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摘要�

背景 

有別於過往介入方式的統合分析，診斷工具的統合分析因為需要同時考慮

敏感度與特異度兩個變項，但因為在不同研究之間此二變項並不獨立，因此除

了同時考量二者外，估計上亦須考量其相關性。目前常見的診斷工具統合分析

的方法為二元模型，而若要進行診斷工具的網絡統合分析，則以 ANOVA 模型

為主。此外因診斷工具的網絡統合分析需要估計許多參數，因此貝氏統計透過

資料更新先驗分配，以進行參數估計的方式也較為常用的方法。 

目標 

在本研究中，將採取貝氏統計的做法，進行診斷工具的網絡統合分析，並

以一般診斷工具統合分析的二元模型與網絡統合分析的 ANOVA 模型為主，且

同時將疾病盛行率透過潛在類別分析的方式納入參數考量，以使其能夠更為準

確地同時比較多種不同的診斷工具，解決黃金標準可能並不完美的問題。並以

SUCRA 值、Superiority Index 與 Youden Index 三項指標，評估不同診斷工具之

優劣排名。 

方法 

我們以 ANOVA 模型為基礎，並在參數中考量疾病盛行率，使模型之結果

更加穩定精確。資料驗證上我們以 Hoyer and Kuss 於 2018 年研究中比較第二型

糖尿病的兩種不同診斷工具之資料，以及 Veroniki et al.於 2021 年比較 CIN2+型

的子宮頸癌的三種不同診斷工具的研究作為驗證的資料，以確認模型所估計之

參數結果之正確性，並嘗試透過不同指標將不同診斷工具之效果進行優劣排

名。  
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結果 

本研究中所提出之模型，在 Hoyer and Kuss 於 2018 年研究與 Veroniki et al.

於 2021 年的研究中皆可求得與論文所發表之研究數據相近之結果。此外對於診

斷工具的排名，可以發現 SUCRA 值因將敏感度與特異度分開考量，可能會導

致不同的解讀結果；而 Superiority Index 則是將敏感度與特異度同時考量，以求

出一個理想的排名結果，但沒有絕對範圍；Youden Index 則可同時考量敏感度

與特異度，並將指標之數值限制於 0 至 1 之間，提供一個絕對範圍。 

結論 

二元模型與 ANOVA 模型為診斷工具的統合分析提供了優良的架構，以評

估多種不同的診斷工具，而將疾病盛行率透過潛在類別分析的方式納入模型參

數中，可以為黃金標準並非完全準確時，提供一個解決此問題的方法，在統計

估計上可能出現偏差的情況。搭配上貝氏統計的方式，亦能協助我們更有效率

地估算參數，以比較不同診斷工具的效果，也提供一個更有彈性的方式，讓使

用者可自行調整對參數的分配假設。 

 

關鍵字：網絡統合分析、診斷工具、貝氏統計、二元模型、ANOVA 模型、疾

病盛行率�
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Abstract 

Background 

Unlike the intervention meta-analysis, we need to consider sensitivity and 

specificity at the same time when we do the diagnostic test performance meta-

analysis. However, we not only need to estimate both sensitivity and specificity but 

also need to estimate their correlation, because they may not be independent across 

different studies. The general method for diagnostic test performance meta-analysis is 

the bivariate model. If we want to undertake a diagnostic test performance network 

meta-analysis to compare several diagnostic tests, the ANOVA model is common 

method. Besides, the Bayesian approach is also often used for diagnostic test 

performance network meta-analysis because we can update the prior distribution by 

the data and estimate the large number of parameters in the network meta-analysis. 

 

Objectives 

We use the Bayesian approach to undertake a diagnostic test performance 

network meta-analysis in this study. We use the bivariate model and ANOVA model as 

the basement, and we consider the prevalence by latent class analysis as a parameter 

in this method to compare several diagnostic tests at the same time to deal with the 

problem of the imperfect gold standard. We also use three different indexes such as 

SUCRA, superiority index, and Youden index to rank the different diagnostic tests. 
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Methods 

We use the bivariate model and ANOVA model as the basis, and add the 

prevalence as a parameter into these models to obtain more precise estimates. For the 

demonstration of our models, we use two datasets: one, reported by Hoyer and Kuss, 

compared two different diagnostic tests for the diagnosis of type 2 diabetes mellitus; 

the other, reported by Veroniki et al. in 2021, compared three different diagnostic tests 

for the diagnosis of invasive cervical cancer (CIN2+). We also use different indexes to 

rank the different diagnostic tests in these researches. 

 

Results 

The results obtained by our model were similar to those given by Hoyer and 

Kuss or Veroniki et al. In terms of the ranking of diagnostic tests, SUCRA may lead to 

different decisions because it considers sensitivity and specificity separately. The  

superiority index considers both sensitivity and specificity together to calculate the 

ranking, but the range of its value has no limit. Youden index not only considers both 

sensitivity and specificity simultaneously but also ranges from 0 to 1. 
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Conclusions 

Both bivariate model and ANOVA model provides a useful statistical framework 

for assessing the performance of several diagnostic tests. Including the prevalence by 

latent class analysis as a parameter in the model may provide a solution to the 

problem of an imperfect gold standard. The Bayesian approach help we estimate the 

parameters more efficiently and flexibly, and it also allows the users to adjust the prior 

distributions of model parameters. 

 

Keywords: network meta-analysis, diagnostic tests, Bayesian statistics, binomial 

model, ANOVA model, prevalence 
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 前言�

 研究背景 

常見比較不同介入方式的統合分析，若是連續型資料，效果量通常是用平

均差異（Mean Difference, MD），而類別型資料則是考慮使用風險比（Risk 

Ratio, RR）或勝算比（Odds Ratio, OR）。然而還有一種較為特別的診斷工具

（Diagnostic Test）統合分析，診斷工具一般是用以檢測病患是否罹患疾病的某

種治療或標準，針對同一疾病，不同的診斷工具判斷出的結果也可能有所差

異，因此如何評估一個診斷工具的優劣就會是一大重點。想要透過統合分析來

進行診斷工具的評估，我們會同時需要考慮兩個變項：敏感度（Sensitivity）與

特異度（Specificity），由於當在不同研究之間時，此兩個變項並不獨立，因此

我們應同時估計，此時如何對其個別的參數及兩者的相關性進行假設，便是其

分析上的重點考量。 

若是僅分析一種診斷工具，這在傳統統合分析上仍然相對簡單，只需要計

算該診斷工具的敏感度、特異度、敏感度的變異程度、特異度的變異程度，以

及敏感度與特異度的相關係數，一共 5 個參數，即可得到結果。但若要比較兩

種以上的診斷工具的話，除了要找到剛好符合我們想要比較的兩種診斷工具的

資料並不容易，同時大多情況其會是某一種診斷工具與黃金標準（Gold 

Standard）的診斷工具進行比較。此處我們可以將黃金標準亦視為一種診斷工

具，因此現在我們就需要比較超過兩種的診斷工具，這時就需要借助網絡統合

分析（Network Meta-Analysis, NMA），將不同的診斷工具彼此串聯，即可以間

接比較的方式來比較不同診斷工具的結果，即可解決我們要比較原先我們想要

知道的那些不同診斷工具之間差異的這個問題。但此時因為資料會變成提供兩

個或以上的2 × 2列聯表，要建立的模型就會變得十分複雜，需要估計的參數會

變得很多，此時如何妥善估計便是一大考驗。 
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除此之外，在診斷工具統合分析的模型假設中，我們經常以黃金標準作為

完美標準，即其 100%準確。但若是黃金標準並不完美，意即其並非完全準確，

就可能會使我們在估計診斷工具的敏感度與特異度時出現偏差，造成統計結果

估計上出現錯誤。由於一般而言假設疾病盛行率與敏感度、特異度是獨立的，

彼此不互相影響，此時透過疾病盛行率並搭配研究中的各個診斷工具所計算而

出的敏感度、特異度，重新對每個診斷工具的敏感度與特異度進行估計，便是

可以考慮的作法，這樣的作法能夠避免因為黃金標準不準確所造成的估計偏

差。因此如何將疾病盛行率作為參數加入模型之中，使模型得以準確估計各個

診斷工具的敏感度、特異度，便是可以思考的課題。 

在貝氏統計之下，我們能夠給予每個參數不同的先驗分配（Prior 

Distribution），並透過我們在系統性回顧下所取得的資料，更新此先驗分配的資

訊，以求得其後驗分配（Posterior Distribution）。這樣的方法最大的好處即便不

具有大樣本，我們仍然可以透過先驗分佈的資訊及其系統性回顧所取得的樣

本，對參數進行估計。此外，若是要透過網絡統合分析比較多種診斷工具時，

我們要估計的參數眾多，若能針對每個參數給予其分佈，我們可以直接針對每

個不同參數的先驗分佈進行調整，亦能在此處針對每個參數進行分佈的假設與

加入我們所考量的資訊，讓參數不會僅受限於樣本資料，也能增加模型的彈

性。 

因此，在本論文中我們希望透過貝氏統計的方式，透過給定每個參數不同

的先驗分佈，並納入疾病盛行率作為參數之一，建立貝氏統計模型，以更有效

的方式估計出其平均的敏感度與特異度。 

 研究目的 

假設僅納入 1 個研究以比較一個診斷工具與黃金標準，此時在資料僅有真

陽性、真陰性、偽陽性、偽陰性的情況下，受限於總樣本數，其僅能提供 3 個
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自由度，此處卻要估計診斷工具的敏感度、特異度、敏感度的變異程度、特異

