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Resumo

Este trabalho explora o cdlculo da dimensao amostral, com foco em estudos transversais seroepide-
mioldgicos sobre a maldria, uma doenca infeciosa transmitida pela picada do mosquito Anopheles.

O trabalho inicia com a apresentagdo de métodos para a construcao de intervalos de confianca para
proporcdes e o respetivo cdlculo da dimensdo amostral. Em seguida, sdo explorados os modelos cataliti-
cos reversiveis (RCM). Estes modelos sdo baseados numa cadeia de Markov com dois estados (serone-
gativo e seropositivo), nos quais os individuos podem transitar entre os estados segundo um processo de
seroconversao e serorreversio, respetivamente.

Com base na teoria dos RCM, desenvolveu-se uma ferramenta computacional com recurso ao soft-
ware R, projetada para calcular a dimensdo amostral necesséria, considerando a estrutura etiria e as
caracteristicas seroepidemiolégicas da populagdo. A ferramenta demonstrou um bom desempenho nos
diferentes cendrios testados.

Os resultados indicam que a dimensdo amostral necessdria varia com a intensidade de transmissao e
a correspondente seroprevaléncia (SP), sendo também influenciada pela distribui¢do etéria, que afeta a
inclinagdo da curva que relaciona a taxa de seroconversdao (SCR) com a SP. Nomeadamente, valores de
SP préximos de 0 ou 1 necessitam de maiores dimensdes amostrais, em comparacdo com valores de SP
intermédios.

Para SCR < 0.058 ano !, estudos sobre populagdes africanas requerem maiores dimensdes amostrais
do que as do Sudeste Asidtico e América do Sul para obter o mesmo nivel de precisio.

Observou-se também que a aplicagdo da corre¢do de continuidade ao método de Wald melhora a sua
cobertura. O método de Wilson demonstrou ser o melhor em diversos cendrios, apresentando uma boa
probabilidade de cobertura (perto ou acima do nivel de confianga nominal) e uma das menores dimensdes
amostrais necessdrias. O método de Agresti-Coull apresentou melhores resultados no Sudeste Asidtico e
América do Sul em comparagdo com Africa.

Palavras chave: Dimensdo amostral, Estudos seroepidemiolégicos, Malaria, Modelos Cataliticos
Reversiveis, Intervalos de confianca
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Abstract

This work explores sample size calculation, with a specific focus on cross-sectional seroepidemiolo-
gical studies of malaria, an infectious disease transmitted by the bite of the Anopheles mosquito.

The study begins by presenting methods for constructing confidence intervals for proportions and
the corresponding sample size calculation. It then delves into the application of Reversible Catalytic
Models (RCM). These models are based on a Markov chain with two states (seronegative and seropo-
sitive), in which individuals can transition between states through the processes of seroconversion and
seroreversion, respectively.

Building upon RCM theory, a computational tool was developed using R software to calculate the
required sample size, accounting for the age structure and seroepidemiological characteristics of the
target population. The tool demonstrated good performance in the tested scenarios.

The results indicate that the required sample size varies with the transmission intensity and the cor-
responding seroprevalence (SP), and is also influenced by the age structure of the population, which
affects the slope of the seroconversion rate (SCR) vs. SP curve. In particular, SP values close to 0 or 1
require larger sample sizes compared to intermediate SP values.

It was also observed that for SCR < 0.058 year !, studies on African populations require larger
sample sizes than those in Southeast Asia and South America to achieve the same level of precision.

Furthermore, applying a continuity correction to the Wald method resulted in improved coverage
compared to the uncorrected approach. The Wilson method was found to be the best in several scenarios,
providing good coverage (close to or above the nominal confidence level) and one of the smallest required
sample sizes. On the other hand, the Agresti-Coull method performed better in Southeast Asian and
South American populations compared to African populations.

Keywords: Sample size, Seroepidemiological studies, Malaria, Reversible Catalytic Models, Confi-
dence intervals
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Capitulo 1

Introducao

O cdlculo da dimensdo amostral é uma etapa fundamental no planeamento de estudos cientificos, no-
meadamente em investigagoes epidemioldgicas. Em primeiro lugar, este calculo permite garantir que os
parametros epidemioldgicos sejam estimados com uma precisdo adequada. Assim como, contribui para
a otimizacao de recursos financeiros e humanos ao determinar a dimensdo minima da amostra necessaria
para atingir os objetivos do estudo. Desta forma, evita-se a subamostragem, que pode comprometer a
representatividade da amostra, embora a aleatorizacdo desempenhe um papel importante nesta questao.
Da mesma forma, evita-se a recolha excessiva de dados, poupando recursos.

Neste trabalho, vamos explorar a questdo do cédlculo da dimensdo amostral com foco em estudos
transversais, aplicados no contexto da maléria. Os estudos transversais sdo um tipo de estudos observa-
cionais frequentemente utilizados em epidemiologia e seroepidemiologia. Nestes estudos a amostragem
é realizada num Unico momento temporal, permitindo calcular a prevaléncia de determinadas caracteris-
ticas ou condi¢des na populagdo-alvo.

A maldria € uma doenca infeciosa transmitida aos humanos através da picada de mosquitos Anopheles
infetados por um parasita unicelular protozoario do género Plasmodium. Existem cerca de 156 espécies
de Plasmodium, sendo que destas ja foram reportadas infecdes em humanos por cinco espécies diferentes,
com o Plasmodium falciparum predominante na zona da Africa Subsariana e o Plasmodium vivax na
zona da América do Sul e do Sudeste Asiatico.

As fémeas do mosquito Anopheles necessitam alimentar-se de sangue para obter os nutrientes neces-
sérios a produgdo de ovos. Quando se alimentam, secretam saliva para a corrente sanguinea, impedindo
a coagulagdo do sangue. Se o mosquito estiver infetado, € neste momento que o parasita tem a chance de
entrar na corrente sanguinea, na forma de esporozoitos, migrando até ao figado. No figado, os esporozoi-
tos multiplicam-se assexuadamente. Esta multiplica¢do resulta em milhares de merozoitos, que sdo entdo
libertados de volta para a corrente sanguinea, onde infetam os glébulos vermelhos. Dentro dos glébulos
vermelhos, cada merozoito multiplica-se, e é libertado na corrente sanguinea, onde alguns diferenciam-
se em gametdcitos. Sdo estes gametdcitos que, quando ingeridos por um mosquito durante a picada,
infetam-no, sendo responsaveis pela propagacdo da malaria [Sato, 2021]]. Este ciclo € apresentado na
Fig[L1]

Os sintomas mais frequentes sdo febre, calafrios, dores de cabeca, fraqueza, vomitos e diarreia.
Podendo evoluir para situacdes mais graves, como esplenomegalia, anemia, trombocitopenia, hipoglice-
mia, disfuncdo pulmonar ou renal e alteracdes neuroldgicas. Os sintomas variam consoante 0 protozoario
responsével pela infecdo, sendo que as infecdes causadas pelo Plasmodium falciparum sdo as mais pro-
pensas a evoluir para formas mais graves e letais [[Centers for Disease Control and Prevention, 2024]].
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Figura 1.1: Ciclo da transmissdo de maldria. Fonte: [Centers for Disease Control and Prevention, 2024]

E endémica em regides tropicais e subtropicais, afetando especialmente paises da Africa Subsariana,
Sudeste Asidtico e América do Sul. A regido africana, com uma estimativa de 233 milhdes de casos em
2022, foi responsavel por cerca de 94% dos casos globais. Dentro desta regido, quatro paises — Nigéria
(27%), Reptiblica Democratica do Congo (12%), Uganda (5%) e Mocambique (4%) — concentraram
quase metade de todos os casos de maldria no mundo [World Health Organization, 2023|].

Uma medida utilizada na vigilancia epidemioldgica € a prevaléncia da infecdo (parasite rate) que
é a propor¢do de individuos numa populagdo infetados com o parasita. No entanto, a possibilidade
da existéncia de infegcdes assintomadticas, assim como a dependéncia da capacidade de diagndstico dos
servigos de saude, faz com que esta medida possa ser facilmente subestimada. Uma outra medida € a
taxa de inoculacdo entomolégica (entomological inoculation rate, EIR) que € a frequéncia da picada
de mosquitos infetados. Apesar de ser uma medida informativa da interacdo entre as populacdes de
mosquitos e as populacdes humanas, é uma medida dificil de obter, principalmente em situacdes de
baixa intensidade de transmissdo.

Existem outros desafios associados a vigilancia epidemioldgica da doenga, um destes desafios é a
medi¢do do risco em populagdes onde a transmissdo da doenca é baixa e potencialmente afetada por
efeitos sazonais. Em cendrios de baixa intensidade de transmissdo, o desafio estd em encontrar casos de
prevaléncia de infecdo numa amostra aleatdria, devido a baixa frequéncia de individuos infetados. Assim
como, quando a transmissao é sazonal, a prevaléncia de infe¢@o varia ao longo do ano. Por exemplo, uma
amostra recolhida no verdo e outra no inverno podem refletir prevaléncias de infe¢do distintas devido as



1.1 Objetivo

diferencas nas condi¢cdes favoraveis a transmissao.

Como forma de contornar as limita¢des das medidas acima apresentadas, surgiram medidas baseadas
na concentracio de anticorpos em andlises seroldgicas.

Quando individuos sdo expostos a agentes infeciosos, como virus ou parasitas, as células B do sis-
tema imunitdrio produzem uma resposta bioldgica na forma de anticorpos. Numa fase inicial, esses
anticorpos ndo sdo detetdveis, e o individuo € considerado seronegativo. Quando os anticorpos pas-
sam a ser detetdveis na corrente sanguinea através de uma anélise seroldgica, o individuo € considerado
seropositivo.

A seroprevaléncia (SP) representa a propor¢do de individuos de uma populacdo que t€ém anticorpos
detetdveis na sua amostra seroldgica, sugerindo exposicao a doenca ou agente infecioso, ou seja, repre-
senta a proporcio de seropositivos numa populagdo. E iitil para verificar a exposi¢do de uma populagio
a um agente infecioso e pode fornecer informagdes importantes sobre a imunidade de grupo.

O processo segundo qual os individuos de uma populagdo passam de seronegativos a seropositivos
é denominado seroconversio, e a taxa associada a este processo é designada de taxa de seroconversio
(seroconversion rate, SCR). O processo inverso, segundo o qual os individuos seropositivos passam a
seronegativos, chama-se serorreversao, e a respetiva taxa é designada por taxa de serorreversao (serore-
version rate, SRR) [Sepulveda et al., 2015b].

Em cenérios de baixa intensidade de transmissao, a SP € utilizada como alternativa a prevaléncia de
infecdo, pois os anticorpos funcionam como biomarcadores de exposi¢c@o ao agente infecioso, permitindo
identificar individuos que foram expostos ao parasita, mesmo que nio estejam atualmente infetados. E
ao refletir exposicdes passadas, ndo € tdo influenciada por varia¢des sazonais.

A principal desvantagem da seroepidemiologia é a dificuldade em lidar com a variabilidade entre
diferentes testes de diagndstico. Questdes como a sensibilidade e especificidade dos testes serologicos
podem levar a erros nas estimativas de exposi¢do e imunidade, assim como, saber quais os antigénios
clinicamente relevantes [Sepulveda et al., 2015b]].

1.1 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta computacional que per-
mita capacitar profissionais sem formacgdo em estatistica ou programacio a aplicarem o método apre-
sentado no artigo [Sepulveda and Drakeley, 2015, permitindo-lhes assim calcular a dimensdo amostral
necessdria para os seus estudos de forma auténoma.

Como objetivo secunddrio, procurou-se retirar conclusdes sobre o cdlculo da dimensdo amostral e
avaliar o desempenho de diferentes métodos de construcio de intervalos de confianca para proporcoes.

1.2 Estrutura do trabalho

O Capitulo 2 tem como tema o cdlculo da dimensdo amostral para medidas epidemioldgicas base-
adas em proporg¢des, onde sdo introduzidos diversos métodos de constru¢do de intervalos de confiancga.
Embora ndo se trate de uma lista exaustiva de todos os métodos existentes, sdo apresentados 0s mais
comuns, € o respetivo cdlculo da dimensdo amostral necessdria.

O Capitulo 3 foca-se no célculo da dimensdo amostral para a SCR, medida esta que estd relacionada
com a SP através de modelos cataliticos reversiveis.

No Capitulo 4 ¢ apresentada a ferramenta desenvolvida no Ambito deste trabalho, acompanhada do
respetivo tutorial.
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O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, divididos em duas categorias. A primeira reproduz os
resultados publicados no artigo [Sepuilveda and Drakeley, 2015]], com o intuito de avaliar o desempenho
da ferramenta e o cdlculo da dimensdo amostral. A segunda compara o desempenho dos diferentes
métodos de construcdo de intervalos de confianga, utilizando a probabilidade de cobertura e a dimensao
amostral como critérios de comparacao.

No ultimo capitulo, sdo discutidos os resultados obtidos e resumidas as principais conclusdes do
estudo. Sdo também apresentadas sugestdes para o trabalho futuro, destacando possiveis melhorias a
ferramenta.



