is only 
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appropriated to model  dependences concentrated in the 

tails, a fact not observed in the used data set. 
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