度的變異程度、敏感度與特異度的相關係數及疾病盛行率，一共 5 個參數，會

產生無法估計的情況，此時則得多納入更多研究。但在比較多種診斷工具的網

絡統合分析時，由於同時納入多種診斷工具，此時樣本變得以提供足夠的自由

度對於個診斷工具之敏感度、特異度及其變異程度與相關係數，以及疾病盛行

率進行估計。 

本論文將著重於比較多種診斷工具時的網絡統合分析，並以貝氏統計的方

式對模型參數進行估計。主要目標將著重於以傳統診斷工具統合分析之二元模

型、診斷工具網絡統合分析之 ANOVA 模型為基礎，並以潛在類別分析（Latent 

Class Analysis, LCA）的方式，同時加入疾病盛行率（Prevalence）作為參數，

以避免估計結果因黃金標準不準確而使估計結果出現偏誤，並調整其中各參數

之先驗分配設定以作為模型延伸與改善之基礎。同時亦可計算其累積排行曲線

下的面積（Surface Under The Cumulative Ranking Curve, SUCRA）、優勢指標

（Superior Index）以及約登指標(Youden Index)，做為比較不同診斷工具優劣之

指標。 
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 文獻回顧�

 診斷工具 

診斷工具指的是一種檢測病患是否罹患疾病的方法[1, 2]。我們之所以要探

討診斷工具的好壞，是因為診斷工具最主要的功能，就是在判定病患是否罹病

[2]。但既然是判定其是否罹病，就有誤判的可能性發生，因此我們需要衡量診

斷工具判斷的準確性（Accuracy），以確保在一個新的診斷工具出現時，其是具

有較高的準確性能斷定病患是否罹病[2]。 

診斷工具的網絡統合分析，較早的研究出現於 1993 年由 Midgette et al.所提

出的研究[3]，在該文獻中其透過真陽性率（True Positive Rate, TPR）與真陰性

率（True Negative Rate, TNR）做為分析診斷工具好壞的指標，而這兩個指標也

就對應到我們日後的敏感度與特異度。在後續 Irwig et al.於 1995 年的研究中

[4]，則點出在診斷工具的統合分析之中，通常會分別透過將敏感度與特異度兩

者分別合併（Pooled）的方式進行分析，而後多數的統合分析與網絡統合分析

對於診斷工具的研究，也多以敏感度與特異度呈現，因此本文後續也將以敏感

度與特異度對診斷工具進行分析與評估。 

 敏感度與特異度 

通常我們會使用一張2 × 2的列聯表來說明何謂敏感度與特異度。如表 1 所

示[5, 6]，表格的列變數為其是否真的有病，而欄變數則是檢測時是否有病，若

其檢測有病且真實情況有病，我們稱其為真陽性（True Positive, TP），若其檢測

有病但真實情況並未得病，則我們稱其為偽陽性（False Positive, FP），以此類

推，若其檢測無病但真實情況有病，我們稱其為偽陰性（False Negative, FN），

若其檢測無病且真實情況也並未得病，則我們稱其為真陰性（True Negative, 

FP）。 
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依據表 1[5, 6]，若我們將其橫向計算比例，即可求得陽性預測值（Positive 

Predictive Value, PPV）為真陽性人數除以所有檢測有病之人數；陰性預測值

（Negative Predictive Value, NPV）則為真陰性人數數除以所有檢測無病之人

數。若採用縱向計算比例，即可求得敏感度為真陽性人數除以真實有病人數之

比例；特異度則為真陰性人數除以真實無病人數之比例。 

由其計算公式我們可以得知，敏感度代表的是真實有病下檢測出有病的機

率，特異度則是代表真實無病下檢測出無病的機率。若是在單一研究之中，敏

感度與特異度兩者獨立，因為其人數計算分別來自於真實有病的人與真實無病

的人，兩者並不關聯；但若是針對不同研究之間，敏感度與特異度兩者可能不

獨立，因為敏感度與特異度的結果會受臨界值（Threshold）的影響，不同研究

的臨界值不同，從而影響其敏感度與特異度。當臨界值設定較大時，結果會傾

向於將患者判定為無病，就容易呈現出敏感度較小但特異度較大的結果，反之

亦然，因此敏感度與特異度會呈現反向變動[5, 7]。由於在進行統合分析時，我

們會考量不同研究的敏感度與特異度，而兩者並不獨立，因此必須考量其相關

性，無法像介入方式的統合分析一樣，僅單純考量單一之應變數。 

表 1 透過列聯表呈現敏感度與特異度計算與關聯 

 真實有病 真實無病  

檢測有病 
真陽性人數 

(True Positive, TP) 

偽陽性人數 

(False Positive, FP) 
陽性預測值= ்௉

்௉ାி௉
 

檢測無病 
偽陰性人數 

(False Negative, FN) 

真陰性人數 

(True Negative, TN) 
陰性預測值= ்ே

ிேା்ே
 

 敏感度= ்௉
்௉ାிே

 特異度= ்ே
ி௉ା்ே

  



doi:10.6342/NTU202302826

 

6 

 

 黃金標準 

因為我們無法得知一名病患在真實情況下是否真的有罹患疾病，因此我們

仍需要一個診斷工具來作為評斷標準。通常我們會使用「黃金標準」來稱作現

階段世界上認為最為準確能否判斷病患是否真實有罹患疾病的診斷工具，而其

他的診斷工具則通常會拿來與黃金標準進行比較。然而，黃金標準並非永恆不

變，其仍可能隨著不同的時代而產生出更優良的診斷工具而使其被替換[5]。 

由於我們會透過黃金標準判斷是否真實有病，因此原先的表 1，可重新修

改成表 2，其餘計算公式則不變。 

表 2 以黃金標準呈現真實有病及敏感度與特異度計算與關聯 

 
 

黃金標準之下 
 

有病 無病 

檢測有病 
真陽性人數 

(True Positive, TP) 

偽陽性人數 

(False Positive, FP) 
陽性預測值= ்௉

்௉ାி௉
 

檢測無病 
偽陰性人數 

(False Negative, FN) 

真陰性人數 

(True Negative, TN) 
陰性預測值= ்ே

ிேା்ே
 

 敏感度= ்௉
்௉ାிே

 特異度= ்ே
ி௉ା்ே

  

從上述內容中我們可以得知，因為大多數的診斷工具會跟黃金標準比較，

若此時若我們要比較兩種不同診斷工具，即便其呈現於不同的研究之中，我們

還是能夠透過網絡統合分析以及不同診斷工具與黃金標準的直接比較，將不同

的診斷工具進行串聯，以間接的方式比較其差異，進而推算出不同診斷工具之

優劣。 

若此時有兩種診斷工具，則表 2 則可繼續延伸。此處為便於說明，我們改
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將黃金標準之結果呈現於列變數，而兩種不同診斷工具之結果則改為置放於欄

變數的位置，此時相較於先前之表格，此處將變為有 8 個細格，其中真陽性、

偽陽性、偽陰性、真陰性對應到兩種診斷工具與黃金標準之比較，將各產生兩

個項目，其結果將如表 3 所呈現。 

表 3 黃金標準與兩種診斷工具呈現之列聯表 

 
 

診斷工具 I 診斷工具 II 

有病 無病 有病 無病 

黃 
金 
標 
準 
之 
下 

有病 ܶ ଵܲ ܨ ଵܲ ܶ ଶܲ ܨ ଶܲ 

無病 ܨ ଵܰ ܶ ଵܰ ܨ ଶܰ ܶ ଶܰ 

 
敏感度

ଵ
 

= ்௉భ
்௉భାிேభ

  

特異度
ଵ
 

= ்ேభ
ி௉భା்ேభ

  

敏感度
ଶ
 

= ்௉మ
்௉మାிேమ

  

特異度
ଶ
 

= ்ேమ
ி௉మା்ேమ

  