Capitulo 2

Calculo da dimensao amostral para
medidas epidemiologicas baseadas em
proporg¢oes

Num estudo seroepidemioldgico, uma das questdes essenciais ¢ determinar a dimensdo amostral
adequada para conseguir extrair conclusdes confidveis desse mesmo estudo. Este célculo previne tanto a
recolha insuficiente, quanto a recolha excessiva de dados. De notar que existem diversos fatores relaci-
onados com outras componentes da amostra, para além da dimensdo amostral, que podem influenciar a
qualidade dos dados e, consequentemente, do estudo. A aleatorizacdo € um desses fatores importantes,
pois mesmo uma amostra de grande dimensao pode ndo ser representativa da populacio-alvo se a selecdo
dos individuos nio for feita de forma aleatéria. Outros fatores que também podem afetar a qualidade do
estudo incluem dificuldades de acesso a populacdo-alvo, que podem tornar mais facil ou dificil recrutar
determinados subgrupos da populacdo. Assim como, dificuldades logisticas e financeiras, e limitagdes
nos métodos de diagnéstico. Contudo, neste trabalho, estes fatores ndo sdao considerados diretamente
no cédlculo da dimensdo amostral, assumindo-se que todos os outros aspetos do planeamento do estudo
foram devidamente controlados.

Os intervalos de confianca fornecem-nos uma gama de valores plausiveis para o pardmetro de inte-
resse. Os intervalos contém todos os valores hipotéticos de um pardmetro que nao podem ser rejeitados
com base nos dados observados e num nivel de confianga especificado [[Smithson, 2003]].

De notar que nio existe apenas uma forma de construir intervalos de confianca e diferentes
abordagens devem ser utilizadas consoante as caracteristicas de cada estudo [Pires and Amado, 2008]
[[Goncalves et al., 2012].

A escolha do(s) método(s) adequado(s) depende das caracteristicas do estudo. Para avaliar os méto-
dos, utilizam-se dois conceitos fundamentais, o conceito de probabilidade de cobertura (coverage proba-
bility, CP) e o de amplitude esperada (expected length, EL).

Como descrito no artigo [Gongalves et al., 2012|], com base numa amostra de dimensdo n, a CP
quantifica a frequéncia com que o intervalo de confianca inclui o verdadeiro valor do pardmetro p em
amostragens repetidas, e € dada por:

0 n . .
CP(n,p) = Zb <j)p] (1=p)" 7 gy, (p)-
j=

Aqui, I[7(jy,u(j)] (p) é uma fung@o indicatriz que assume o valor 1 se o verdadeiro valor do parimetro

5



2. CALCULO DA DIMENSAO AMOSTRAL PARA MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS
BASEADAS EM PROPORCOES

estiver dentro do intervalo [L(j), U(j)], onde L(j) e U(j) representam, respetivamente, o limite inferior
e superior do intervalo de confianga e toma o valor 0, caso contrario.

Teoricamente, o nivel de confianca 1—a corresponde a probabilidade de cobertura esperada do in-
tervalo. No entanto, na prética, a probabilidade de cobertura observada pode ser inferior ao nivel de
confianca nominal. Isto ocorre porque, na constru¢do de um intervalo de confianca para proporgdes,
utilizam-se geralmente duas aproximacdes: uma baseada no Teorema Limite Central e outra para esti-
mar a variancia (e o erro padrdao). O que faz com que a diferenca entre o nivel de confianga e a cobertura
real possa aumentar conforme mais aproximacdes forem utilizadas.

Em termos préticos, a probabilidade de cobertura é estimada como o nimero de vezes que o inter-
valo de confianca contém o verdadeiro valor do parametro dividido pelo nimero total de amostragens
realizadas.

A amplitude de um intervalo de confianca pode ser definida como a diferenca entre o limite superior
e o limite inferior do intervalo. Se o intervalo for simétrico em relagdo a estimativa do parametro,
i.e, possa ser escrito da forma estimativa do pardmetro + margem de erro, podemos também considerar
amplitude = 2 x margem de erro.

A amplitude esperada refere-se ao valor médio da amplitude dos intervalos de confianga quando se
realizam multiplas amostragens. Em outras palavras, ¢ uma estimativa de quao largo, em média, serd o
intervalo de confianga, considerando a dimensio amostral e a proporc¢do observada, e é definida como a
média ponderada das amplitudes dos intervalos para diferentes valores de sucessos j numa amostra de
dimensdo n.

EL(n,p) =;0 (’;)mlp)“f‘ U() - LG)

Se dois métodos tiverem coberturas similares é dada preferéncia aquele que tiver menor amplitude
esperada.

Estes sdo os critérios utilizados nesta disserta¢do, assim como no artigo [|[Gongalves et al., 2012]], para
avaliar o desempenho dos métodos. No entanto, na literatura existem outros critérios como p-confidence
e p-bias apresentados em [Vos and Hudson, 2005)]. A p-confidence indica o grau de confianca de que
apenas os valores do parametro dentro do intervalo de confianca ndo sdo rejeitados, e garante que os
valores do parametro fora do intervalo de confianca néao tém valores-p associados maiores que o, sendo
assim rejeitados. O p-bias mede a probabilidade de o intervalo de confianca incluir, indevidamente,
valores do pardmetro para os quais os valores-p indicariam rejeicdo. Quanto maior for a p-confidence
e menor o p-bias, melhor o método. Contudo, optou-se por ndo utilizar estes critérios por serem mais

complexos e menos intuitivos.

2.1 Algoritmo geral

Queremos encontrar a dimensdo amostral (n) tal que a amplitude esperada do intervalo de confianca
para a nossa medida tenha uma determinada amplitude (a).

EL(n,p)=a

No entanto, ndo € garantido que esta igualdade possa ser satisfeita, uma vez que a funcdo da am-
plitude esperada do intervalo de confianca, ndo possui, em geral, uma férmula fechada. Assim como,
dificilmente a equagdo F'L(n,p) = a possui uma solugdo inteira.

6
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Para contornar esta limitagdo, procuramos um valor de n tal que EL(n,p) seja aproximadamente a,
definindo um valor de tolerancia (§). De seguida, encontramos todas as solug¢des que satisfacam

|EL(n,p)—a| <&

A partir deste conjunto de solug¢des, podemos selecionar o valor de n com base em diferentes crité-
rios. Podemos optar pela menor dimensao amostral que satisfaca a condicao, o que pode ser ideal quando
temos dificuldades de recrutamento. Alternativamente, podemos escolher o valor n que maximize a pro-
babilidade de cobertura, ou selecionar o menor n que assegure que o intervalo atinja o nivel de confianca
nominal desejado.

Nos métodos mais simples (simétricos), a amplitude esperada do intervalo de confianga pode ser
expressa como o dobro da margem de erro, ou seja, EL(n,p) =2 X 2o/ Var[p].

Ao lidar com métodos mais complexos, especialmente aqueles que ndo geram intervalos por natureza
simétricos, encontrar uma solug@o explicita é impossivel. Diante desta dificuldade, uma abordagem
pratica e frequentemente adotada € utilizar a diferenca entre o limite superior e o limite inferior do
intervalo como uma aproximacao da amplitude esperada.

Como

pois X —~ Binomial(n,p).
Queremos encontrar o n tal que:

|U(np)—L(np)—a| <E&.

No entanto encontrar todos os valores de n que satisfacam |U(np)— L(np) — a| < &, pode ser
computacionalmente exigente. Por essa razdo, diversos investigadores, como [Piegorsch, 2004] e
[Krishnamoorthy and Peng, 2007] optam por uma abordagem mais prética: selecionar o primeiro va-
lor inteiro que satisfaga U(np)— L(np) < a.

2.2 Métodos de construcao de intervalos de confian¢a para proporc¢oes

Existem diferentes métodos de contrucdo de intervalos de confianca, podendo os métodos dividir-se
em duas principais categorias (exatos e assintoticos).

Os métodos assintéticos assumem que, a medida que a dimensdo amostral aumenta, a distribui¢do
da estatistica de teste tende a aproximar-se duma distribui¢do Normal. Por sua vez, os métodos exatos
baseiam-se em distribui¢des exatas. Uma caracteristica importante dos métodos exatos é que a proba-
bilidade de cobertura do intervalo de confianca é no minimo 1 -, para todos os valores do pardmetro,
enquanto nos métodos assintdticos a cobertura pode ser menor que 1—o. Embora os problemas de
cobertura nos métodos assintéticos sejam mais comuns em dimensdes amostrais menores, também po-
dem ocorrer em amostras grandes, especialmente para certas combina¢des de dimensdo amostral (n) e
proporcao (p), conhecidas como unlucky pairs [Brown et al., 2001]. Em tais casos, a probabilidade de
cobertura do intervalo pode ser significativamente diferente do nivel de confianga nominal.

Os intervalos de confianca apresentados em seguida sdo intervalos bilaterais.
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BASEADAS EM PROPORCOES

2.2.1 Métodos exatos

No contexto da construcdo de intervalos de confianca para proporcdes, os métodos exatos sao valo-
rizados pela sua capacidade de garantir uma probabilidade de cobertura minima de 1 - o, independen-
temente da dimensdo amostral ou da distribui¢do subjacente aos dados. Entre estes métodos, o método
de Clopper-Pearson é frequentemente considerado o “cldssico” exato. Este método calcula os interva-
los de confianga com base na distribui¢do binomial exata. Uma das principais criticas ao método de
Clopper-Pearson é que este pode resultar em intervalos de confianca mais amplos do que o estritamente
necessario.

Para mitigar essa limitag@o, foram desenvolvidas variantes do método anterior. Entre essas varian-
tes estd o método Mid-p, que permite diminuir a amplitude dos intervalos sem sacrificar a cobertura
[Berry and Armitage, 1995].

Também existem outros métodos que podemos caracterizar como exatos, apesar de nao terem por
base uma distribuicdo exata. Um exemplo é o método de Blaker, que tem por base a utilizacdo de
acceptability functions, e tem como objetivo calcular intervalos de confianga mais precisos (com me-
nor amplitude) que o de Clopper-Pearson, mantendo uma probabilidade de cobertura minima de 1 -
[Blaker, 2000]. No entanto, neste trabalho exploramos apenas o método de Clopper-Pearson.

2.2.1.1 Método de Clopper-Pearson

A base do método de Clopper-Pearson é a “inversdo” do teste binomial. Ou seja, encontrar os
valores possiveis para o pardmetro p, que ndo sdo rejeitados pelo teste ao nivel de significAncia
[[Clopper and Pearson, 1934]).

Os limites do intervalo de confianga (p; € p,,) satisfazem as seguintes equagdes:

¥ ()rramre=3

r=n

i (Z) py(1-pu)" " = %-

=0

Estas equacdes também podem ser utilizadas para o cdlculo da dimensao amostral, neste caso fixamos
os limites do intervalo (p;; p,) e resolvemos as equacdes em ordem a n. O que resulta em célculos da
dimensio separados para o limite inferior e superior. O que se considera a dimensao amostral necessdria
¢ o maior valor dos calculados anteriormente. Como resultado, a dimensdo amostral pode ser maior do
que o estritamente necessario para alcangar o nivel de confianca nominal desejado.

Na distribuicdo Binomial, a probabilidade de sucesso p é um parametro fixo, a partir do qual in-
ferimos a probabilidade de x sucessos. Por outro lado, a distribui¢do Beta € usada para inferir sobre a
probabilidade dum evento quando temos alguma informacao sobre a quantidade de sucessos e insucessos,
por isso, € muito usada como distribui¢io a priori no contexto da estatistica bayesiana.

Devido a relacdo entre a distribuicdo binomial e a distribui¢do Beta, o intervalo de confianca
de Clopper-Pearson pode ser representado num formato que utiliza os quantis da distribui¢do Beta
[Thulin, 2014]:

o o
(1, pu) = (Beta (5;33,”*964-1) , Beta (1f§;x+1,nfx>>.

Estes limites t€ém de ser calculados numericamente, com exce¢do dos casos x =0 ou z = n.
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]

IC1 ay100% = [(g)l 71] :

Para calcular a dimensao amostral, fixa-se a amplitude desejada e o nivel de confianca, e de forma

Para x = 0:

IC1 ay100% = [0, 1- (%)

Para z = n:

iterativa ajusta-se o valor de n até obtermos uma solucio que satisfaga as condicdes.

2.2.2 Métodos assintoticos

A teoria assintdtica permite determinar o comportamento de estimadores, como a propor¢ao amos-
tral, em populagdes teoricamente infinitas.

Os métodos assintéticos baseiam-se nesta teoria para extrair conclusdes sobre amostras finitas, mas
de dimensdo grande. Eles partem da premissa de que, para amostras suficientemente grandes, a dis-
tribuicdo de certas estatisticas de interesse aproximam-se de uma distribuicdo Normal, mesmo que a
distribui¢do original das varidveis ndo o seja. Por isso, estes métodos ndo sdo recomendados para amos-
tras de dimensdo pequena. Por outro lado, sdo especialmente tteis quando temos grandes amostras, onde
os métodos exatos, por ndo possuirem uma forma fechada, necessitam do uso de métodos numéricos,
os quais podem ser computacionalmente exigentes. Neste caso, a aproximacao assintética oferece uma
solucdo pratica. Embora uma regra pratica comum seja considerar uma dimensao amostral superior a 30
como suficientemente grande para que as aproximacdes assintdticas sejam validas, é importante realcar
que isso pode variar dependendo da distribui¢do dos dados, da precisdo desejada e da complexidade do
problema em questao.

Para fundamentar este raciocinio, consideramos X varidvel aleatéria que representa o nimero de
sucessos em 7 tentativas.

X —~ Binomial(n,p)

E[X]=mnp e Var[X]=np(1-p).

Sendo uma Binomial a soma de n Bernoullis independentes e identicamente distribuidas, para gran-
des valores de n, pelo Teorema Limite Central, a varidvel aleatéria X segue aproximadamente uma
distribuicdo Normal.

E o estimador de médxima verosimilhanca da proporc¢ao de sucessos (p), ¢ dado por p = % e também
segue uma distribui¢do Normal aproximada.