從表 3 中，我們亦可算出兩種診斷工具其各自的敏感度與特異度，但此時

若針對每個敏感度與特異度都考量其隨機效果，此時需要考量所有診斷工具在

不同研究之間敏感度與特異度彼此的相關性，而並非只考量同一診斷工具之中

的敏感度與特異度的相關程度[8, 9]。 

一般而言在診斷工具的統合分析之中，我們會假設黃金標準為完美黃金標

準，即其 100%正確，然而當黃金標準可能有偏差，或是對於某種疾病的檢測並

不存在黃金標準時，這樣的估計就可能使得模型不準確。此時就需要調整對於

診斷工具統合分析的模型假設，以使模型能夠在黃金標準不準確時仍得以運用

[10]。 
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 貝氏統計與網絡統合分析 

在 Jansen et al.於 2014 的研究中點出[11]，在網絡統合分析之中，可以透過

頻率學派或貝氏學派的作法來進行分析。通常在頻率學派之下，結果會直接透

過 95%信賴區間（Confidence interval, CI）呈現，並同時也會呈現出 p 值（p-

value），以藉此判定其結果在統計上是否顯著；然而由於貝氏學派認為在考慮

資料前，應先考量資料的先驗分配，再透過系統性回顧的資料更新分配，以求

取後驗分配。也因此在貝氏學派的架構下，我們最後會呈現出後驗分配之點估

計（point estimate）與 95%可信區間（Credible Interval, CrI）。由於貝氏統計假

設參數服從一個分配，因此其結果亦會針對母體參數估計出一個分配，並非像

頻率學派直接以樣本統計量對母體參數進行估計，因此不能直接像頻率學派的

架構下，將 95%可信區間採取與 95%信賴區間相同的解釋，而誤將其解釋為

「有 95%的信心其診斷工具之效果包含真正的母體參數之估計」。在貝氏學派的

架構之中，其會針對每個不同的診斷工具，給與其一個可能的機率，因此我們

可以知道每個不同的診斷工具會有多大的機率其能夠有最高的準確率，以藉此

比較不同診斷工具的好壞。 

若想要求取貝氏統計的點估計與 95%置信區間，通常我們會透過馬可夫鍊

蒙地卡羅法（Markov Chain Monte Carlo Method, MCMC Method），透過其演算

法分析結果的收斂，以求取其分析結果[12]。因為其實透過演算法求取收斂，

儘管每次分析上數值可能會有些微差異，但通常相差無幾，因此我們仍可以求

取相似的結果。 

由於貝氏統計的估計結果是給予其一個後驗分配，並非像頻率學派直接透

過樣本求取母體發生的可能性，因此不能直接像頻率學派的架構下，將 95%可

信區間採取與 95%信賴區間一樣解釋為「有 95%的信心其診斷工具之效果包含

真正的母體參數之估計」。在貝氏學派的架構之中，其會針對每個不同的診斷工
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具，給與其一個可能的機率，因此我們可以知道每個不同的診斷工具會有多大

的機率其能夠有最高的準確率，以藉此比較不同診斷工具的好壞[11]。因為貝

氏統計透過機率的方式呈現其結果，也給予了其更好的預測能力，而透過機率

的方式呈現不確定性（Uncertainty），也使得貝氏統計之模型相較於頻率學派之

模型更加具有彈性[12]。 

 診斷工具網絡統合分析 

2.5.1 二元模型（Bivariate Model） 

此處我們退回到只有一種診斷工具時的狀況，若在只有一種診斷工具時，

此時僅有一個敏感度與一個特異度，我們須考量的參數只有 5 個：敏感度的平

均值、特異度的平均值、敏感度的變異數、特異度的變異數，以及敏感度與特

異度的相關係數[10, 13]。該模型中我們假設敏感度為݌஺௜、特異感度為݌஻௜，其

中下標 i 表示其為第 i 個研究，透過 logit 轉換，我們可以得到下列結果： 

(஺௜݌)ݐ݅݃݋݈ = ݅ ,஺௜ߤ = 1,… ,  (1) ܫ

(஻௜݌)ݐ݅݃݋݈ = ஻௜ߤ , ݅ = 1,… ,  (2) ܫ

式(1)與式(2)中的ߤ஺௜與ߤ஻௜則服從一個多變量常態分配（Multi-Variate 

Normal Distribution），如式(3)所示。 

ቀ
஺௜ߤ
൭ቀܸܰܯ~஻௜ቁߤ

஺ߤ
஻ቁߤ , ቆ

஺ଶߪ ஻ߪ஺ߪߩ
஻ߪ஺ߪߩ ஻ଶߪ

ቇ൱ (3) 

其中，參考 Nishiumra 的研究，給予了式(3)當中的ߤ஺服從一平均數為 0、

變異數為 4 的常態分配作為先驗分配，ߤ஻也服從另一平均數為 0、變異數為 4

的常態分配為先驗分配。而ߪ஺與ߪ஻則在其中給定各自的ߠ஺與ߠ஻，並假設ߠ஺與ߠ஻
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的先驗分配各自服從一個ߙ為 為ߣ、2 5 的伽瑪分配（Gamma Distribution），ߩ因

為其應界於-1 至 1 之間，因此則給予其一個範圍為-1 至 1 的均勻分配

（Uniform Distribution）作為先驗分配。若將其整理成數學式，將式(4)至式(7)

所示[14]。 

,஺~ܰ(0ߤ ,஻~ܰ(0ߤ ,(4 4) (4) 

஺ߪ = ඥߠ஺, ߠ஺~2)ܽ݉݉ܽܩ, 0.5) (5) 

஻ߪ = ඥߠ஻ ,2)ܽ݉݉ܽܩ~஻ߠ , 0.5) (6) 

,1−)݂ܷ݅݊~ߩ 1) (7) 

此處我們則假設真陽性、真陰性分別服從一個二項分配（Binomial 

Distribution），如式(8)與式(9)所示。 

ܶ ௜ܲ~݊݅ܤ(ܶ ௜ܲ + ܨ ௜ܰ,  ஺) (8)݌

ܶ ௜ܰ~݊݅ܤ(ܶ ௜ܰ + ܨ ௜ܲ,  ஻) (9)݌

以上在經過馬可夫鍊蒙地卡羅法迭代後，計算出之ߤ஺與ߤ஻，再經過反函數

計算，如式(10)與式(11)，即可求出整體之敏感度݌஺與特異度݌஻。 

஺݌ = (஺ߤ)ݐ݅݃݋݈݅ݐ݊ܽ =
݁ఓಲ

1 + ݁ఓಲ (10) 

஻݌ = (஻ߤ)ݐ݅݃݋݈݅ݐ݊ܽ =
݁ఓಳ

1 + ݁ఓಳ (11) 

但在二元模型中，有一假設為其所比較之黃金標準為完美黃金標準，意即

該標準為 100%準確，若黃金標準並不完美時，其估計結果就可能產生偏誤，因
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此當黃金標準不完美時，該如何去對觀察到之資料進行調整，便是一個延伸的

課題。 

2.5.2 潛在類別分析（Latent Class Analysis, LCA） 

由於在潛在類別分析中，其將未觀察到的潛在類別視為 K 個潛在類別變數

[15]，而在診斷工具的統合分析中，我們將患者是否真實罹病視為一未觀察到

的變數，因此此處僅包含兩個類別：罹病與未罹病。我們將透過這樣的方式，

以針對黃金標準不完美時的觀察結果進行調整，以使觀察結果準確。 

在潛在類別分析中[10, 15]，為了同時納入對於是否罹病的考量，我們添加

了隨機變數ߨ௜作為一潛在變數，其代表的涵義為發病率（Disease Rate），或疾病

盛行率（Prevalence），主要目的是為了增加求算真陽性、偽陽性、偽陰性、真

陰性四者時得以同時考到其他研究的資料，以避免各研究所直接給予的數值，

可能因黃金標準不準確而有偏差，如式(12)至式(16)所示，其中ܵ݁௜與ܵ݌௜分別表

我們感興趣之診斷工具的敏感度與特異度，ܵ݁ோ௜與ܵ݌ோ௜則分別代表作為不完美

黃金標準的診斷工具，此處假設感興趣之診斷工具與作為不完美黃金標準的診

斷工具兩者的敏感度互為獨立、兩者的特異度亦互為獨立，方能透過式(12)至

式(15)計算其實際之真陽性、偽陽性、偽陰性、真陰性之比例。由於疾病的發

病率應界於 0 與 1 之間，故此處給予其一個ߙ與ߚ均為 1 的 Beta 分配（Beta 

Distribution）作為先驗分配，如式(16)所示。 

݋ݎܲ ௜ܾ
்௉ = ௜ߨ × ܵ݁௜ × ܵ݁ோ௜ + (1 − (௜ߨ × (1 − (௜݌ܵ × (1 −  ோ௜) (12)݌ܵ

݋ݎܲ ௜ܾ
ி௉ = ௜ߨ × ܵ݁௜ × (1 − ܵ݁ோ௜) + (1 − (௜ߨ × (1 − (௜݌ܵ × ோ௜݌ܵ  (13) 

݋ݎܲ ௜ܾ
ிே = ௜ߨ × (1 − ܵ݁௜) × ܵ݁ோ௜ + (1 − (௜ߨ × ௜݌ܵ × (1 −  ோ௜) (14)݌ܵ
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݋ݎܲ ௜ܾ
்ே = ௜ߨ × (1 − ܵ݁௜) × (1 − ܵ݁ோ௜) + (1 − (௜ߨ × ௜݌ܵ ×  ோ௜ (15)݌ܵ

,1)ܽݐ݁ܤ~௜ߨ 1) (16) 

資料裡中的概似函數，我們則設定其資料服從一多項分佈，其參數為先前

估計出真陽性、偽陽性、偽陰性、真陰性以及其總人數，其呈現如式(17)。 

݅ݐ݈ݑܯ~࢏࢘ ቀ ௜ܰ, ݋ݎܲ) ௜ܾ
்௉ , ݋ݎܲ ௜ܾ

ி௉ , ݋ݎܲ ௜ܾ
ிே , ݋ݎܲ ௜ܾ

்ே)ቁ (17) 

站在流行病學的角度上，通常我們會視疾病盛行率與敏感度及特異度為獨

立，因此不會於考量診斷工具時，將疾病盛行率納入考量[16, 17]。但若是黃金

標準並非最準確的診斷工具，或是黃金標準不存在時，此時要評估診斷工具之

準確性，就會變得很困難，此時若加入疾病盛行率作為參數，同時考量不同研

究所提供之數值，可以使模型估計出之診斷工具的敏感度與特異度數值準確，

而不會使其可能受到黃金標準不準確而出現偏差。 

2.5.3 ANOVA 模型（ANOVA Model） 

在 Nyaga et al.於 2018 年發表的 ANOVA 模型論文中[9]，引述了 Jing 

Zhang et al.於 2014 年的研究之中[18]，其假設第 i 個事件ݕ௜為二項分配，如式

(18)所示。而݌௜௞則可透過平均加上其隨機效果，以式(19)進行估計，並且進一步

透過式(20)估計各治療的效果ߨ௞。 

ܲ( ௜ܻ = (௜ݕ ∝ ∏ ௬೔ೖ(1(௜௞݌) − ௜௞)௡೔ೖି௬೔ೖ௞∈ௌ೔݌ , ݅ = 1,… ,  (18) ܫ

Φିଵ(݌௜௞) = ௞ߤ + ௜௞ߥ௞ߪ , ݅ = 1, … , ݇ ,ܫ = 1, …  (19) ܭ,
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௞ߨ = ௞ߤ|௜௞݌)ܧ , (௞ߪ = ∫Φ(ߤ௞ + ݖ݀(ݖ)߶(ݖ௞ߪ = Φቀߤ௞ ඥ1+ ⁄௞ଶߪ ቁ, 

݇ = 1, … ,  ܭ

(20) 

由於這樣的積分程序並不容易執行，因此多數時間會直接透過貝氏統計軟

體，並以馬可夫鍊蒙地卡羅法直接進行模擬，以求出各治療的效果。 

回到 ANOVA 模型本身[9]，由於我們想要同時估計與比較兩種或兩種以上

診斷工具的敏感度與特異度，但在比較多種診斷工具時，可能並非所有研究皆

包含所有診斷工具的資料，在該模型中假設這些研究若未包含該診斷工具之資

料時，其為隨機缺失(Missing at Random, MAR)，而在該模型中即可透過多種診

斷工具所建構之網絡結構，並以此去插補遺失資料，以估計與比較所有的診斷

工具之效果。基於 Arm-Based Model，假定有 I 個研究項目與 K 個診斷工具，

假設參數為真陽性人數（ ௜ܻଵ௞）與真陰性人數（ ௜ܻଶ௞），這兩個參數服從二項分

配，其對應之機率分別為敏感度（݌௜ଵ௞）與特異度（݌௜ଶ௞），樣本數則為有病人

數（ ௜ܰଵ௞）與無病人數（ ௜ܰଶ௞），如式(21)與式(22)所示。 

௜ܻଵ௞|݌௜ଵ௞~݊݅ܤ( ௜ܰଵ௞, ݅ ,(௜ଵ௞݌ = 1,… , ݇ ,ܫ = 1,…  (21) ܭ,

௜ܻଶ௞|݌௜ଶ௞~݊݅ܤ( ௜ܰଶ௞, ݅ ,(௜ଶ௞݌ = 1,… , ݇ ,ܫ = 1,…  (22) ܭ,

而其敏感度與特異度的隨機效果可透過羅吉斯迴歸估計，如式(23)與式(24)

所示，其中ܽ݊ݐ݅݃݋݈݅ݐ(ߤଵ௞)與ܽ݊ݐ݅݃݋݈݅ݐ(ߤଶ௞)為敏感度與特異度的平均效果。ߟ௜ଵ

與ߟ௜ଶ為隨機效果，其分別代表第 i 個研究中，每個研究的敏感度及特異度與平

均敏感度及平均特異度之差值所構成的變異，此部分代表的即為不同研究間的

組間變異，我們假設它們二者相關，服從二元常態分配，如式(25)，特別注意

此處為使模型簡單，我們假設所有診斷工具在敏感度與特異度的組間變異皆一

致。ߜ௜ଵ௞與ߜ௜ଶ௞則表示敏感度與特異度的在不同診斷工具中的組內變異，其代表
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的是若有某一個研究其結果之數值與第 k 個診斷工具平均敏感度及平均特異度

具有較大差異，即其在該研究中該診斷工具表現特別好或特別不好時，其差值

的變異即會反應於此，而此二者獨立，各自服從常態分配，如式(26)與式(27)所

呈現，其中߬ଵ௞ଶ 表示其在第 k 個診斷工具中敏感度的變異程度，߬ଶ௞ଶ 則表其在第 k

個診斷工具中特異度的變異程度。 

(௜ଵ௞̂݌)ݐ݅݃݋݈ = ଵ௞ߤ + ௜ଵߟ + ௜ଵ௞ߜ , ݅ = 1,… , ݇ ,ܫ = 1,… ,  (23) ܭ

(௜ଶ௞̂݌)ݐ݅݃݋݈ = ଶ௞ߤ + ௜ଶߟ + ௜ଶ௞ߜ , ݅ = 1,… , ݇ ,ܫ = 1,… ,  (24) ܭ

ቀ
௜ଵߟ
൭ቀܸܰܯ~௜ଶቁߟ

0
0ቁ , ቆ

ଵଶߪ ଶߪଵߪଵଶߩ
ଶߪଵߪଵଶߩ ଶଶߪ

ቇ൱ (25) 

,௜ଵ௞~ܰ(0ߜ ߬ଵ௞ଶ ) (26) 

,௜ଶ௞~ܰ(0ߜ ߬ଶ௞ଶ ) (27) 

由於在上述的式(26)與式(27)中，߬ଵ௞ଶ 與߬ଶ௞ଶ 會隨著診斷工具增加，而產生出

過多的參數需要估計，這會使得模型變得非常複雜。因此在 Nyaga 的論文中亦

建議，可以透過假設敏感度在不同診斷工具中皆有相同的異質性，這樣߬ଵ௞ଶ 就可

簡化為僅需估計一個參數߬ଵଶ，特異度也可以此類推，假定其在不同診斷工具中

也具有相同的異質性，߬ଶ௞ଶ 也就只需要估計一個߬ଶଶ即可。更可以再繼續簡化，假

設敏感度與特異度兩者在所有的異質性上也皆一致，這樣更可以將兩者再次簡

化成僅須估計߬ଶ即可。這樣的模型又稱之為 Variance Component Model 或

Reduced Model。 
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 方法�

 加入疾病盛行率後的診斷工具網絡統合分析貝氏模型 

由於在 ANOVA 模型中，其並未考量黃金標準可能不完美這件事情，且考

量模型估計參數設定上的便利性，此處我們以 2.5.3 小節所提到的 ANOVA 模

型，並搭配 2.5.2 小節的潛在類別分析，以此方法納入疾病盛行率作為考量的參

數，重新建立一個貝氏統計架構下的診斷工具網絡統合分析模型。 

此處對於平均的敏感度與特異度，我們以ߤଵ௞與ߤଶ௞的估計，如式(28)、式

(29)與式(30)，其中式(28)、式(29)的ߤ௜ଵ௞與ߤଶ௞表第 k 個敏感度與特異度的隨機

效果。估計後再透過ܽ݊ݐ݅݃݋݈݅ݐ(ߤଵ௞)與ܽ݊ݐ݅݃݋݈݅ݐ(ߤଶ௞)以轉換回每一個診斷工具

其敏感度與特異度的平均效果。 

在該 ANOVA 模型中所估計之敏感度與特異度的組間變異ߟ௜ଵ與ߟ௜ଶ，此處可

以發現在此二者並沒有下標 k，表示在不同診斷工具之下，平均敏感度與平均

特異度仍然服從相同之變異數與共變異數矩陣，亦表示其在不同診斷工具下仍

只會估計出一個敏感度與一個特異度的組間變異。而針對ߟ௜ଵ及ߟ௜ଶ，我們給予其

一個二元常態分配作為先驗分配，如式(30)所示，以估計其效果，而其餘相關

性之各參數之估計，呈現於式(31)至式(34)。 

我們亦假設敏感度與特異度的組內變異ߜ௜ଵ௞與ߜ௜ଶ௞，分別服從一常態分配，

並假設其中之變異數服從齊一分配，如式(35)與式(36)所示。此處為簡化參數，

我們假設在不同的診斷工具之中，仍然有相同的變異程度。不同於組間變異，

௜ଶ௞帶有下標ߜ௜ଵ௞與ߜ k，兩者獨立，表示在每個診斷工具之下，其皆針對敏感度

與特異度分別估計組內變異。 

(௜ଵ௞̂݌)ݐ݅݃݋݈ = ଵ௞ߤ + ௜ଵߟ + ௜ଵ௞ߜ , ݅ = 1,… , ݇ ,ܫ = 1,… ,  (28) ܭ
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(௜ଶ௞̂݌)ݐ݅݃݋݈ = ଶ௞ߤ + ௜ଶߟ + ௜ଶ௞ߜ , ݅ = 1,… , ݇ ,ܫ = 1,… ,  (29) ܭ

ቀ
௜ଵߟ
൭ቀܸܰܯ~௜ଶቁߟ

0
0ቁ , ቆ

ଵଶߪ ଶߪଵߪଵଶߩ
ଶߪଵߪଵଶߩ ଶଶߪ

ቇ൱ (30) 

,ଵ௞~ܰ(0ߤ ,ଶ௞~ܰ(0ߤ ,(4 4) (31) 