Donde surge que

—— 2~ N(0,1). @.1)
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A partir da equagdo surge que os limites do intevalo de confianga (1—0a)100% sdo dados por
Ptz e Var[p].
Equivalentemente,

p(l-p)

R 2.2)

E a partir daqui que os métodos assintéticos comecam a diferir entre si.

2.2.2.1 Meétodo de Wald

O método de Wald é o mais simples e intuitivo, e portanto, aquele que é apresentado em diversos
livros de introdugdo a estatistica. Neste método, o parametro populacional (p) é substituido na equacdo

[2.2] pela sua estimativa (p).
O intervalo de confianca é dado por

p(A-p)
—

pEz g

De forma a determinar a dimensao amostral necessdria, queremos garantir que a amplitude esperada
do intervalo de confianca seja igual a um valor pré-definido (a). Considerando que a amplitude esperada
do intervalo de confianca pode ser expressa como EL(n,p) =2 X z_«+/ Var[p], e da equagdo surge

p(1-p)

ELwaa(n,p) =2X 2 g
Queremos encontrar a dimensdo n, que satisfaca a seguinte condigao:
ELwaid(n,p) = a.

Equivalentemente

1,
2% 7 o p(t-p) _
n

Resolvendo a equagdo anterior em ordem a n, que designaremos nyy,;4, obtém-se a seguinte férmula
para o céalculo da dimensao amostral:

p(1-p)
(5)°

Na prdtica, para aplicar a férmula [2.3] é necessdrio dispor de uma estimativa preliminar de p (po).

NWald = (z1-9)% (2.3)

Esta estimativa pode ser obtida através de um estudo anterior ou de um estudo piloto. Caso nfo se
disponha de nenhum valor prévio, utiliza-se pg = 0.5, escolha conservadora, que maximiza a dimensao
amostral necessaria [Thulin, 2014].

No entanto, ¢ um método que apresenta diversos problemas, nomeadamente, quando a propor¢ao
estimada se encontra perto de 0 ou 1 (estamos perante poucos ou muitos sucessos na amostra, respeti-
vamente). Para propor¢des baixas, o limite inferior do intervalo de confianca pode estar abaixo de 0.
Equivalentemente, para proporcdes proximas de 1, o limite superior do intervalo, pode estar acima de
1. A isto chama-se overshooting. Nestes casos, é comum truncar o intervalo de confianca para garantir

10
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que ele permaneca dentro do intervalo [0,1]. Quando a proporgdo é exatamente O ou 1, obtém-se um
intervalo degenerado, i.e, um intervalo com apenas um ponto (0 ou 1, respetivamente).

De forma a melhorar a aproximacao da distribuicao binomial pela distribuicdo normal, surge a ideia
de adicionar uma correcdo de continuidade ao método, e apesar dessa corre¢ao melhorar a probabilidade
de cobertura do intervalo de confianca, ainda assim pode ndo ser aconselhado, pois aumenta a ocorréncia
de overshooting [Newcombe, 1998|].

Existem diversas correcdes, a mais usual € a corre¢do de continuidade de Yates, que adiciona ﬁ ao
limite superior e subtrai o mesmo valor ao limite inferior. Donde se obtém os seguintes limites para o

intervalo de confianga:

TEER|
limite inferior: p— 2z o p(l-p) 1
2 n 2n
15 1
limite superior: p + 2,_« p(-p) +—
: n 2n

p(lfp) + 1

sendo a amplitude esperada ELyyq4.c(n,p) = 2 X z-9 - .

Considerando a a amplitude desejada, obtém-se que a dimensdo amostral, que designaremos 7. yyadec
¢é dada pela solucdo positiva da seguinte equacgao:

2a+4zl27%p(1fp) + \/(2a +421,%p(17p))2,4a2
2a? )

A derivagdo deste resultado pode ser consultada no apéndice [Al Assim como no exemplo anterior,

NWaldee = (24)

para aplicar a férmula[2.4] € necessdrio dispor de uma estimativa preliminar de p (po).

2.2.2.2 Método de Wilson

Ao contrario do método de Wald, que utiliza p na estimativa do erro padrao, o método de Wilson
adota uma abordagem diferente ao resolver analiticamente a férmula em funcao de p.
Da equacdo [2.1]e dos respetivos limites dados por[2.2] surge

2 2
oo PA=p) o o oo g gy
(h-p)" =2« P 2pp+pT=—Fp-—=p°
n n n

Donde se obtém que, segundo o método de Wilson, o intervalo de confianga (1—0o)100% para p é

dado por
2 g b(1-p) 7 g
» -5 p(-p -5
P+ 2n2 izl*% / n + 4n22 . (2‘5)
2 a
14 —2

n
A derivagdo deste resultado pode ser consultada no apéndice [B]
De notar que

zfig ’212,@ 2127g
lim —= —0 ;lim —2 —0 ;lim {1+ —2 | — 1,
n—e 21 n—eo 4n2 n—yeo n

e portanto quando n — o

11
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que € a formula dum intervalo de confianga de Wald. Ou seja, quanto maior a dimensdo amostral, maior

vai ser a semelhanca entre os resultados obtidos através de ambos os métodos.
np+0.522
n+2z2

2

z VA
Bt/ np(1- c.
pE~ np(1-p)+ 1

Considerando € = 5, com a amplitude desejada, obtém-se a seguinte equagdo quadratica:

Se considerarmos 2 = n+ 22 e p = , como sugerido em [Piegorsch, 2004], a férmula do

intervalo de confianca simplifica para:

1
en? + 22 (2¢2—p(1-p)) n—2* <£24> =0,

que resolvendo em ordem a n, prova-se, pela regra dos sinais de Descartes, que a tnica solugdo
positiva é dada por:

2
,p(1-p)-2e%+ \/292(1*19)2 +4e2(p-3)
n=2z 22 . (2.6)

Para aplicar a férmula [2.6]¢ necessdrio dispor de uma estimativa preliminar de p (po).

2.2.2.3 Método de Agresti-Coull

Na construcdo de intervalos de confianga para uma proporcao p, o método de Wald é conhecido por
apresentar problemas de cobertura. Por sua vez, o método de Wilson apresenta uma férmula complexa,
isto ndo € um problema do ponto de vista computacional, mas pode ser do ponto de vista do ensino.

O método de Agresti-Coull surge como um compromisso entre estes dois métodos, utilizando uma
aproximacdo do ponto médio do intervalo de Wilson, numa férmula semelhante a do intervalo de Wald.

Através da equagdo [2.5] verifica-se que o ponto médio do intervalo de Wilson é

P 22 x Z2 22

LT T

142wk p4z2
n n

2
T+ . -
2 considerando 7 = n + 22.

Agora utiliza-se na féormula do método de Wald, p = —

Donde surge que o intervalo de confianca é dado por

)

pEz g =

Note-se que quando o = 0.05, temos 22 = 4, e portanto

_ T+2
p= n+4

Isto € equivalente a adicionar 4 pseudo observacdes, duas aos sucessos e duas aos insucessos, o

que ajuda com a problematica de valores de z, realizacdo da varidvel aleatéria X, perto de 0 ou de n.
Este simples ajustamento apresenta um desempenho melhor que o método simples (de Wald), até para
amostras mais pequenas [Agresti and Caffo, 2000].

Numa perspetiva bayesiana este ajuste pode ser interpretado como resultado de uma distribui¢do
a priori Beta(2,2). A distribui¢do a posteriori, considerando x o niimero de sucessos observados, é
plz ~ Beta(x +2,n—z+2).

12
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_ T+2
 n+44

Embora o método Agresti-Coull possa ser interpretado sob uma perspetiva bayesiana, neste trabalho

Elp| ]

nao iremos discutir este tipo de métodos.

Utilizando a formulacdo inicial, queremos encontrar a dimensao amostral. Seja a a amplitude ma-
xima desejada

Designando a dimensao amostral por n4 ¢, de forma simplificada, obtém-se:
~ 2
NAC = MWald ~ 2] -

De notar que quando o = 0.05, o valor critico 22 , é aproximadamente 4. Neste contexto, 0 mé-

=3
todo de Agresti-Coull, requer aproximadamente menos 4 participantes por grupo em comparagao com o

método de Wald. Este resultado é expectdvel, visto que tinhamos adicionado 4 pseudo observacoes.

2.2.2.4 Métodos baseados em transformacoes

Seja X —~ Binomial(n,p), como nos casos anteriores. A varidncia de X depende do pardmetro p,
pois Var[X] = np(1—p). O que faz com que para amostras diferentes retiradas da mesma populagdo
ndo € s6 a estimativa do pardmetro que vai ser diferente, como também a estimativa do erro padrido. De
forma a combater isto, surge a utilizacdo de transformacdes estabilizadoras da variancia, que como o
nome indica, vo estabilizar (padronizar) o valor da variancia e respetivo erro padrio. Existem diferentes
transformagdes que podem ser utilizadas, entre elas a arcsine e a logit.

A transformacao logit, usada principalmente no contexto de regressao logistica, é mais intuitiva, pois
baseia-se no logaritmo das odds, ao contrario da arcsine que ndo tem uma relacdo direta com um conceito
probabilistico. No entanto, quando a propor¢ado estd proxima de 0 ou 1, a transformacao logit torna-se
problematica, pois log(0) e log(eo) ndo estdo definidos.

Uma desvantagem destes métodos é que os intervalos de confianca calculados com recurso a trans-
formacdes podem ser mais dificeis de interpretar, dado que os limites precisam ser revertidos para a
escala original.

No método arcsine, utiliza-se a transformagdo T'(p) = arcsin(y/p). Pode-se facilmente demostrar
que a Var[arcsin(y/D)] ndo depende de p.

T

Seja X —~ Binomial(n,p)ep=2=2

n"

T(z,n) = arcsin (\/;) .

- _X
Seja U =<,

13
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B[U)= " B[X]= _mp=p
Var[U] = % Var[X] = p(lnp)

UNN(p, p(1np)>

Seja g(U) = arcsiny/U, pelo método Delta, Var(g(U)) ~ (¢'(p))? Var[U]

U SN

d
/ p— 1 —_— =
g'(u) = arcsm\/ﬁdu

Para u = p, ¢'(p) = —~

2¢/p(1-p)” ,
Entio Var[arcsiny/ U] =~ (¢'(p))? Var[U] ~ <2\/%> X @ ~ -, valor este que ndo de-
p(1-p

pende do parametro p.
O intervalo de confianca para a transformada € dado por:

i z + X 1
arcsin — 2 X ——.
n 2 " oy/m

Para voltarmos a escala original, utilizamos a inversa da transformacdo, ou seja, a funcdo seno.
Como,

T(p) = arcsin(y/p) < sin(T(p)) = /b < p = sin*(T(p)).

O intervalo de confianca para p ¢ entdo dado por:

sin? [ arcsin z +z ><L
n 29y m )

Baseado no anterior e no trabalho de Anscombe [Anscombe, 1948]|, foi proposto, utilizar-se a se-

1
T 305) Segundo

[Brown et al., 2001]], esta modifica¢do oferece melhor estabilizacdo da variancia. Esta alteracdo ao mé-

3
guinte transformagdo, 7'(z,n) = arcsin <1 / f:é >, neste caso, Var[T(z,n)] =

todo de arcsine é frequentemente referida na literatura como método de Anscombe.
Neste caso o intervalo de confianca é dado por

sin? [ arcsin ﬁ +2_a X #
nt+3 )2 2105 )
A func@o logit é definida como o logaritmo das odds dum determinado evento.

logit(p):1n< P >

I-p

. X
P\ i X
ln<1ﬁ> _hl(l),i) —ln(nX>.

Pode-se demonstrar que Var [In (-2;)] = % [Brown et al., 2001]].

O intervalo de confianga (1—a)100% para o logaritmo das odds é dado por

14
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X n
In <”> :i:zl,% m (27)

E os limites do intervalo de confianca para o pardmetro p sdao dados por

ell

limite inferior = —
1+4+e
6ul
limite superior = ——,
14 e¥

com [l o valor do limite inferior do intervalo para o logaritmo das odds ([2.7), e ul o valor do limite
superior.

Neste método ndo ocorre overshooting, mas tem a desvantagem de ndo poder ser calculado para
casos extremos (z = 0 ou x = n); para estes casos € sugerido utilizar p = ”“;“ff’ [Newcombe, 2001]].

Assim, como tem uma amplitude excessiva, a sua amplitude esperada é maior que a do método de

Clopper-Pearson [Brown et al., 2001]].

2.2.3 Sugestoes praticas para selecao do método

As sugestdes praticas para a selecdo do método descritas a seguir sdo baseadas no trabalho de Gon-
calves et al. [Gongalves et al., 2012]]. De acordo com esse estudo, o critério de maior CP geralmente
resulta em menores dimensdes amostrais, enquanto garantir uma CP de pelo menos o nivel de confianga
nominal (1 —o) exige amostras maiores.

Para valores de p < 0.03, o método de Agresti-Coull requer maior dimensao que os outros métodos.
No entanto, a partir deste ponto, os métodos exatos como o de Clopper-Pearson passam a exigir as
maiores dimensdes amostrais. As discrepancias entre o método de Wald e os restantes métodos € notavel
para valores p < 0.05 e p > 0.95, sendo que para os restantes valores de p as diferencas nfo sdo tdo
evidentes.

Em termos de recomendacgdo, para valores p < 0.01, sdo recomendados os métodos bayesianos
(embora ndo discutidos neste trabalho), assim como o método de Anscombe que minimiza a dimen-
sdo amostral e o método de Agresti-Coull que, neste caso, garante o nivel de confianca nominal.
Para 0.01 < p < 0.05, os métodos bayesianos e o método de Clopper-Pearson sdo recomendados.
Para 0.05 < p < 0.1, os métodos de Clopper-Pearson e Anscombe apresentam bons resultados. Para
0.1 < p < 0.5, todos os métodos produzem resultados semelhantes. De notar que o método de Wald deve
ser utilizado apenas para valores de p entre 0.2 e 0.8.