ଵߪ = ඥߪଵଶ, ߪଵ~2)ܽ݉݉ܽܩ, 0.5) (32) 

ଶߪ = ඥߪଶଶ, ߪଶ~2)ܽ݉݉ܽܩ, 0.5) (33) 

,ଵଶ~ܷ݂݊݅(−1ߩ 1) (34) 

,௜ଵ௞~ܰ(0ߜ ߬ଵଶ), ߬ଵ = ඥ߬ଵଶ, ߬ଵ~ܷ݂݊݅(0, 2) (35) 

,௜ଶ௞~ܰ(0ߜ ߬ଶଶ), ߬ଶ = ඥ߬ଶଶ, ߬ଶ~ܷ݂݊݅(0, 2) (36) 

而後我們仍保留潛在類別分析中，其假設一隨機變數ߨ௜，作為估計發病率

或疾病盛行率，以增加求算真陽性、偽陽性、偽陰性、真陰性四者時，對於不

完美黃金標準的考量，呈現於式(37)至式(40)。針對概似函數，我們亦保留多項

分佈的設計，其參數為先前估計出真陽性、偽陽性、偽陰性、真陰性以及其總

人數，其呈現如式(41)。此外，我們在此處以ܵ݁ோ與ܵ݌ோ分別表示不完美診斷工

具的敏感度與特異度，並各給予其一範圍為 0.8 至 1 的均勻分配作為先驗分

配，如式(42)，此處以固定效果進行估計。 

݋ݎܲ ௜ܾ௞
்௉ = ௜௞ߨ × ܵ݁௜௞ × ܵ݁ோ + (1 − (௜௞ߨ × (1 − (௜௞݌ܵ × (1 −  ோ) (37)݌ܵ

݋ݎܲ ௜ܾ௞
ி௉ = ௜௞ߨ × ܵ݁௜௞ × (1 − ܵ݁ோ) + (1 − (௜௞ߨ × (1 − (௜௞݌ܵ × ோ݌ܵ  (38) 
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݋ݎܲ ௜ܾ௞
ிே = ௜௞ߨ × (1 − ܵ݁௜௞) × ܵ݁ோ + (1 − (௜௞ߨ × ௜௞݌ܵ × (1 −  ோ) (39)݌ܵ

݋ݎܲ ௜ܾ௞
்ே = ௜௞ߨ × (1 − ܵ݁௜௞) × (1 − ܵ݁ோ) + (1 − (௜௞ߨ × ௜௞݌ܵ × ோ݌ܵ  (40) 

݅ݐ݈ݑܯ~࢑࢏࢘ ቀ ௜ܰ௞, ݋ݎܲ) ௜ܾ௞
்௉ , ݋ݎܲ ௜ܾ௞

ி௉ , ݋ݎܲ ௜ܾ௞
ிே , ݋ݎܲ ௜ܾ௞

்ே)ቁ (41) 

ܵ݁ோ~ܷ݂݊݅(0.8, ,ோ~ܷ݂݊݅(0.8݌ܵ ,(1 1) (42) 

此處特別注意，相較於先前於式(12)至式(15)及式(17)，在式(37)至式(41)

中，其估計式皆多了下標 k。這是為了在考量多種不同診斷工具時，針對每個

診斷工具我們都應分別考量其不同狀況，因此才會多出這個下標。 

另外，此處我們為設定疾病盛行率之先驗分配，因此我們將其透過 logit 函

數轉換，定義符號為߮௜௞，並令其服從常態分配，呈現於式(44)中，而其餘常態

分配中的參數則如式(45)所呈現。 

(௜௞ߨ)ݐ݅݃݋݈ = ߮௜௞  (43) 

߮௜௞~ܰ(ߥ,  ଶ) (44)ߞ

,0)ܰ~ߥ ߞ ,(4 = ඥߞଶ, 2)ܽ݉݉ܽܩ~ߞ, 0.5) (45) 

將以上分析經過馬可夫鍊蒙地卡羅法迭代後，計算出之ߤଵ௞與ߤଶ௞透過

antilogit 函數經過計算，如式(46)與式(47)，即可求出各個不同診斷工具下的敏

感度ߤଵ௞與特異度ߤଶ௞。 

ଵ௞݌ = (ଵ௞ߤ)ݐ݅݃݋݈݅ݐ݊ܽ =
݁ఓభೖ

1 + ݁ఓభೖ (46) 
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ଶ௞݌ = (ଶ௞ߤ)ݐ݅݃݋݈݅ݐ݊ܽ =
݁ఓమೖ

1 + ݁ఓమೖ (47) 

 不同診斷工具效果優劣排名 

3.2.1 以累積排行曲線下的面積（SUCRA）進行優劣排名 

由於 Nyaga et al.所提出的 ANOVA 模型，其原型是基於基準模型（Baseline 

Model）[9]，因此此處我們亦以基準模型所計算累積排行曲線下的面積

（Surface Under the Cumulative Ranking Curve, SUCRA）的方式來對不同診斷工

具之效果優劣進行評估。 

計算 SUCRA 值的方式如下[19]，我們首先計算第 i 個診斷工具其排名落在

第 j 位的機率，並將其以ܲ(݅, ݆)表示，而後我們計算該診斷工具其排名的的累積

分配函數，其可透過式(48)可求得其累積分配函數。 

,݅)ܨ ݇) =෍ ܲ(݅, ݆)
௞

௝ୀଵ
 (48) 

求得累積分配函數後，即可透過其求得 SUCRA 值，如式(49)所示。

SUCRA 值可做為衡量診斷工具優劣之指標。若其數值愈高，則代表其為較佳的

診斷工具的可能性愈大。 

(݅)ܣܴܥܷܵ =
∑ ,݅)ܨ ݇)௡ିଵ
௞ୀଵ

݊ − 1  (49) 

3.2.2 以優勢指標（Superiority Index）進行優劣排名 

在 Deutsch et al.於 2009 年發表的論文中則提供了另一指標 Superiority Index

進行優劣排名的計算[20]。其計算公式如式(50)所示，其中 ௜ܵ表第 i 個診斷工具

的 Superiority Index，ܽ௜其表現優於第 i 個診斷工具的診斷工具的數量， ௜ܾ為表

現劣於第 i 個診斷工具的診斷工具的數量，ܿ௜為表現等於第 i 個診斷工具的診斷
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工具的數量。 

௜ܵ =
ܽ௜ + ܿ௜ 2⁄

௜ܾ + ܿ௜ 2⁄
=
2ܽ௜ + ܿ௜
2 ௜ܾ + ܿ௜

 (50) 

若 Superiority Index 愈大，表示該診斷工具的表現愈好，因此最大的則為透

過該指標所選出之最佳診斷工具，而第二高者則次之，依此類推。 

3.2.3 以約登指標（Youden Index）進行優劣排名 

另一經常用於評估敏感度與特異度之結果之指標為類別資料分析中常使用

的 Youden Index，此為 W. J. Youden 於 1950 年所提出指標[21]，其計算公式呈

現於式(51)。其中ܬ௜表第 i 個診斷工具的 Youden Index，ܵ݁݊௜與ܵ݁݌௜則分別為第 i

個診斷工具的敏感度與特異度。由於在類別資料分析中，接收者操作特徵曲線

（Receiver Operating Characteristic Curve, ROC Curve）通常為一上凸之曲線，此

公式可計算出該曲線離對角線之最大值，進而求出最理想之分界點，因此亦可

將其應用於診斷工具的網絡統合分析之中，評估敏感度與特異度之分析結果，

以作為優劣排名之指標。 

௜ܬ = ܵ݁݊௜ + ௜݁݌ܵ − 1 (51) 

Youden Index 為一介於 0 至 1 之間之數值，若其愈大，表示該診斷工具的

表現愈好，因此較大者為透過該指標所選出之最佳診斷工具，而第二高者則次

之，依此類推。 
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 實例分析�

在該章節中，我們將分別考慮 Hoyer and Kuss 在 2018 年所發表的研究中的

資料[8]以及 Veroniki et al.在 2021 年所發表的研究中的資料[22]進行實例分析，

以檢驗上述章節中所提出之模型之分析結果的合理性。 

 Hoyer and Kuss 的第二型糖尿病檢測資料 

此處我們以 Hoyer and Kuss 在 2018 年發表的研究中所使用之資料來進行分

析[8]，其資料主要透過 C. M. Bennett et al.以及 Satoru Kodama et al.兩篇論文的

系統性回顧而來[23, 24]。該資料中主要透過三種方式對第二型糖尿病（Type 2 

Diabetes Mellitus）進行檢測，分別為口服葡萄糖耐量試驗（Oral Glucose 

Tolerance Test, OGTT)、糖化血色素檢測(measurement of HbA1c, HbA1c)，以及空

腹血糖試驗（Fasting Plasma Glucose, FPG）。在該研究中口服葡萄糖耐量試驗被

視為是參考準則，以比較檢驗糖化血色素測驗以及空腹血糖測試兩種診斷工具

的準確度。 

4.1.1 資料介紹 

該資料中總共納入了 38 篇包含以口服葡萄糖耐量的糖化血色素檢測以及空

腹血糖試驗結果的測驗資料，且在這 38 篇研究中皆包含了上述兩種資料，且在

每篇研究中，分別接受兩種測驗的檢測之人數相等，其網絡圖如呈現如圖 1 所

示，而參考準則作為與兩種測驗的比較標準，則不會呈現於圖上。 
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由圖 1 中可以發現，由於所有文獻皆包含兩種檢測方法且人數相同，因此