Nao existe um método universalmente superior que seja o0 melhor em todos os cendrios. A escolha
do método ideal deve sempre considerar o contexto especifico de cada estudo. Contudo, se o objetivo for
escolher um método que seja adequado a uma variedade de situagdes, o método de Wilson € preferido por
diversos investigadores, como Newcombe em [Newcombe, 1998|]. Também, o método de Agresti-Coull,
conhecido pela sua simplicidade e bom desempenho em grandes dimensdes amostrais, é preferido por
autores como Brown et al. em [Brown et al., 2001]].

2.3 Medidas de desfecho principal

As duas principais medidas epidemioldgicas baseadas em proporc¢des sdo a prevaléncia de infecio e a
SP. O uso de cada uma delas como medida de desfecho principal depende da intensidade de transmissao
observada na populagao.
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2. CALCULO DA DIMENSAO AMOSTRAL PARA MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS
BASEADAS EM PROPORCOES

2.3.1 Prevaléncia de infecao

A maior parte dos estudos sobre a maldria é projetada considerando a prevaléncia de infe¢cdo como
medida de desfecho principal [Sepulveda and Drakeley, 2015]]. No entanto, esta abordagem apresenta
limitagdes em cendrios de baixa intensidade de transmissdo, onde hd poucos casos de infe¢do, ou em
cendrios com muitos individuos assintomadticos, e portanto, ndo diagnosticados. No entanto, é uma
medida util em cendrios de moderada ou elevada intensidade de transmissao, pois nestes cendrios é mais
facil identificar individuos infetados numa amostra aleatdria, ndo sendo necessario recorrer a serologia.

Sendo esta medida uma proporg¢ao, pode-se aplicar qualquer um dos métodos apresentados na seccao
[2.2] A prevaléncia de infegdo €, neste caso, o pardmetro de controlo, ou seja, fixamos a amplitude do
intervalo de confianca para esta medida de forma a determinar a dimensdo amostral necessdria, conforme
o algoritmo apresentado em[2.1]

2.3.2 Seroprevaléncia

E em cendrios de baixa intensidade de transmissdo ou com muitos individuos assintomdticos, que a
serologia t€m a sua principal vantagem. Pois a presenga de anticorpos, detetados por meio de andlises
seroldgicas, indica exposi¢do prévia ao agente infecioso, mesmo que essa exposi¢do tenha ocorrido no
passado.

A SP, por ser uma proporg¢do, possui métodos bem estabelecidos para a construgdo de intervalos de
confianca e para o célculo da dimensdo amostral necessaria, nomeadamente, qualquer um dos métodos
apresentados na secgdo [2.2] Neste caso, fixamos a amplitude do intervalo de confianga para a SP de
forma a determinar a dimensdo amostral necessdria.

16



Capitulo 3

Calculo da dimensao amostral para a taxa
de seroconversao

Nesta sec¢do, vamos abordar o célculo da dimensdo amostral para a SCR. Para tal, introduzimos
os modelos cataliticos reversiveis (reversible catalytic models, RCM), que permitem estimar a SCR
com base em dados de seroprevaléncia. Consideramos apenas situacdes de transmissao estdvel, ou seja,
onde a SCR ¢ constante ao longo do tempo. Nao levaremos em conta cendrios de heterogeneidade na
transmissao e abordamos apenas o caso em que a SRR € conhecida e constante. Caso considerassemos
a SRR desconhecida, a dimensdo amostral necessdria seria maior, uma vez que estarfamos a estimar um
parametro adicional [Sepulveda and Drakeley, 2015]].

3.1 Modelos cataliticos reversiveis

Os RCM baseiam-se numa cadeia de Markov com dois estados (seropositivo e seronegativo), onde
cada individuo pode transitar entre os estados segundo a SCR (L) e a SRR (p), como podemos ver na Fig

B.1

Figura 3.1: Representagio da cadeia de Markov associado a um RCM onde ST e S~ correspondem aos estados de seropositi-
vidade e seronegatividade, respetivamente. As transi¢des entre os estados sdo representadas por A (SCR) e p (SRR).

Seja P a propor¢do de individuos seropositivos numa amostra. A dindmica da populacdo é descrita

pela seguinte equagao diferencial:

dapP
dt

O termo A(1— P) descreve o processo de seroconversao, por sua vez o termo p P descreve o processo

=A(1-P)-pP.

de serorreversdo.
Obtém-se que a probabilidade de um individuo de idade ¢ ser seropositivo (pg+), partindo do estado

inicial de seronegatividade, é dada por:
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3. CALCULO DA DIMENSAO AMOSTRAL PARA A TAXA DE SEROCONVERSAO

A
e+ :r—’_p<1,€*(k+9)t)7 AeRY,peRY. (3.1

A derivagdo deste resultado pode ser consultada no apéndice|C]|

Os parametros dos RCM sdo geralmente estimados pelo método de médxima verosimilhanga. A fun-
¢do de verosimilhanca € definida com base no ndmero de individuos seropositivos observados na amostra
estratificada por idades. Nomeadamente, consideramos uma amostra de n individuos independentes en-
tre si, com n = Zf:mf" ng, onde n; € o ndmero total de individuos de idade ¢ na amostra e A« € a idade
maxima considerada. Seja m; o nimero de individuos seropositivos de idade ¢ observados. A fungéo de
verosimilhanga € dada por:

Amax
L) =1] <:;> (ps)™ (1-pss)™ ™. (3.2)

t=1 t
As estimativas de maxima verosimilhanca sao os valores dos pardmetros que maximizam a equagao
3.2l

A SP refere-se a propor¢do de individuos numa populacido que apresenta anticorpos contra um de-
terminado agente infecioso num determinado momento temporal, e também pode ser expressa como um
somatorio, de 1 até a A,,,;, das probabilidades de seropositividade (pg+) para cada faixa etaria multipli-
cadas pela proporcio ou peso (0t;) daquela faixa etdria na populacio total.

Amax

SP = O X Do+
t=1

Mais especificamente, e assumindo que SRR é conhecida e constante, p; = pg, Vt € [1, Ayas], @ SP
pode ser representada pela seguinte equacao:

A
max }\’
SP = 1— ¢ (tPo)t } 3.3
=1 [at % k+p0 ( € ) ’ ( )

onde oy representa a propor¢do de individuos com idade ¢ na populag@o geral, A representa a SCR e
Po a SRR.

3.2 Algoritmo para o calculo da dimensao amostral para a taxa de sero-
conversao

A SCR € uma taxa, e ndo existem métodos diretos para o cdlculo da dimensdo amostral necessaria.
No entanto, a SP, por ser uma propor¢do, possui métodos bem estabelecidos para a construcio de inter-
valos de confianga e para o célculo da dimensdo amostral necesséria, como apresentado na sec¢do[2.3.2]
E sabemos que estas duas medidas estdo relacionadas entre si através de RCM, nomeadamente, através
da equagdo e como ilustrado na Fig E entiio possivel calcular a SP a partir da SCR, assim como,
utilizar o intervalo de confianga para a SP como base para construir o intervalo de confianga para SCR.
A partir deste intervalo, consegue-se entdo determinar a dimensao amostral necessaria para o estudo.

Comecamos por calcular a SP a partir da SCR, utilizando a equagao [3.3] e de seguida construimos
um intervalo de confianga para a SP. Para construir o intervalo de confianga para a SP, utiliza-se um dos
métodos apresentados na sec¢do[2.2] embora outros métodos também possam ser utilizados.
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3.2 Algoritmo para o calculo da dimensao amostral para a taxa de seroconversiao

Seroprevaléncia: Africa vs. Sudeste Asiatico e América do Sul (SEA SA)
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0.25

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Taxa de seroconversao (SCR)

Figura 3.2: Relagdo entre a SCR e a SP, para duas populagdes distintas, considerando p = 0.017.

Uma vez obtido o intervalo de confianga para a SP, podemos utilizd-lo para derivar o intervalo de
confianca para a SCR. Os limites inferior e superior do intervalo de confianga para a SCR, designados
por A; e A, respetivamente, sdo os valores que satisfazem:

AmaX
SP=Y [oct W (1e<’~l+f’0>t)} (3.4)
A+ po ’

t=1

Amax 7\’
_ w1 Outpo)t
sP,=Y [atxku—kpo (1- e o )] (3.5)

t=1
onde SP; representa o limite inferior do intervalo de confianga para a SP, e SP, o limite superior. No
entanto, ndo € possivel encontrar uma solugio analitica para os valores de A, sendo necessario recorrer a
métodos numéricos [Sepulveda and Drakeley, 2015]].

Define-se a amplitude relativa (relative length, RL) como a razio entre a amplitude do intervalo de
confianca e o valor do pardmetro que originou esse intervalo. Neste caso, como queremos controlar a
amplitude do intervalo de confianca para a SCR(A), a amplitude relativa é dada por (A, —A;)/A.

O objetivo é determinar a dimensdo amostral (n) para a qual a amplitude relativa do intervalo de con-
fianca para a SCR seja menor ou igual a definida pelo utilizador. Para isso, a fun¢do sample_s disponivel
no pacote RCMsize [Graca et al., 2025]] vai iterando sobre sucessivos valores de n até encontrar um valor
que satisfagca a condi¢do, ou até ser atingido o nimero maximo de iteracdes (pardmetro definido pelo
utilizador, que representa a dimensdo maxima permitida). Este critério de paragem funciona porque, a
medida que n aumenta, a amplitude absoluta do intervalo de confianca diminui, e, consequentemente,
a amplitude relativa também diminui. Portanto, o primeiro valor de n que satisfizer a condicio serd o
menor valor necessdrio, sendo assim, a solucio ideal. Caso o nimero maximo de iteragdes seja atingido,
a funcdo retorna uma mensagem indicativa.

Embora existam outros critérios discutidos no subcapitulo 2.1] que poderiam ser aplicados neste

contexto, este € o critério utilizado na ferramenta computacional apresentada no capitulo seguinte.

19



20



Capitulo 4

Ferramenta computacional

Como parte deste trabalho, desenvolveu-se uma ferramenta computacional e um pacote R, com o
objetivo de tornar acessivel o cdlculo da dimensdo amostral necessaria para estudos seroepidemiol6gi-
cos que utilizem modelos cataliticos reversiveis, modelos aplicados ao caso da maldria, conforme pro-
posto por [Sepulveda and Drakeley, 2015]]. A ferramenta, desenvolvida com recurso aos pacotes shiny
(v1.9.1) [Chang et al., 2024] e f1exdashboard (v0.6.2) [Aden-Buie et al., 2023|| do software R (v4.3.1),
apresenta uma interface interativa que dispensa conhecimentos prévios em programacao, tornando o cél-
culo da dimensd@o amostral acessivel a profissionais de satide ou investigadores sem formagao em estatis-
tica. Em paralelo, foi criado um pacote R, de nome RCMsize, disponivel no CRAN [Graca et al., 2025],
destinado a utilizadores com conhecimentos de R e que queiram realizar o cdlculo da dimensdo amostral
diretamente no software.

Esta iniciativa justifica-se pelo facto de que, até ao momento, a aplicacio pratica dos métodos descri-
tos em [Sepulveda and Drakeley, 2015|] ndo havia sido disponibilizada de forma publica. O que limitava
o célculo a investigadores com competéncias em programacdo e estatistica. A ferramenta e o pacote
desenvolvidos neste trabalho eliminam essa barreira, permitindo a qualquer utilizador calcular a dimen-
sdo amostral necessdria para o seu estudo, a0 mesmo tempo que oferece funcionalidades extra, como a
comparagdo de diferentes distribui¢des etdrias e da dimensdo amostral obtida com recurso a diferentes
métodos de construcdo de intervalos de confianca. A implementagdo faz também uso dos pacotes binom
(v1.1.1.1) [Dorai-Raj, 2022], ggplot2 (v3.5.1) [Wickham, 2016| e plotly (v4.10.4) [Sievert, 2020].

Algumas premissas sdo assumidas para o correto funcionamento da ferramenta. Em primeiro lugar,
considera-se que a SRR é conhecida e constante. Isto porque a SRR ndo pode ser calculada a partir
de dados de estudos transversais, pois a informacao pontual sobre o estado de seronegatividade dum
individuo ndo permite afirmar se esse mesmo individuo esteve sempre seronegativo, ou passou por um
ou mais processos de serorreversdo. Também € pressuposto que a SCR mantém-se constante ao longo
do tempo, ou seja, ndo ocorrem mudancas na intensidade de transmissdo durante o periodo de estudo.
Assim como, pressupde-se que estamos perante um cendrio de diagndsticos perfeitos, i.e, sem erros de
classificacdo serolégica.

A interface estd organizada em menus que orientam o utilizador a trabalhar com diferentes cendrios.
O primeiro cendrio refere-se ao cédlculo da dimensdo amostral para um tnico valor da SCR. O segundo
permite ao utilizador inserir um conjunto de valores da SCR e observar como estas variagdes t€ém impacto
na SP e na dimensdo amostral. O terceiro oferece a possibilidade de comparar duas distribuicdes etarias
distintas e analisar a influéncia que elas exercem sobre a SP e a dimensdo amostral. Por tltimo, a
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4. FERRAMENTA COMPUTACIONAL

ferramenta permite também a comparacdo das dimensdes amostrais obtidas com recurso a diferentes
métodos de construcdo de intervalos de confianga para a SP.