其兩個圓圈為相同大小。表 4 則呈現了該文獻中之原始資料。 

表 4 Hoyer and Kuss (2018) 中之原始資料 

編號 作者 TP1 FP1 FN1 TN1 TP2 FP2 FN2 TN2 

1 Badings et al. 574 682 262 1389 633 465 203 1606 
2 Choi et al. 489 1774 146 6966 445 524 190 8216 
3 Li et al. 36 13 95 998 33 16 120 973 
4 Schöttker et al. 338 29 2376 4060 266 101 1389 5047 
5 Tahrani et al. 16 25 10 147 21 20 25 132 
6 Wang et al. 424 192 121 2112 612 4 1281 952 
7 Hu et al. 644 151 286 1217 648 147 293 1210 
8 Zhang et al. 50 14 4 40 57 7 6 38 
9 Zhou et al. 176 102 768 1286 206 72 823 1231 
10 Kim et al. 72 16 46 258 75 13 35 269 
11 Nakagami et al. 89 26 302 1382 74 41 79 1605 
12 Salmasi et al. 23 7 5 109 16 14 21 93 
13 Glümer et al. 181 71 1988 3877 198 54 721 5144 
14 Anand et al., South Asia 25 2 45 243 24 3 60 228 
15 Anand et al., China 12 2 25 268 12 2 59 234 
16 Anand et al., Europe 13 6 35 260 9 10 40 255 
17 Jesudason et al. 43 11 62 389 40 14 24 427 
18 Tavintharan et al. 17 4 11 79 10 11 2 88 
19 Ko et al. 575 52 1270 980 554 73 469 1781 
20 Papoz et al. 100 12 108 381 77 35 103 386 
21 Choi et al. 610 285 1692 3358 555 340 1667 3383 

圖 1 檢測第二型糖尿病的方法網絡圖 
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表 4 Hoyer and Kuss (2018) 中之原始資料 (續) 

編號 作者 TP1 FP1 FN1 TN1 TP2 FP2 FN2 TN2 

22 Heianza et al. 184 154 638 5265 262 76 1418 4485 
23 Law et al. 58 23 129 204 22 59 25 308 
24 Mukai et al. 195 100 718 969 199 96 580 1107 
25 Soulimane et al., Denmark 74 40 1156 3660 80 34 771 4045 
26 Soulimane et al., Australia 145 41 1107 4719 121 65 641 5185 
27 Soulimane et al., France 61 31 742 2950 69 23 876 2816 
28 Cederberg et al. 21 43 36 284 14 50 24 296 
29 Nakagami et al. 42 15 318 814 35 22 198 934 
30 Sato et al. 392 267 1130 5015 541 118 2116 4029 
31 Inoue et al. 187 181 1112 8562 328 40 2411 7263 
32 Inoue et al. 9 8 37 395 15 2 71 361 
33 Norberg et al. 88 76 39 265 82 82 33 271 
34 Takahashi et al. 52 13 37 79 39 26 29 87 
35 Ko et al. 22 22 35 129 19 25 20 144 
36 Mannucci et al. 79 1 689 223 75 5 686 226 
37 Wiener et al. 114 64 20 203 139 39 27 196 
38 Tanaka et al. 135 43 96 592 93 85 0 688 

4.1.2 分析結果 

針對 3.1 節中所提出的完整模型，我們透過 OpenBUGS 以 3 個鍊（chain）

迭代 100,000 次，並將其前 50,000 次結果預燒（burn-in），一共迭代 150,000

次，並搭配 R 語言中之 R2OpenBUGS 套件協助執行。 

分析結果呈現於表 5 之中。透過該表可以發現，兩種治療的敏感度與特異

度都有達到 0.7 以上，顯示出這兩種診斷工具皆能對於第二型糖尿病有著不錯

的診斷效果，且作為準則之口服葡萄糖耐量之敏感度與特異度皆有達到 0.98，

因此其作為參考準則是一合適之標準。 
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表 5 以 OpenBUGS 對於兩種糖尿病診斷工具與參考準則的分析結果 

項目 估計值 標準誤 95%可信區間 

糖化血色素 
敏感度 0.7484 0.0338 0.6810 0.8140 

特異度 0.8082 0.0275 0.7471 0.8555 

空腹血糖試驗 
敏感度 0.7447 0.0335 0.6762 0.8083 

特異度 0.8411 0.0231 0.7935 0.8849 

口服葡萄糖耐量 

(參考準則) 

敏感度 0.9865 0.0127 0.9527 0.9996 

特異度 0.9973 0.0014 0.9946 0.9998 

若改以 Stata 分析的 melogit 函數執行分析（於 Stata 中並未考量黃金標準不

完美之議題），可以得到如表 6 之結果。可以看到下表的結果與使用

OpenBUGS 以貝氏統計分析的方法相近。 

表 6 以 Stata 對於兩種糖尿病診斷工具的分析結果 

項目 估計值 95%可信區間 

糖化血色素 
敏感度 0.7227 0.6686 0.7710 

特異度 0.8095 0.7640 0.8480 

空腹血糖試驗 
敏感度 0.7331 0.6621 0.7938 

特異度 0.8409 0.7913 0.8805 

4.1.3 比較不同診斷工具效果之優劣排名 

考量 3.2 節中之比較不同診斷工具優劣的方式，此處分別針對敏感度與特

異度考量其 SUCRA 之結果，其分別如表 7 與表 8 所示。此處可以看到其與分

析結果上與前述相同，顯示出不論在敏感度與特異度上，口服葡萄糖耐量有最

高的 SUCRA 值，因此其作為參考準則是十分適合的指標。而空腹血糖試驗與

糖化血色素都有較高的 SUCRA 值，表示其在診斷效果上應較為準確。 
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表 7 兩種糖尿病診斷工具與參考準則敏感度優劣之排名機率與 SUCRA 值 

項目 Rank 1 Rank 2 Rank 3 SUCRA 

糖化血色素 0.0000 0.5337 0.4663 0.2669 

空腹血糖試驗 0.0000 0.4663 0.5337 0.2331 

口服葡萄糖耐量 

(參考準則) 
1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 

表 8 兩種糖尿病診斷工具與參考準則特異度優劣之排名機率與 SUCRA 值 

項目 Rank 1 Rank 2 Rank 3 SUCRA 

糖化血色素 0.0000 0.1848 0.8152 0.0924 

空腹血糖試驗 0.0000 0.8152 0.1848 0.4076 

口服葡萄糖耐量 

(參考準則) 
1.0000 0.0000 0.0000 1.0000 

若採用 Superiority Index 作為指標，有別於 SUCRA 會將敏感度與特異度分

開進行比較，Superiority Index 則會直接將兩者合併考量並計算出一個數值，來

決定該診斷工具的優劣，其效果呈現於表 9 中。根據其數值呈現結果，我們可

以知道空腹血糖試驗依舊較糖化血色素來得更為準確，但口服葡萄糖耐量仍有

最高之數值，表示其作為一參考準則是合適的。 

表 9 兩種糖尿病診斷工具與參考準則之 Superiority Index 

項目 Superiority Index 

糖化血色素 0.3236 

空腹血糖試驗 0.5488 

口服葡萄糖耐量 

(參考準則) 
5.0000 

以 Youden Index 作為指標時，如同 Superiority Index，其亦會將兩者合併考
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量並計算出一個數值，來決定該診斷工具的優劣，而其數值則應屆於 0 至 1 之

間。表 10 呈現了各項診斷工具透過 Youden Index 評估之排名結果，此處仍然

反映出空腹血糖試驗為較糖化血色素更理想之診斷工具，但口服葡萄糖耐量仍

有最高之數值，表示其作為一參考準則是合適的。 

表 10 兩種糖尿病診斷工具與參考準則之 Youden Index 

項目 Youden Index 

糖化血色素 0.5566 

空腹血糖試驗 0.5859 

口服葡萄糖耐量 

(參考準則) 
0.9839 

 Veroniki et al.的 CIN2+子宮頸癌檢測資料 

此處我們利用 Veroniki et al.在 2021 年發表的文章中的資料[22]，該資料主

要包含三種檢測 CIN2+型的子宮頸癌的方法：細胞學（Cytology）、人類乳突病

毒 DNA（Human Papillomavirus Deoxyribonucleic Acid, HPV DNA）與信使核糖

核酸（Messenger Ribonucleic Acid, mRNA）與三種方法，其中細胞學則包含子

宮頸上皮細胞異常（Atypical Squamous Cells of Undetermined Significance, 

ASCUS+）與低階病變（Low-Grade Squamous Intraepithelial Lesion, LSIL+）兩

種。而在該研究中，其以陰道鏡檢查與組織學（Colposcopy and/or Histology）

作為參考準則，比較前述三種診斷工具的準確度。 

4.2.1 資料介紹 

該資料中總共包含了 37 篇文獻，其中有 1 篇僅包含細胞學的結果、1 篇僅

包含人類乳突病毒 DNA 的結果、31 篇為細胞學與人類乳突病毒 DNA 兩者結果

的研究，以及 4 篇則為包含了三種結果的研究。其網絡圖如圖 2 所示。 
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圖 2 中位於點上的數字，表示僅包含該類型診斷工具的研究篇數，虛線則

表示同時包含相連的 2 種診斷工具的研究篇數，實線則為包含所有診斷工具的

研究篇數。從圖 2 可以發現，受到研究篇數影響，因此在細胞學與人類乳突病

毒 DNA 的診斷工具上，所收到樣本人數會比較多，而信使核糖核酸人數則較

少。表 11 則為於 Veroniki et al.中之完整資料。 

表 11 Veroniki et al. (2021) 中之原始資料 

編號 作者/年份 方法 TP FP FN TN 

1 Agorastos 2005 Cytology 2 20 2 1272 
1 Agorastos 2005 HPV DNA 3 34 1 1258 
2 Agorastos 2015 Cytology 22 119 19 3683 
2 Agorastos 2015 HPV DNA 41 368 0 3434 
3 Belinson 2003 Cytology 331 1523 44 6599 
3 Belinson 2003 HPV DNA 363 1652 12 6470 
4 Belinson 2010 Cytology 19 63 11 886 
4 Belinson 2010 HPV DNA 28 133 2 816 
5 Bigras 2005 Cytology 48 445 34 13315 
5 Bigras 2005 HPV DNA 80 1063 2 12697 
6 Blumenthal 2001 Cytology 97 169 111 1822 
6 Blumenthal 2001 HPV DNA 168 721 40 1270 
7 Cardenas-Turanzas 2008 Cytology 7 52 9 767 
7 Cardenas-Turanzas 2008 HPV DNA 11 55 5 764 
8 Castle 2011a Cytology 222 1964 209 5428 
8 Castle 2011a HPV DNA 380 3122 51 4270 
9 Clavel 2001 Cytology 72 385 10 5184 

圖 2 檢測 CIN2+型的子宮頸癌的方法網絡圖 



doi:10.6342/NTU202302826

 

27 

 

表 11 Veroniki et al. (2021) 中之原始資料 (續) 

編號 作者/年份 方法 TP FP FN TN 

9 Clavel 2001 HPV DNA 129 1085 0 6718 
10 Cuzick 1995 Cytology 45 83 36 1821 
11 Cuzick 1999 Cytology 36 130 6 2816 
11 Cuzick 1999 HPV DNA 31 146 11 2800 
12 Cuzick 2003 Cytology 75 427 15 9841 
12 Cuzick 2003 HPV DNA 87 697 3 9571 
13 de Cremoux 2003 Cytology 32 189 9 1529 
13 de Cremoux 2003 HPV DNA 150 331 31 1273 
14 Depuydt 2011 Cytology 27 160 19 2699 
14 Depuydt 2011 HPV DNA 44 429 2 2430 
15 Ferreccio 2013 Cytology 33 99 63 8017 
15 Ferreccio 2013 HPV DNA 91 742 5 7374 
16 Gravitt 2010 Cytology 26 313 30 1862 
16 Gravitt 2010 HPV DNA 34 200 22 1975 
17 Hovland 2010 Cytology 11 9 4 277 
17 Hovland 2010 HPV DNA 16 42 0 255 
17 Hovland 2010 mRNA 15 18 1 279 
18 Iftner 2015 Cytology 38 156 52 9205 
18 Iftner 2015 HPV DNA 86 494 4 8867 
18 Iftner 2015 mRNA 82 382 8 8979 
19 Labani 2014 Cytology 14 118 18 4506 
19 Labani 2014 HPV DNA 17 120 15 4504 
20 Li 2009 Cytology 69 370 5 2118 
20 Li 2009 HPV DNA 67 351 7 2137 
21 Mahmud 2012 Cytology 22 94 6 1264 
21 Mahmud 2012 HPV DNA 21 148 3 1180 
22 McAdam 2010a Cytology 16 14 5 446 
22 McAdam 2010a HPV DNA 14 34 7 436 
23 McAdam 2010b Cytology 23 51 4 434 
23 McAdam 2010b HPV DNA 22 31 5 454 
24 Monsonego 2011 Cytology 70 355 31 3973 
24 Monsonego 2011 HPV DNA 98 595 3 3733 
24 Monsonego 2011 mRNA 93 363 8 3965 
25 Moy 2010 Cytology 175 860 37 7816 
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表 11 Veroniki et al. (2021) 中之原始資料 (續) 

編號 作者/年份 方法 TP FP FN TN 

25 Moy 2010 HPV DNA 204 1037 8 7268 
26 Naucler 2009 Cytology 62 84 25 6023 
26 Naucler 2009 HPV DNA 83 350 4 5652 
27 Pan 2003 Cytology 81 432 5 1475 
27 Pan 2003 HPV DNA 79 248 4 1505 
28 Paraskevaidis 2001 Cytology 27 71 1 878 
28 Paraskevaidis 2001 HPV DNA 25 24 3 925 
29 Petry 2003 HPV DNA 45 369 1 7493 
30 Qiao 2008 Cytology 58 69 12 2249 
30 Qiao 2008 HPV DNA 68 333 2 1985 
31 Ronco 2006 Cytology 54 850 19 15593 
31 Ronco 2006 HPV DNA 73 1112 2 15223 
32 Salmeron 2003 Cytology 60 127 41 7504 
32 Salmeron 2003 HPV DNA 94 626 7 7205 
33 Sankaranarayanan 2004a Cytology 109 516 57 9909 
33 Sankaranarayanan 2004a HPV DNA 120 750 59 10589 
34 Sarian 2005 Cytology 86 139 61 9852 
34 Sarian 2005 HPV DNA 52 665 11 3467 
35 Schneider 2000 Cytology 21 21 93 4626 
35 Schneider 2000 HPV DNA 108 263 6 4384 
36 Shipitsyna 2011 Cytology 5 13 1 760 
36 Shipitsyna 2011 HPV DNA 6 101 0 716 
37 Wu 2010 Cytology 18 89 9 1899 
37 Wu 2010 HPV DNA 24 306 3 1682 
37 Wu 2010 mRNA 27 174 0 1814 

4.2.2 分析結果 

此處我們仍針對 3.1 節中所提出的完整模型，透過 OpenBUGS 以 3 個鍊

（chain）迭代 100,000 次，並將其前 50,000 次結果預燒（burn-in），一共迭代

150,000 次，並搭配 R 語言中之 R2OpenBUGS 套件協助執行。此處須特別留

意，由於在 OpenBUGS 中，多項分佈有著不能以遺失值代入的限制，因此此處

的程式部分在結構上需額外做調整（詳細可參考附錄之程式碼），以便於使用
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OpenBUGS 進行運算。 

分析結果呈現於表 12 之中。透過該表可以發現，在不考慮參考準則的情

況下，在敏感度的考量上，信使核糖核酸有較好的表現，而在特異度的部分，

則以細胞學的表現情形較好。 

表 12 以 OpenBUGS 對於三種子宮頸癌診斷工具與參考準則的分析結果 

項目 估計值 標準誤 95%可信區間 

細胞學 
敏感度 0.6937 0.0397 0.6120 0.7675 

特異度 0.9568 0.0076 0.9410 0.9706 

人類乳突病毒 DNA 
敏感度 0.9225 0.0148 0.8907 0.9487 

特異度 0.9106 0.0134 0.8804 0.9333 

信使核糖核酸 
敏感度 0.9309 0.0408 0.8277 0.9821 

特異度 0.9248 0.0327 0.8437 0.9694 

陰道鏡檢查與組織學 

(參考準則) 

敏感度 0.8468 0.0438 0.8012 0.9648 

特異度 0.9999 0.0001 0.9998 1.0000 

若改以 Stata 分析的 meqrlogit 函數執行分析（於 Stata 中並未考量黃金標準

不完美之議題），可以得到如表 13 之結果。可以看到下表的多數結果與使用

OpenBUGS 以貝氏統計分析的方法上沒有太大的差異，僅信使核醣核酸的敏感

度在 OpenBUGS 與 Stata 的結果差異較大，此部分可能是受到信使核醣核酸僅

有 4 篇研究包含該項目，且作為參考準則的陰道鏡檢查與組織學之敏感度也僅

有約 0.85 所導致。若是要考量較高的敏感度，以人信使核糖核酸有較好的表

現，但若要考量特異度，則以細胞學有較高的特異度。作為參考準則的陰道鏡

檢查與組織學，敏感度約莫 0.84，但此處可能因收斂其況較差，僅反映先驗分

配之資訊，特異度則來到 0.99，在子宮頸癌的檢測上作為參考標準仍可提供參

考。 
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表 13 以 Stata 對三種子宮頸癌診斷工具的分析結果 