Para isso, o utilizador deve fornecer um conjunto de pardmetros, a comecar pela selecio do método
de construcdo dos intervalos de confianga para a SP. De seguida, é necessério carregar um ficheiro de
dados no formato ".txt", contendo duas colunas: uma com as idades, dadas por valores inteiros, e outra
com a frequéncia absoluta de cada idade na populag¢do em estudo. Para garantir o correto funcionamento,
a coluna correspondente as idades deve ser a primeira, seguida pela coluna da frequéncia. Outros para-
metros sdo a SRR e a SCR, que podem ser obtidas a partir de um estudo piloto ou de um estudo anterior,
assim como, os limites inferior e superior para a SCR, a dimensdo amostral mdxima, o nivel de confi-
anca desejado e a amplitude relativa desejada. E importante notar que, embora a SCR geralmente tome
valores entre 0 e 1, em cendrios de alta intensidade de transmissio pode ser necessdrio ajustar os limites
definidos pelo utilizador para permitir valores superiores a 1.

Relativamente aos cdlculos, a ferramenta utiliza 6 fungdes principais, as quais podem ser consultadas
no apéndice |D| A primeira calcula a probabilidade de um individuo ser seropositivo, considerando a sua
idade ¢, a SCR e a SRR. A segunda calcula a SP com base na distribui¢do etdria e na probabilidade de
seropositividade. A partir da SP calculada, duas fun¢des sdo responsaveis por construir o intervalo de
confianca associado: uma para o método de Wald com corre¢do de continuidade (desenvolvida neste
trabalho) e outra para os restantes métodos (com recurso ao pacote binom). Uma quinta funcdo calcula
o intervalo de confianga para a SCR. Por fim, uma sexta funcdo utiliza um algoritmo iterativo para
determinar a dimensdo amostral necessdria, tendo em conta os requisitos de nivel de confianga e da
amplitude relativa do intervalo de confianga para a SCR especificados pelo utilizador. Estas func¢des
estdo compiladas no pacote RCMsize, disponivel no CRAN [|Graca et al., 2025].

A ferramenta apresenta os resultados tanto em formato textual quanto grafico. O texto exibido inclui
informagdes sobre a dimensdo amostral recomendada, o método utilizado e o nivel de confianca. Para-
lelamente, sdo gerados graficos que mostram a distribui¢ao etaria da populacdo, a relacdo entre a SP e a
dimensdo amostral e a relacdo entre a SCR e a SP.

Os métodos disponiveis sdo parte dos que estdo implementados na funcio binom.confint, do pacote
binom do R. O método exato refere-se ao método de Clopper-Pearson, também estdo disponiveis os
métodos de Wald, Wald com corre¢do de continuidade de Yates, Wilson, Agresti-Coull, bem como os
métodos logit e cloglog.

4.1 Tutorial

Esta sec¢do explica como usar cada uma das funcionalidades da ferramenta para calcular a dimensao
amostral e os intervalos de confianca em diferentes contextos. O utilizador pode ajustar os parametros
de cada cendrio conforme necessdrio e visualizar os resultados em graficos e tabelas. Apds a inser¢do
dos parametros, basta clicar em “Calcular” para que a ferramenta determine automaticamente o nimero
de participantes necessdrios para o estudo.

De seguida, sdo apresentados quatro cendrios distintos, cada um com um exemplo pritico que de-
monstra como a ferramenta pode ser utilizada. Utiliza-se dois conjuntos de dados, os mesmos que
foram utilizados no artigo [Septlveda and Drakeley, 2013, sendo um deles referente a Africa e outro
ao Sudeste Asidtico e América do Sul. A distribui¢io etiria em Africa é caracterizada por uma maior
concentragdo de individuos nas faixas etdrias mais jovens, e uma diminui¢do gradual a medida que se
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4.1 Tutorial
avanga para as idades mais elevadas. Ja nas populag¢des néo africanas, a distribuicdo etdria tende a ser

mais homogénea, apresentando uma menor discrepancia entre os diferentes grupos etarios (Fig [4.1).

Distribui&o Etéria: Africa vs. Sudeste Asiatico e América do Sul

0.02

=} .

S Regido

g Africa

g — SEA SA

0.01

40 60 80
Idade

Figura 4.1: Distribui¢do etdria para as duas populacgdes.

4.1.1 Cenario 1: Um unico valor da SCR

Neste cendrio, o objetivo é calcular a dimensao amostral necessdria com base em um unico valor da
SCR e nos demais pardmetros fornecidos pelo utilizador.

A Fig .2 mostra o resultado da dimensdo amostral calculada para um cendrio hipotético. Nela,
é possivel ver que, com uma SCR de 0.0324 , uma SRR de 0.017, um nivel de confianca de 95%,
e uma amplitude relativa desejada de 1, a ferramenta determina que é necessaria uma amostra de 73
participantes, utilizando o método de Wald com corre¢do de continuidade no conjunto de dados referentes
a populacdo africana.

Além disso, a ferramenta também apresenta o intervalo de confianga associado (Fig[4.3)), assim como,
gera um grafico da relagdo entre a SCR e SP (Fig[4.4), um grifico da distribui¢do etdria da populagao
(Fig .5), conforme os dados carregados pelo utilizador e um pequeno resumo da teoria utilizada (Fig

F6).

4.1.2 Cenario 2: Um conjunto de valores da SCR

Neste cendrio, expandiu-se a andlise para incluir um conjunto de valores da SCR, que ¢ introduzido
como um vetor separado por virgulas. Os demais pardmetros permanecem inalterados, o que permite
observar como a dimensdo amostral necessdria varia com os diferentes niveis de SCR/SP.

A Fig apresenta os resultados obtidos para um cendrio similar ao anterior, em forma de tabela,
que inclui os intervalos de confianca para a SCR e SP. Foram considerados os seguintes valores de SCR
(0.0036, 0.0108, 0.0324, 0.0969, 0.29) e obteve-se as seguintes dimensdes amostrais (316, 128, 73, 79,
151). Paralelamente, sdo gerados dois graficos: um que mostra a relagdo entre a SCR e a SP (Fig .8,
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4. FERRAMENTA COMPUTACIONAL

RCM - dimensdo amostral SRR conhecida ~ Comparar duas dist. idades Comparagdo métodos i Informagdes

Método:

Weld com corrego de continuidade - Dimensdo  Intervalos de confianca  Gréfico SCRvs. SP Gréfico distribuicio deidades  Teoria

o Tendo por base a distribuicao de idades e os parametros selecionadas, a dimensao necesséria é aproximadamente 73 . Foi utilizado 0 método Wald com corregao de continuidade e um
Upload ficheiro nivel de confianca de 0.95.

data_africa.txt
Upload complete
Taxa de serorreversao (SRR):

0.017

Taxa de seroconversao (SCR):

0.0324

Dimensdo amostral méaxima:

1000

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:

0,1

Nivel de confianca:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1

Figura 4.2: Célculo da dimensdo amostral com uma taxa de seroconversao de 0.0324, taxa de serorreversdo de 0.017 e nivel de
confianca de 95%, para o conjundo de dados referentes a populacéo africana.

RCM - dimens&o amostral SRR conhecida ~  Comparar duas dist.idades ~ Comparacdo métodos 1 Informacdes

Método:

Wald com correcio de continuidade - Dimensdo  Intervalos de confianga  Gréfico SCRvs.SP Gréfico distribuicdo deidades  Teoria

SCR SP Intervalo.SCR Intervalo.SP n

Upload ficheiro
0.0324 0.3654132 0.0189;0.0513 0.2481;0.4827 73

data_africa.txt
Upload complete
Taxa de serorreversdo (SRR):

0.017

Taxa de seroconversao (SCR):

0.0324

Dimensédo amostral maxima:

1000

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgulal:

0,1

Nivel de confianca:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1

Figura 4.3: Intervalos de confianca para uma taxa de seroconversdo de 0.0324, taxa de serorreversdo de 0.017 e nivel de
confianca de 95%, para o conjundo de dados referentes a populagdo africana.

e outro que ilustra a relagéo entre a SP e a dimensdo amostral (Fig[4.9). Assim, é possivel visualizar a

relacdo entre os diferentes valores de SP e o nimero recomendado de participantes para cada um.
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4.1 Tutorial

RCM - dimensdo amostral SRR conhecida ~ Comparar duas dist. idades Comparagio métodos 1 Informagdes

Método:
Weld com corregio de continuidade Dimensdo  Intervalos de confianca  Grafico SCRvs.SP Gréfico distribuicio de idades ~ Teoria
Upload ficheiro 1.00-

data_africa.txt
Upload complete
Taxa de serorreversdo (SRR):

0017 s

Taxa de seroconversao (SCR):

0.0324

Dimensao amostral maxima:

=
0
S

1000

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:

Seroprevaléncia (SP)

0,1

0.25-
Nivel de confianga:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1
0.00-

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Figura 4.4: SCR vs. SP para uma taxa de seroconversao de 0.0324, taxa de serorreversao de 0.017 e nivel de confianca de 95%,
para o conjundo de dados referentes a populagdo africana.

RCM - dimens&o amostral SRR conhecida ~  Comparar duas dist. idades  Comparac;

Método:

Wald com correcdo de continuidade ¥ Dimensdo  Intervalos de confianga  Grafico SCRvs.SP Gréfico distribuicdo de idades  Teoria

Upload ficheiro

data_africa.txt

Upload complete

0.

=
8

Taxa de serorreversao (SRR):

0.017

Taxa de seroconversao (SCR):

0.0324
Dimenséo amostral maxima: ]
1000
Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:
0,1
0.01-
Nivel de confianga:
0,95
Amplitude relativa (relative length): I || |I I IIII|III I I I
: LT -

0 20 40 60 80

o
=)
5}

Proporgao

=)

Figura 4.5: Distribuigdo etdria da populacio africana.

4.1.3 Cenario 3: Comparacao de distribuicoes etarias

Neste cendrio, o objetivo € observar como a estrutura etdria duma populacdo pode influenciar a
dimensao amostral necessdria.
A Fig[d.10]apresenta o cdlculo da dimensdo amostral para as duas distribui¢des etérias, e para as quais
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4. FERRAMENTA COMPUTACIONAL

RCM - dimens&o amostral SRR conhecida v Comparar duas dist.idades ~ Comparagao métodos 1 Informagoes

Método:

Wald com correcéo de continuidade - Dimensdo  Intervalos de confianca  Gréfico SCRvs.SP Grafico distribuicao de idades  Teoria
A partir da taxa de seroconversdo (SCR) obtemos a seroprevaléncia (SP), para a qual sabemos calcular o intervalo de confianga. A partir do intervalo de confianga para a seroprevaléncia

Upload ficheiro (SP), obtemos o intervalo de confianga para a taxa de seroconversao (SCR 1), uma vez que estas duas medidas estéo interligadas através da formula:

data_africa.txt

A
== A
SP=Y"|a x 1-¢ (mlt }
Upload complete ; [ Nt n ( )

Taxa de serorreversdo (SRR): Onde a; representa a proporgao de individuos com idade t e py representa a taxa de serorreversdo (SRR) que assumimos conhecida e constante.
0.017 0Os limites inferior e superior do intervalo de confianga para a SCR sdo designados por A e Ay, respetivamente, e séo os valores que satisfazem:
Awax A\
Taxa de seroconversao (SCR): SP, = Z a x — (1 _ e’(Al+l’U)t):| ,
=1 At e
0.0324
A A
- s 5P, = [at X 7“(176*““%)')]
Dimens&o amostral maxima: u ; A+ oo ’
1000

Onde SP, representa o limite inferior do intervalo de confianca paraa SP, e SP, o limite superior.
Limites para a SCR [vetor: Aamplitude relativa (relative length) & definida como a razéo entre a amplitude do intervalo de confianga e a SCR.
separado por virgula]: A=\
RL=2 7
01 A
O critério de paragem é alcancado quando a amplitude relativa do intervalo é menor ou igual ao valor do parametro inserido pelo utilizador.
Nivel de confianca:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1

Figura 4.6: Resumo da teoria para o cdlculo da dimensao amostral necessdria.

RCM - dimenséo amostral SRR conhecida +  Comparar duas dist.idades ~ Comparacdo métodos i Informagdes

Método:

Wald com corregdo de continuidade ¥ Dimensdo  Gréfico SCRvs.SP Gréfico SP vs. Dimensdo

SCR SP Intervalo_SCR Intervalo_SP n
Upload ficheiro

0.0036 0.05745711 0.0018;0.0054 0.0302;0.0847 316

data_africa.txt
0.0108 0.1564702 0.0058;0.0166 0.0896;0.2233 128
Upload complete

0.0324 0.3654132 0.0189;0.0513 0.2481;0.4827 73

Taxa de serorreversao (SRR): 0.0969 06474886 0.0627;0.1594 0.5358;0.7592 79
0.017 0.2900 0.8599935 0.1994;0.4884 0.8013;0.9187 151

Valores SCR [vetor; separado por virgula]:

0.0036,0.0108,0.0324,0.0969,0.29

Dimensao amostral maxima:

10000

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:

0515

Nivel de confianga:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1

Figura 4.7: Dimenséo amostral calculada para diferentes valores de SCR.

foram obtidas dimensdes amostrais de 73 e 67, respetivamente, considerando os mesmos parametros do
exemplo apresentado no cendrio 1 {#.1.1).

Assim como, também € apresentada uma tabela com os intervalos de confianca (Fig[d.T1)), um grafico
da relagdo entre a SCR e a SP (Fig[4.12) e um grifico com as distribui¢des etdrias das populagdes em

estudo (Fig[d.13).
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4.1 Tutorial

RCM - dimensdo amostral SRR conhecida v Comparar duas dist. idades ~ Comparagdo métodos i Informagdes

Método: Dimensdo  GraficoSCRvs.SP Grafico SP vs. Dimensdo

Wald com correcdo de continuidade v

Upload ficheiro 1.00

data_africa.bxt
Upload complete

Taxa de serorreversao (SRR):

e
~
«

0.017

Valores SCR [vetor; separado por virgula]:

0.0036,0.0108,0.0324,0.0969,0.29

Dimens&o amostral maxima:

o
n
o

10000

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula:

Seroprevaléncia (SP)

0.5,1.5

o
o
ol

Nivel de confianca:

0,95

Amplitude relativa (relative length):
0.00

1

0.0 0.5 1.0 15
Taxa de seroconverséo (SCR)

Figura 4.8: Funcao da seroprevaléncia para a populagdo africana com uma SRR de 0.017.

RCM - dimensao amostral SRR conhecida v Comparar duas dist. idades ~ Comparacao métodos i Informagdes

Método: Dimensdo  GraficoSCRvs. 5P Gréfico SP vs. Dimensdo

Wald com correco de continuidade ¥
Upload ficheiro
data_africa.txt
Taxa de serorreversdo (SRR):

0.017

Valores SCR [vetor; separado por virgula]:

0.0036,0.0108,0.0324,0.0969,0.29

Dimens&o amostral maxima:

10000

Dimensao amostral

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:

-0.51.5
Nivel de confianca:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1

Seroprevaléncia (SF)

Figura 4.9: Grifico da dimensdo amostral calculada para diferentes valores de SCR.

4.1.4 Cenario 4: Comparacao de diferentes métodos de construcio de intervalos de con-
fianca

Neste cendrio, a ferramenta permite ao utilizador comparar diferentes métodos de construgdo de
intervalos de confianca para a SCR. O objetivo € analisar como diferentes abordagens afetam a amplitude
dos intervalos, a probabilidade de cobertura e a dimensao amostral necessdria, e assim ajudar o utilizador
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4. FERRAMENTA COMPUTACIONAL

RCM - dimensdo amostral SRRconhecida~  Comparar duas dist.idades ~ Comparacdo métodos i Informagdes

Wald com corregao de continuidade ¥

Dimensdo  Intervalos de confianca  Gréfico SCRvs.SP Grafico distribuido de idades
Upload ficheiro 1:
i Tendo por base as distribuicdes de idades e os pardmetros selecionados, a dimensdo amostral necessaria é aproximadamente 73 para o conjunto de dados data_africa.txt e 67 para
data_africa.txt data_sea_sa.txt. Foi utilizado 0 método Wald com correcdo de continuidade e um nivel de confianca de 0.95.

Upload ficheiro 2:
data_sea_sa.txt
Taxa de serorreversao (SRR):

0.017

Taxa de seroconversao (SCR):

0.0324

Dimensdo amostral maxima:

1000

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:

0,1

Nivel de confianca:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1 -

Figura 4.10: Célculo da dimensdo amostral para duas populagdes com distribuicdes etdrias distintas.

RCM - dimensdo amostral SRR conhecida v Comparar duas dist. idades ~ Comparagdo métodos i Informagdes

Wald com correcéo de continuidade v

Dimensdo  Intervalos de confianga  Grafico SCRvs.SP  Grafico distribui¢ao de idades
Upload ficheiro 1:

Conjunto.de.dados SCR sp Intervalo.SCR Intervalo.SP n
data_africa.txt

data_africa.txt 0.0324 0.3654132 0.0189;0.0513 0.2481;0.4827 73

data_sea_sa.txt 0.0324 0.4371126 0.0195;0.0516 0.3109;0.5633 67

Upload ficheiro 2:

data_sea_sa.txt
Upload complete

Taxa de serorreversdo (SRR):

0.017

Taxa de seroconversdo (SCR):

0.0324

Dimens&o amostral maxima:

1000

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:

0,1

Nivel de confianca:

0,95

Amplitude relativa (relative length):

1 -

Figura 4.11: Intervalos de confianga para a SCR e a SP nas duas popula¢des com distribui¢des etdrias distintas.

a escolher o método mais adequado para o seu estudo.

Depois de selecionar os métodos a comparar, a ferramenta gera uma tabela, como podemos ver na Fig
B.14], que resume os intervalos de confianca calculados para cada método, considerando uma amplitude
relativa de 1. A Fig[d.T5]ilustra graficamente os intervalos de confianca calculados através dos métodos
selecionados.
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4.1 Tutorial

RCM - dimenséo amostral SRR conhecida v Comparar duas dist.idades ~ Comparagdo métodos i Informagdes

Wald com corregao de continuidade ~ . § . o
Dimensdao  Intervalos de confianga  Grafico SCRvs.SP  Gréfico distribuicao de idades

Upload ficheiro 1: @ - i

data_africa.txt 1.00- Distribuigéo

e dlata_africa.txt
Upload complete ata_africa

e data_sea_sa.txt

Upload ficheiro 2:

data_sea_sa.txt

Upload complete 0.75-
Taxa de serorreversao (SRR):

0.017

Taxa de seroconversao (SCR):

=
@
2

0.0324

Dimensao amostral maxima:

Seroprevaléncia (SP)

1000

Limites para a SCR [vetor; 0.25-
separado por virgula]:

0,1

Nivel de confianca:

0,95 0.00-

Amplitude relativa (relative length): o_bo 0_‘25 0. ‘50 0_‘75 1.b0

| Taxa de seroconverséo (SCR)

Figura 4.12: Relagdo entre a SCR e a SP para duas distribui¢des etdrias distintas.

RCM - dimens&o amostral SRR conhecida v Comparar duas dist.idades ~ Comparacao métodos i Informagoes

Wald com correco de continuidade ¥ . . X L ——
Dimensdo  Intervalos de confianca  Grafico SCRvs.SP  Gréfico distribuicdo de idades

Upload ficheiro 1:
data_africa.txt data_africa.txt

Upload complete data_sea_sa.txt

Upload ficheiro 2:
0.03

data_sea_sa.txt
Upload complete
Taxa de serorreversao (SRR):

0.017

o
=
S

Taxa de seroconversao (SCR):

Proporgao

0.0324

Dimensao amostral méxima:

1000

0.01
Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]:

0,1

Nivel de confianca:

0,95 0.00

Amplitude relativa (relative length): 0 20 40 60 80

Idade
1 -

Figura 4.13: Distribuigdo etdria para duas populagdes distintas.

4.1.5 Informacoes

A ferramenta inclui ainda um menu de informagdes (Fig [4.16), no qual sdo apresentadas as suas
funcionalidades. O utilizador pode consultar as instru¢des sobre o processo de importagdo do ficheiro de

dados, assim como os métodos disponiveis para a constru¢do dos intervalos de confianga.
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4. FERRAMENTA COMPUTACIONAL

cida v Comparar duas di ] ‘ormacbes

Métodos para comparar:

Wald Intervalos de confianca  Grafico
Vi a inui R - . . .
(¢} e eeremod et Método Dimensdo_Amostral SCR_Limite_Inferior SCR_Limite_Superior Prob_Cobertura
Exato
. Wald 114 0.0058 0.0166 0.7205
Agresti-Coull
Wilson Wald com corre¢do de continuidade 128 0.0058 0.0166 0963
O Logit Exato 131 0.0064 0.0172 097972
) @egley Agresti-Coull 121 0.0066 00174 098408
Upload ficheiro: wilson 118 0.0067 0.0175 0.94479

data_africa.txt
Upload complete
Taxa de serorreversao (SRR):

0.017

Taxa de seroconversdo (SCR):

0.0108

Dimensao amostral maxima:
1000

Limites para a SCR [vetor;

separado por virgula]:

0,1

Nivel de confianga:

0,95

Figura 4.14: Tabela comparativa dos métodos de construcdo de intervalos de confianca, para uma amplitude relativa de 1.

SRR conhecida v~ Comparar duas dist. ] os 1 Informacdes

Métodos para comparar:

wald Intervalos de confianga  Gréfico

Wald com corregao de continuidade

Exato

Agresti-Coull ‘ |

Intervalos de confianca paraa SCR

Wilson
O Logit Wi ‘ |

O Cloglog

Upload ficheiro:
data_africa.txt |

Upload complete |

Taxa de serorreversao (SRR):
0.017 —Agrest-Coull
- Exilo

| Método

. - waig
Taxa de seroconversao (SCR): - Wald com corregdo de continuidade

-—Wison

Método

0.0108

Dimensao amostral maxima: | |

Exto-
1000 | |

Limites para a SCR [vetor;
separado por virgula]: | |

0,1

Nivel de confianca: | |

0,95

v Intervalo de confianca

Figura 4.15: Comparacdo grafica dos intervalos de confianga calculados.
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4.1 Tutorial

RCM - dimensdo amostral SRR conhecida ~  Comparar duas dist.idades ~ Comparacdo métodos i Inform,

Permite calcular a dimenséo amostral necessaria para uma populacéo (uma distribuicdo de idades) ou comparar duas distribuicdes de idades.
Também permite comparar as dimensdes amostrais necessarias utilizando os diferentes métodos de construcdo de intervalos de confianca disponiveis.

Presume-se que a taxa de serorreversdo (SRR) é conhecida e constante.

Como Importar os Dados

O ficheiro a carregar deve estar no formato ".txt". Este ficheiro deve conter duas colunas, a primeira coluna deve conter a varidvel idade e a segunda coluna a frequéncia.

Métodos Utilizados
0s métodos utilizados séo parte dos disponiveis na funcdo binom.confint do pacote binom, ao qual se acrescentou o método de Wald com correcdo de continuidade (:tz—ln).

0 método de Agresti-Coull utiliza a férmula proposta por Brown et al. ; o método exato utilizado é o de Clopper-Pearson.

Lista de pacotes utilizados

shiny
flexdashboard
binom

ggplot2
plotly

Figura 4.16: Menu de informacdes.
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Capitulo 5

Resultados

Nesta seccdo, discutiremos os resultados obtidos no cdlculo da dimensao amostral para estudos se-
roepidemiol6gicos sobre a maldria, utilizando dois conjuntos de dados, os mesmos utilizados no artigo
[Septlveda and Drakeley, 2015]]. Esta andlise permitird comparar os resultados com os apresentados no
referido estudo e evidenciar como as diferentes distribuicdes etdrias t€m impacto na SP e na necessidade
de dimensdes amostrais diferentes. Assim como discutiremos o desempenho dos diferentes métodos de
construgdo de intervalos de confianca.

5.1 Reproducao dos resultados publicados

De seguida, apresentamos os resultados do célculo da dimensdo amostral necessaria (Tabela[5.T]) para
duas populagdes com perfis demogréficos diferentes (Fig @.1). Fixamos a SRR em 0.017 e varidmos a
SCR entre os seguintes valores (0.0036, 0.0108, 0.0324, 0.0969 e 0.29), a amplitude relativa de (1, 0.75,
0.5 e 0.25), e comparamos os resultados com os apresentados no artigo [Septlveda and Drakeley, 2015]].

Os valores para a SCR utilizados s@o baseados em dados de estudos epidemiolégicos anteriores rea-
lizados no nordeste da Tanzania, uma regifo caracterizada por uma variacao natural na endemicidade da
maldria, com variacdes na SCR consoante a altitude [Drakeley et al., 2005]]. Nomeadamente, verificou-
se que a prevaléncia de Plasmodium falciparum € inversamente proporcional a altitude. Isto pode ser
explicado pelo facto de a altitudes mais elevadas estarem associadas temperaturas mais baixas, e por-
tanto, menos favordveis a sobrevivéncia e reproducdo dos mosquitos Anopheles. A partir desta relacdo
entre a altitude e as medidas de intensidade de transmissdo como a EIR foi possivel determinar os valores
da SCR a serem utilizados. Observou-se também que a estimativa da SRR parecia ser constante em todas
as aldeias, com um valor de 0.017 [Sepulveda and Drakeley, 2015].

Os resultados obtidos foram, em geral, semelhantes aos apresentados no artigo, com a maior discre-
pancia observada para uma SCR de 0.0036. Esta discrepancia aumenta a medida que a precisio desejada
cresce, ou seja, a medida que a amplitude relativa diminui.

Todas as dimensdes amostrais mencionadas nesta segdo estdo compiladas na Tabela [5.1] e todos os
intervalos de confianca foram obtidos com recurso a ferramenta.

Um resultado apresentado no artigo [Sepulveda and Drakeley, 2015]] indica que, para valores de SCR
< 0.058 ano !, estudos sobre populagdes africanas requerem maiores dimensdes amostrais em compa-
racdo com estudos sobre populagdes ndo africanas, a fim de obter o mesmo nivel de precisdo. O oposto
acontece nos restantes niveis de intensidade de transmissao. Este resultado foi obtido utilizando o método
de Wald com corre¢ao de continuidade conforme descrito em[2.2.2.1
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5. RESULTADOS

Derivada da Seroprevaléncia: Africa vs. Sudeste Asiatico e América do Sul

Regido
Africa
— SEA SA

Derivada da Seroprevaléncia

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50
Taxa de seroconverséo (SCR)

Figura 5.1: Derivada da fungéo de seroprevaléncia.

A fig[5.1]ilustra a derivada da funcdo de seroprevaléncia para as duas populagdes. Observamos que
as linhas intersetam-se em SCR = 0.058, ou seja, para valores de SCR inferiores a 0.058, a derivada para
a populacdo africana ¢ menor do que para a populacdo ndo africana, o que significa que a populagdo
africana necessita de maiores dimensdes amostrais para atingir o mesmo nivel de precisdo. Por outro
lado, para valores de SCR superiores a 0.058, a situacdo inverte-se, e a populacdo ndo africana requer
maiores dimensdes amostrais para a mesma precisdo. Isto porque, uma menor derivada da fungédo de
seroprevaléncia implica uma curva SCR vs. SP menos ingreme, e uma curva menos ingreme significa
que a mesma variagdo na SCR produz uma menor varia¢do na SP. No caso da populacdo africana, para
uma SCR de 0.0108(0.0324), observa-se uma SP de 0.156 (0.365), respetivamente, resultando numa
mudanca de 0.209. Em contraste, para a populagdo ndo africana, considerando as mesmas intensidades
de transmiss@o, corresponde uma SP de 0.195(0.437), o que resulta numa mudanga de 0.242. Portanto,
para alcangar a mesma precisdo na estimativa da SCR, um estudo com uma curva SCR vs. SP menos
ingreme necessitard de uma dimensao amostral maior em comparacdo com um estudo com uma curva
mais ingreme.

Por exemplo, para o método de Wald com correcio de continuidade, assumindo uma SRR de 0.017,
uma SCR de 0.0108, um nivel de confianca de 0.95 e uma amplitude relativa de 1, para o conjunto
de dados africanos, ao qual corresponte um intervalo de confianga para a SCR de (0.0058;0.0166), a
dimensdo amostral calculada foi de 128. Para o conjunto de dados referentes a populacdes do Sudeste
Asidtico e América do Sul, o intervalo de confianca para a SCR é (0.0059;0.0166) e a dimensao amostral
necessdria é 105. Se por outro lado a SCR = 0.0969, mantendo todos os outros pardmetros inalterados, a
populagdo africana corresponde um intervalo de confianga para a SCR de (0.0627;0.1594) e uma dimen-
sao amostral de 79, e para a ndo africana um intervalo de confianca para a SCR de (0.0645;0.1612) e
uma dimensao de 90. Isto pode ser explicado pela diferenca nas distribuicdes de idades das duas popula-
¢Oes, com a populacdo africana com maior nimero de criancas e jovens, enquanto a ndo africana é mais
uniforme, como podemos ver na Fig[d.1] A estrutura etdria da populagdo influencia a sua fungdo de sero-
prevaléncia (equacdo[3.3) e portanto, diferentes distribui¢des etdrias resultam em curvas com inclinagdes
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5.1 Reproducio dos resultados publicados

distintas. Além disso, as dimensdes amostrais também sdo influenciadas por condi¢cdes socioecondmicas,
praticas culturais e comportamentais, assim como por diferengas epidemioldgicas. A maior prevaléncia
do Plasmodium falciparum em Africa em comparagio com o Plasmodium vivax no Sudeste Asidtico e
na América do Sul [Sepulveda et al., 2015b]], pode contribuir para diferencas na resposta imunoldgica
dos pacientes. Estas variacdes na resposta imunoldgica podem afetar o tempo de infecdo, a duracdo
dos anticorpos, e a taxa de mortalidade. Todos esses fatores tém um impacto na seroconversao e na
serorreversio, o que pode justificar as diferencas na dimensdo amostral necessaria.

Outro resultado observado é que, com o aumento da precisdo, ocorre um aumento da magni-
tude das diferencas entre as dimensdes amostrais em relagdo as diversas intensidades de transmissdo
[Sepilveda and Drakeley, 2015]. De acordo com os resultados apresentados na tablea[5.1] para uma am-
plitude relativa de 1, as dimensdes variam de 73 a 316 para a populacdo africana, e entre 67 e 250 para
o Sudeste Asidtico e América do Sul (SEA/SA). Quando a amplitude relativa é reduzida para 0.25, a
magnitude das diferenca aumenta, variando de 977 a 4618 em Africa e de 890 a 3649 para o restante
conjunto de dados.

Um dos resultados obtidos neste estudo mostra que a dimensdo amostral necessaria varia conforme
a intensidade de transmissdo. Nomeadamente, par valores de SCR intermédios a dimensdo amostral ne-
cessdria € inferior & observada para valores altos e baixos da SCR. Como podemos ver na Fig para
SCR correspondentes a (0.0036; 0.0108; 0.0324; 0.0969; 0.29), a dimensdo amostral necessdria corres-
pondente é (316; 128; 73; 79; 151). Este comportamento € consistente em todos os casos analisados,
conforme podemos confirmar na Tabela

Este comportamento pode ser explicado pelo facto da SCR e da SP estarem relacionadas. Para
intensidades de transmissdo baixa a SP tende a ser baixa, refletindo uma menor exposi¢do da populagdo
ao agente infecioso. De forma andloga, para intensidades de transmissao altas, a SP tende a ser alta, uma
vez que uma intensidade de transmissao alta implica maior exposi¢cao da populacdo ao agente infecioso.
Quando a intensidade de transmissdo toma valores intermédios a relacdo entre a SCR e SP ndo é tao
linear.

Sendo a SP uma proporg¢do a sua variancia € dada por . Portanto, quando a SP est4 proxima

SP(1-SP)
n

de 0 (pouca exposi¢do da populacdo ao agente infecioso) ou 1 (a maioria da populacdo j4 foi exposta

ao agente infecioso), o termo SP(1— SP) tende para 0. Como tal, para garantir uma determinada am-

plitude relativa a dimensdo amostral necesséria € maior neste casos, em comparagdo com valores de SP

intermédios.
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5. RESULTADOS

Tabela 5.1: Resultados do calculo da dimenséo considerando SRR = 0.017.

- Amplitude Dimensao
Populacao . SCR
relativa amostral
Africa 1 0.0036 316
1 0.0108 128
1 0.0324 73
1 0.0969 79
1 0.29 151
0.75 0.0036 546
0.75 0.0108 220
0.75 0.0324 123
0.75 0.0969 127
0.75 0.29 233
0.5 0.0036 1191
0.5 0.0108 478
0.5 0.0324 264
0.5 0.0969 262
0.5 0.29 461
0.25 0.0036 4618
0.25 0.0108 1853
0.25 0.0324 1010
0.25 0.0969 977
0.25 0.29 1671
SEA/SA 1 0.0036 250
1 0.0108 105
1 0.0324 67
1 0.0969 90
1 0.29 209
0.75 0.0036 431
0.75 0.0108 179
0.75 0.0324 111
0.75 0.0969 142
0.75 0.29 320
0.5 0.0036 941
0.5 0.0108 389
0.5 0.0324 234
0.5 0.0969 288
0.5 0.29 629
0.25 0.0036 3649
0.25 0.0108 1502
0.25 0.0324 890
0.25 0.0969 1060
0.25 0.29 2263
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5.2 Desempenho dos métodos de construcio de intervalos de confianca para a SCR

5.2 Desempenho dos métodos de construcao de intervalos de confianca
para a SCR

Nesta sec¢do, vamos analisar o desempenho de diferentes métodos de construcido de intervalos de
confianca, tendo como critério a conjugagdo entre a maior probabilidade de cobertura e a menor dimensao
amostral necessdria. Os resultados sdo comparados para trés cendrios de intensidade de transmissao:
baixa (entre 0.0034 e 0.01), intermédia (entre 0.01 e 0.1) e alta (acima de 0.1), conforme definido em
[Septlveda and Drakeley, 2015]], e para as duas populagdes distintas.

Na comparacdo, utilizaremos os métodos de Wald, com e sem correcdo de continuidade, o mé-
todo exato (Clopper-Pearson), o de Agresti-Coull e o de Wilson. A escolha destes métodos € motivada
pelo facto de terem sido analisados e comparados em diversos estudos anteriores, nomeadamente em
[Gongalves et al., 2012|] e [Pires and Amado, 2008]. Os resultados obtidos estdo resumidos na Tabela
5.2

Para o método de Wald com correcdo de continuidade, o cdlculo da probabilidade de cobertura € feito
com recurso a simulag@o (n = 1000), através duma fun¢do desenvolvida para este trabalho e que pode
ser consultada no apéndice |El Para os restantes métodos, € utilizada a fung¢do binom.coverage do pacote
binom, que se baseia nas expansdes assintdticas propostas em [Brown et al., 2002].

Para o conjunto de dados referentes a Africa, considerando uma SRR de 0.017, uma SCR de 0.0036
(cendrio de muito baixa transmissibilidade), um nivel de confianca de 0.95 e uma amplitude relativa de 1,
o método de Wald apresenta um fraco desempenho, com a probabilidade de cobertura de 0.639, bastante
inferior ao nivel de confianga nominal. Por outro lado, tanto o método exato (Clopper-Pearson) quanto
o de Agresti-Coull apresentam uma probabilidade de cobertura de cerca 0.99. O método de Wald com
correcdo de continuidade apresenta uma cobertura de cerca de 95%, mas necessita da maior dimensdo
amostral dentro dos métodos ndo exatos. O método de Wilson apresenta a menor dimensdo amostral
(296) entre os métodos com boa cobertura e é, portanto, o mais indicado neste caso.

Para o conjunto de dados néo africanos, mantendo todos os outros pardmetros inalterados, o resultado
é semelhante: o método de Wald apresenta uma probabilidade de cobertura de 0.556, enquanto o método
exato e o de Agresti-Coull tém coberturas em torno de 98%. Assim como no exemplo anterior, 0 método
de Wald com correcdo de continuidade apresenta uma cobertura de cerca de 95% e a maior dimensdo
entre os métodos ndo exatos. O método de Wilson apresenta uma cobertura de cerca de 93%, ligeiramente
abaixo do nivel de confianca nominal, o que torna a escolha do “melhor” método menos evidente, pois
as dimensdes amostrais necessdrias sdo relativamente proximas (250, 255, 242 e 233 para o método de
Wald com corre¢@o de continuidade, exato, Agresti-Coull e Wilson, respetivamente).

Por sua vez, ao considerarmos ainda um cenario de baixa transmissibilidade, mas com uma SCR
de 0.009 (superior a anterior), mantendo todos os demais pardmetros inalterados, a probabilidade de
cobertura do método de Wald aumenta para aproximadamente 0.7 e 0.625, para as populagdes africana
e ndo africana, respetivamente. Embora ainda abaixo do nivel de confian¢a nominal, esta cobertura
apresenta uma melhoria em relagdo ao cendrio anterior.

Em ambos os casos o método que requer menor dimensdo amostral e apresenta uma boa cobertura é
o método de Wilson.
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Considerando uma SCR de 0.08 (intensidade intermédia), para a populacio africana, ¢ mantendo
os outros parametros inalterados, a probabilidade de cobertura do método de Wald é de 0.940, ainda
abaixo do nivel de confianca nominal, mas superior a do cendrio de baixa intensidade, com corre¢cdo
de continuidade a probabilidade de cobertura é de 0.977. O método exato apresenta uma cobertura, em
torno de 97%. Por outro lado, os métodos de Wilson e Agresti-Coull ficam empatados, ambos com uma
cobertura de 96% e uma dimensdo amostral necessaria de 59.

Fazendo a mesma andlise para a populagdo ndo africana, o método de Wald apresenta uma probabi-
lidade de cobertura de aproximadamente 0.9 e de 0.975 com correcdo de continuidade. Tanto o método
exato quanto o de Agresti-Coull apresentam uma cobertura em torno de 98%, enquanto o método de Wil-
son apresenta uma cobertura de 93%. Em relacdo a dimensdo amostral, os métodos de Agresti-Coull e
Wilson exigem as menores dimensdes amostrais (ambas no valor de 62), mas como o método de Wilson
apresenta uma cobertura abaixo do nivel de confian¢a nominal, o método de Agresti-Coull é considerado,
neste caso, o melhor.

Considerando agora um cendrio de elevada intensidade de transmissdo na populacdo ndo africana,
nomeadamente, uma SCR de 0.29, as probabilidades de cobertura situam-se entre 0.94 e 0.97 para os
diferentes métodos, com as coberturas dos métodos de Agresti-Coull e Wilson ligeiramente abaixo do
nivel de confianca nominal (0.948 e 0.944, respetivamente). Mais uma vez, a escolha do melhor método
ndo é imediata: o método de Wilson requer a menor dimensio amostral (139) entre os quatro métodos,
mas € o que apresenta a menor cobertura. O método de Agresti-Coull requer a segunda menor dimensdo
amostral (147) e oferece uma cobertura proxima de 95%, ainda que abaixo do nivel de confiangca nominal.

Para a populacdo africana e uma SCR de 0.29, o método de Wilson apresenta uma probabilidade de
cobertura de 0.956 e a menor dimensao amostral necessdria (102).

Resumindo, o método de Wald apresentou um desempenho fraco na maioria dos cendrios analisados,
especialmente nos casos de baixa transmissibilidade, onde a cobertura é consistentemente inferior ao
nivel de confianca nominal de 0.95, com valores inadequadamente baixos (por exemplo, 0.639 e 0.556
em cendrios de muito baixa transmissibilidade). Apesar da correcdo de continuidade aumentar a pro-
babilidade de cobertura, para valores de SCR intermédios, onde o método de Wald (simples) apresenta
um desempenho razodvel, o pequeno aumento na probabilidade de cobertura poderd ndo compensar o
grande aumento na dimensdo amostral necessaria associado. Por sua vez, tanto o método exato (Clopper-
Pearson) como o de Agresti-Coull apresentaram uma probabilidade de cobertura acima do nivel de con-
fianca nominal, a excecdo do método de Agresti-Coull num dos cendrios. O método de Wilson apresenta
uma probabilidade de cobertura acima ou préxima do nivel de confianga nominal com a menor ou uma
das menores dimensdes amostrais.

Estes resultados sugerem que o método de Wilson €, geralmente, a melhor op¢ao devido a sua boa
cobertura associada a2 menor ou uma das menores dimensdes amostrais. O método de Agresti-Coull
destaca-se em regides nao africanas, o que poderd dever-se a uma distribuicao etaria mais uniforme nestas
populagdes. Estes resultados estdo em conformidade com o apresentado em [Gongalves et al., 2012] e
[Pires and Amado, 2008]].
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5.2 Desempenho dos métodos de construcio de intervalos de confianca para a SCR

Tabela 5.2: Resultados do cdlculo da probabilidade de cobertura para diferentes métodos de construgdo de intervalos de confi-
anga, considerando uma SRR de 0.017, um nivel de confianca de 0.95 e uma amplitude relativa de 1.

. ; Probabilidade de Dimensao
Regido SCR Método
Cobertura Amostral
Africa 0.0036 Wald 0.639 280
Waldcc 0.948 316
Wilson 0.967 296
Agresti-Coull 0.991 308
Clopper-Pearson 0.990 322
0.009 Wald 0.700 130
Waldcce 0.966 146
Wilson 0.951 136
Agresti-Coull 0.986 140
Clopper-Pearson 0.983 150
0.08 Wald 0.940 66
Waldce 0.977 74
Wilson 0.961 59
Agresti-Coull 0.961 59
Clopper-Pearson 0.969 69
0.29 Wald 0.941 134
Waldcc 0.974 151
Wilson 0.956 102
Agresti-Coull 0.949 107
Clopper-Pearson 0.956 124
SEA/SA 0.0036 Wald 0.556 222
Waldce 0.954 250
Wilson 0.931 233
Agresti-Coull 0.983 242
Clopper-Pearson 0.981 255
0.009 Wald 0.625 105
Waldcc 0.965 119
Wilson 0.975 109
Agresti-Coull 0.973 112
Clopper-Pearson 0.993 121
0.08 Wald 0.903 72
Waldcc 0.976 81
Wilson 0.931 62
Agresti-Coull 0.976 62
Clopper-Pearson 0.978 73
0.29 Wald 0.953 187
Waldcc 0.970 209
Wilson 0.944 139
Agresti-Coull 0.948 147
Clopper-Pearson 0.959 170
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Capitulo 6

Discussao e conclusao

Os resultados mostram que a dimensdo necessdria varia conforme a intensidade de transmissdo. Em
particular, para valores de SCR inferiores a 0.058, os estudos sobre a populacdo africana requerem
amostras maiores do que os do Sudeste Asidtico e América do Sul. No entanto, para valores superi-
ores, verifica-se a tendéncia oposta, sendo as dimensdes amostrais necessarias menores para a populagcdo
africana em comparacdo com as outras regides. Também se observou que com o aumento da precisdao
desejada, aumenta a magnitude das diferencas entre as diversas intensidades de transmissao.

A ferramenta apresentou um bom desempenho na aplicacdo de RCM a dados seroldgicos, no entanto
tem algumas limitacdes a considerar.

Uma das principais limitacdes é que os dados devem ser fornecidos exclusivamente em formato
"".txt", com uma estrutura especifica em que a primeira coluna contém as idades e a segunda coluna

contém as frequéncias. Formatos como ".csv'" e ".xIsx'" ndo sdo compativeis com esta ferramenta,
embora sejam frequentemente utilizados. Além disso, para que a ferramenta funcione corretamente, é
necessdrio seguir rigorosamente a estrutura das colunas.

Outra limitacdo € que, neste momento, a interface esta disponivel apenas em portugués. Embora haja
planos para traduzir a ferramenta para inglés, até 14, esta restri¢do vai limitar o nimero de utilizadores
que dela podem usufruir. No entanto, o pacote RCMsize esta disponivel em inglés.

Adicionalmente, assume-se que a SRR € conhecida e constante. No entanto, na pratica, a SRR
requer estudos longitudinais para ser determinada e, portanto, terd frequentemente de ser estimada.
Num tabalho futuro, seria interessante adicionar a ferramenta um método que permita adaptar o cl-
culo do tamanho amostral a cendrios em que existe incerteza na estimativa da SRR, como discutido em
[Septlveda et al., 2015al.

Considerar a heterogeneidade na transmissdo traz diversas vantagens, nomeadamente, permite avaliar
o efeito de programas de controlo ou de erradica¢do da doenca, e considerar o impacto dos movimentos
migratdrios na exposicao e transmissdo da maldria. A migracdo pode alterar os padrdes de transmissao,
por exemplo, introduzindo a doenca em regides anteriormente nao afetadas. Além disso, considerar a
heterogeneidade na transmissdo permite investigar como a exposi¢do a maldria varia considerando dife-
rentes faixas etdrias, e analisar a heterogeneidade individual, o que permite avaliar o efeito de covariaveis.

Seria também interessante integrar modelos mais complexos, como modelos SIM (superinfection
models) e os modelos de aquisi¢do de anticorpos. Os modelos SIM permitem considerar mais de um
estado de seropositividade (diferentes niveis de exposicao), o que os torna especialmente vantajosos em
cendrios de elevada intensidade de transmissao, onde as segundas infecdes sdo frequentes. J4 os modelos
de aquisi¢do de anticorpos vao além da simples distingdo entre seropositivo e seronegativo, permitindo
também medir os niveis de anticorpos presentes.
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6. DISCUSSAO E CONCLUSAO

Além disso, neste trabalho estamos a assumir diagndsticos seroldgicos perfeitos, o que na pratica ndao
acontece. As ferramentas de detecdo disponiveis, por mais avangadas que sejam, possuem limitagcdes
inevitdveis em termos de sensibilidade e especificidade.

Espero que este trabalho contribua para o planeamento de estudos sobre a maléria e que as melho-
rias nas limitagdes da ferramenta, bem como a inclusdao de cendrios mais complexos possam vir a ser
implementadas no futuro, o que contribuird para melhorar o desempenho da ferramenta e expandir a sua
aplicabilidade.
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Apéndice A

Calculo da dimensao amostral no método
de Wald com correcao de continuidade

1- 1
W:2217(! M—F*@

2 n n

p(1-p)

© Wn—-1=2z oynp(l-p) =

= (Wn-1)2= 42127%np(17p) &

@Wn:%k%n +1&

e Wn?-2Wn+1= 42127%np(17p) &
& Win? - (2W+42127%p(17p))n+ 1=0.

Trata-se de uma equagdo quadrética (an® + bn+ ¢ =0),com a = W2, b=-2W +4z2 o« p(1-p))
2
e ¢ = 1, sendo as solucdes dadas por

 bxVbE-dac
- 2a '

n

Obtém-se

2W—|—4z127%p(1—p) + \/(2W+4z1,%p(1—p))2—4W2
2W?2 ’

n =

sendo apenas considerada a solucdo positiva.
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Apéndice B

Método de Wilson

Da equacdo [2.1]e dos respetivos limites dados por[2.2] surge

A p(l-p) . . A g Ay
(h-p)°=2g e p?-2pptp’=—2p-—2ph
n n n
Por razdes de simplicidade de escrita vamos substituir g por z.

2 2 2 2

z z z z
pP-2pp-p+p*+=p’=0% <1+) p°- <2f3+)p+ﬁ2 =0.

n n n n

Estamos perante uma equagio quadritica em fungdo de p: ap® +bp+c =0, com a =1+ %,
b=—(20+%), c=p%
Donde se obtém

2+ 2) 4o/ (25+2) —a(142) p2
p= - ©
2(1+2)
2
(2@+§f)i\/(2@+2if) ~a(1+2)p
Sp= - &
z
2(1+2)
2(p+2) e fa(p+2) —a(142)p2
p 2n p n n
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= p= 3 -~
1+
o a0 | 2p22 22 2 £ 22
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=p= 3 =




i pLp) | g
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2
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145
n
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Apéndice C

Transmissao estavel

dP
== =M1-P)-pP

/MdP:/dt@

1 ~(A+p)
“ avp) A Ptp
1
At

eI PA+p)=-(A+p)(t+c) <

)dP:/dt@

@7
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& P(A+p) =A—e *P(tHe) o

o p— ?Lj—p (7\‘_ ef(x+p)(t+c)) .

Pressupondo que todos os individuos nascem seronegativos, i.e, P(0) = 0, obtém-se

P(0) = — (b ®) =0

se P} o
o InA
c=— .
A+p

Substituindo,
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p
1 o PP G
+p

epo L (e’(”p)t?») &

epo (17 e*(“mt) :

P também pode ser designado por pg+.



Apéndice D

Funcoes disponiveis no pacote RCMsize

| prob_seropositive <- function(SCR,SRR,t){

2 gamma <- SCR+SRR

3 ps <- (SCR/gamma)*(l-exp(-gamma*t))

4 return (ps)

5}

6

7 seroprevalence <- function(ages, A_max, SCR,SRR){

8 SP <- 0

9 for (i in 1:A_max){

10 SP = SP + ages[i] * prob_seropositive(SCR,SRR,1i)

I }

12 return (SP)

13}

14

5 IC_SP <- function(SP, n, conf.level = 0.95, method = "asymptotic"){

16 x <- SPx*n

17 info <- binom::binom.confint(x,n,conf.level = conf.level ,methods = method)

18 11 <- info$lower
19 ul <- info$upper
20 return(c(11l,ul))

23 IC_SP_Waldcc <- function(SP,n, conf.level=0.95)<{
24 alpha <- 1 - conf.level

25 z <- stats::qnorm(1l - alpha / 2)

%  ME <- zxsqrt(SP*(1-SP)/n)

27 11 <- SP-ME-1/(2%n)

28 ul <- SP+ME+1/(2%n)

29 return(c(1l1l,ul))

32 IC_SCR <- function(SP_interval ,SRR,ages,A_max,limits=c(0,1)){
33 SCR_11 <-stats::uniroot (function(SCR) seroprevalence (ages,A_max,SCR,SRR) -
SP_interval[1], lower = limits[1], upper = limits[2], tol = le-5)$root

35 SCR_ul <- stats::uniroot(function(SCR) seroprevalence (ages,A_max,SCR,SRR) -
SP_interval[2], lower = limits[1], upper = limits[2], tol = le-5)$root

37 return(c(SCR_11,SCR_ul))
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D. FUNCOES DISPONIVEIS NO PACOTE RCMSIZE

sample_s <- function(SCR, RL, SRR, ages

>

A_max, limits,max_iter

10000, conf.level=0.95,method="asymptotic") {

if (RL <= 0) {

stop("RL should be a positive value")

}
ampl <- RL*SCR
n <- 50

sp <- seroprevalence(ages, A_max, SCR,

if (method == "waldcc") {

SRR)

ic_sp <- IC_SP_Waldcc(sp, n, conf.level)

} else {

ic_sp <- IC_SP(sp, n, conf.level, method)

ic_scr <- IC_SCR(ic_sp, SRR, ages, A_max, limits)

amplitude <- ic_scr[2] - ic_scr[1]

iter <- 0

while (amplitude > ampl && iter < max_iter) {

n <- n + 1

if (method == "waldcc") {
ic_sp <- IC_SP_Waldcc(sp, n, conf.level)
} else {
ic_sp <- IC_SP(sp, n, conf.level, method)
}
ic_scr <- IC_SCR(ic_sp, SRR, ages, A_max, limits)
amplitude <- ic_scr[2] - ic_scr[1]
iter <- iter + 1
}
if (iter == max_iter) {
warning ("Maximum number of iteration reached")
}
return(list(n = n, ci_sp = ic_sp, ci_scr = ic_scr))
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Apéndice E

Funcoes para o calculo da probabilidade
de cobertura no método de Wald com

correcao de continuidade

IC_SCR_for_Waldcc <- function(SP_interval, SRR, ages, A_max, limits =
{

seroprevalence <- function(SCR) {

mean (sapply (ages, function(age) prob_seropositivo(SCR, SRR, age)))

c(-1, 2))

SCR_11 <- uniroot(function(SCR) seroprevalence(SCR) - SP_interval[1], lower

limits [1], upper = limits[2], tol = le-5)$root

SCR_ul <- uniroot(function(SCR) seroprevalence(SCR) - SP_interval[2], lower

limits [1], upper = limits[2], tol = le-5)$root
return(c(SCR_11, SCR_ul))

calculate_seroprevalence <- function(ages, SCR, SRR) {
serologic_states <- sapply(ages, function(age) {
prob_seropositivo (SCR, SRR, age)
b

serologic_states <- rbinom(length(serologic_states), 1, serologic_states)

SP <- sum(serologic_states) / length(serologic_states)
return (SP)

coverage_probability <- function(SCR, SRR, n, A_max,age_distribution,

num_simulations = 1000) {
coverage_count <- 0
for (i in 1:num_simulations) {

# Randomly create an age vector

ages <- sample(l:A_max, n, replace = TRUE, prob = age_distribution)

# Calculate seroprevalence

SP <- calculate_seroprevalence (ages, SCR, SRR)

# Calculate confidence interval for SP

SP_interval <- IC_SP_Waldcc(SP, n)

# Backtransform the confidence interval for SCR

SCR_interval <- IC_SCR_for_Waldcc(SP_interval, SRR, ages, A_max)
# Check if the true SCR is within the confidence interval
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E. FUNCOES PARA O CALCULO DA PROBABILIDADE DE COBERTURA NO METODO
DE WALD COM CORRECAO DE CONTINUIDADE

if (SCR >= SCR_interval[1] && SCR <= SCR_interval[2]) {
coverage_count <- coverage_count + 1
34 }
}
36 # Calculate coverage probability
coverage_prob <- coverage_count / num_simulations
38 return(coverage_prob)

39 }
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