項目 估計值 95%可信區間 

細胞學 
敏感度 0.6688 0.6059 0.7261 

特異度 0.9470 0.9348 0.9570 

人類乳突病毒 DNA 
敏感度 0.9123 0.8871 0.9322 

特異度 0.9013 0.8800 0.9192 

信使核糖核酸 
敏感度 0.7869 0.7186 0.8422 

特異度 0.9273 0.9105 0.9411 

4.2.3 比較不同診斷工具效果之優劣排名 

此處我們仍考量 3.2 節中之比較不同診斷工具優劣的方式，分別針對敏感

度與特異度考量其 SUCRA 之結果，其分別如表 14 與表 15 所示。此處可以看

到其與前述之分析結果吻合，若考量敏感度，人類乳突病毒 DNA 有較高的

SUCRA 值，表示其為較準確之診斷工具，其次為信使核糖核酸，以及作為參考

準則的陰道鏡檢查與組織學，但此處可能受其收斂情況較差所影響，最差則為

細胞學；而若考量特異度，則以作為參考準則的陰道鏡檢查與組織學的 SUCRA

值最高，其次則以細胞學為較準確之診斷工具，再者為人類乳突病毒 DNA，最

差者則為信使核糖核酸。 

表 14 三種子宮頸癌診斷工具與參考準則敏感度優劣之排名機率與 SUCRA 值 

項目 Rank 1 Rank 2 Rank 3 Rank 4 SUCRA 

細胞學 0.0000 0.0000 0.0015 0.9985 0.0005 

人類乳突病毒 DNA 0.3182 0.6216 0.0603 0.0000 0.7526 

信使核糖核酸 0.6274 0.3009 0.0705 0.0012 0.8515 

陰道鏡檢查與組織學 

 (參考準則) 
0.0545 0.0775 0.8677 0.0003 0.3954 
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表 15 三種子宮頸癌診斷工具與參考準則特異度優劣之排名機率與 SUCRA 值 

項目 Rank 1 Rank 2 Rank 3 Rank 4 SUCRA 

細胞學 0.0000 0.8556 0.1443 0.0001 0.6185 

人類乳突病毒 DNA 0.0000 0.0004 0.2798 0.7198 0.0935 

信使核糖核酸 0.0000 0.1440 0.5759 0.2801 0.2879 

陰道鏡檢查與組織學 

 (參考準則) 
1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 

若採用 Superiority Index 作為指標，其效果呈現於表 16 中。根據其數值呈

現結果，我們可以知道在這三種診斷工具之中，仍以陰道鏡檢查與組織學擁有

最高的 Superiority Index，故以此作為參考準則是合理的。信使核糖核酸則為其

餘三者中較準確之診斷工具，其次則是細胞學，最差者則為人類乳突病毒

DNA。 

表 16 三種子宮頸癌診斷工具與參考準則之 Superiority Index 

項目 Superiority Index 

細胞學 0.3149 

人類乳突病毒 DNA 0.8076 

信使核糖核酸 2.0298 

陰道鏡檢查與組織學 

 (參考準則) 
3.3722 

以 Youden Index 作為指標時，表 17 呈現了各項診斷工具透過 Youden 

Index 評估之排名結果。我們可以知道在這三種診斷工具之中，信使核糖核酸為

較準確之診斷工具，但作為比較準則的陰道鏡檢查與組織學與人類乳突病毒

DNA，仍有與信使核醣核酸相近之 Youden Index，表示其仍有一定之準確度可

參考，最差者則為細胞學。此處雖與 Superior Index 有所不同，但仍可加以確定

信使核糖核酸為較佳之診斷工具。 
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表 17 三種子宮頸癌診斷工具與參考準則 Youden Index 

項目 Youden Index 

細胞學 0.6505 

人類乳突病毒 DNA 0.8332 

信使核糖核酸 0.8557 

陰道鏡檢查與組織學 

 (參考準則) 
0.8468 

  



doi:10.6342/NTU202302826

 

34 

 

 討論�

 疾病盛行率的意義 

在本研究中所使用的模型中，與一般的二元模型與 ANOVA 模型不同，其

特別加入了疾病盛行率作為考量的參數之一，因此實際上在統計軟體估計中，

其資料是以疾病盛行率搭配資料提供之真陽性人數、偽陽性人數、偽陰性人

數、真陰性人數，所推算出之真陽性人數、偽陽性人數、偽陰性人數、真陰性

人數的比例，來對敏感度與特異度進行求算，而並非直接使用原來的數據。 

若是黃金標準準確，那麼是否有考量疾病盛行率並不會對估計結果有太大

差別。但若是黃金標準不準確，或是根本不存在黃金標準，此時就必須要透過

納入疾病盛行率的方式，來考量診斷工具的網絡統合分析模型，方能估計出較

準確的結果。 

然而此處亦須留意，儘管在此處不完美黃金標準，其先驗分佈應可假設其

範圍應可介於 0 至 1 之間，並假設其為均勻分配或 Beta 分配作為無資訊先驗分

配（non-informative prior），或是對於該黃金標準的理解之合理先驗分布的假

設。但有時在貝氏統計的計算上，可能受限於模型或是研究樣本提供之資訊不

足，因此估計上出現不合理之結果，或是收斂情況不理想，而僅反映出其先驗

分配所給予的資訊。儘管其為不完美黃金標準，但我們仍可相信其應該有較高

的準確度，此時可調整其先驗分配給予其部分資訊，如前述方法中我們給予其

範圍為 0.8 至 1，或是給予其範圍為 0.5 至 1 的先驗分配，但這樣的假設方式較

為強硬，另一種作法則是以 Beta 分配作為不完美黃金標準的先驗分配，並將分

配的高峰處設定在 0.7 至 0.9 左右的位置，增加先驗分配的資訊提供，以便於程

式求得合適之估計結果。 
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 貝氏統計模型的影響 

在診斷工具的網絡統合分析中，與頻率學派不同，貝氏統計模型最大的特

色在於，其會透過系統性回顧所取得的資料，以更新先驗分配的資訊。一般而

言系統性回顧所收集之資料並不會有過低的資訊量，因此其可以有效的更新先

驗分配資訊，此時先驗分配的設定只要合理，並不會過於影響其結果的估計。

但受到先驗分配的影響，其在敏感度與特異度的估計，變異程度可能會較使用

傳統頻率學派的方式來的更大一些，但在點估計通常而言不會差太多。這樣的

影響來自於先驗分配的變異程度也被考量進去，但儘管其變異可能使得可信區

間變大，但大致不影響結果的判讀，因此並不會使得結果不穩定。此外，若在

一個診斷工具中研究數較少，在頻率學派中可能其估計結果可信度可能較低，

亦可能受到其自由度影響，若在診斷工具過多時，就可能使參數無法估計出結

果。但在貝氏統計中由於其在參數的估中加入了先驗分配，此時儘管研究數

少，我們仍然可透過調整先驗分配的方式，使得估計結果更得以信賴。 

 優劣排名結果的解讀及各項優劣排名指標之優缺點 

在本研究中，考量了兩種不一樣的優劣排名指標，分別為 SUCRA 值與

Superior Index 兩個項目。兩者最大的差異在於由於 SUCRA 值只能考量單一數

值，因此僅能將敏感度與特異度兩者分開考量，這樣的情況好處是若僅希望求

取敏感度或特異度其中一個表現較好時，可以僅就其單一數值進行考量與下決

策；但壞處則是，若敏感度與特異度所求出之 SUCRA 值不同，甚至是相互矛

盾時，其決策便會不好決定。此時 Superiority Index 就是一個不錯的考量，由於

其在計算公式上同時將敏感度與特異度皆考量於數值計算，因此其求算之數值

便毋須擔心是針對敏感度或特異度，但由於 Superiority Index 不像 SUCRA 值必

定介於 0 至 1 之間，其值解讀上僅為愈大愈好，因此我們無法知道其上限於何

處，因此無法有效地從數值上即可推估可能其較其他診斷工具有多大程度的優
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勢或劣勢。 

Youden Index 則同時具有兩者的優勢，其數值介於 0 至 1 之間，因此可以

在一定範圍內比較診斷工具們之好壞。同時也將敏感度與特異度兩者納入考

量，因此可以僅提供單一數值以評估診斷工具之好壞，不須像 SUCRA 值分開

考慮二者。 

但由於各項指標考量皆有所不同，SUCRA 值、Superiority Index 及 Youden 

Index 算出之結果在排名上亦可能有些微落差，但通常方向應一致。不過仍建議

算出之排名應仍須與原始之敏感度與特異度進行對照比較，以確保解讀正確，

不應僅仰賴這些指標所計算之排名結果進行解讀，而造成決策結果之錯誤。 

 OpenBUGS 程式的限制與調整 

由於概似函數在其中考量了一個多項分配（Multinomial Distribution），以及

OpenBUGS 中程式碼的寫法，在附錄的程式碼之中，我們是以橫式（Wide 

Form）資料的方式進行資料分析。因此如 Hoyer and Kuss (2018)於表 4 中所提

供之橫式資料，即可直接套入該程式碼中進行分析。但若是以 Veroniki et al. 

(2021)於表 11 所提供之直式（Long Form）資料，則必須先將資料經過轉換，

將其調整為橫式資料，才能使資料得以分析。這樣的考量 OpenBUGS 中進行統

合分析時也經常需要考量，因此應特別留意原始資料資料之形式，並進行調

整，才能妥善應用於不同之程式碼。 

此外，由於該模型需估計的參數較多，若此時資料又複雜，其執行上可能

就會花費更多時間。建議在以程式進行模型估計上，可以對其迭代給予適合的

起始值，較能減少其在執行上迭代所耗費的時間，也能使迭代結果更為理想。 

� �
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 結論�

網絡統合分析在今日的影響力愈來愈大，除了其可以有效地透過系統性回

顧蒐集各項研究之數據並加以整合外，亦提供了一個穩健的方法可以有效地比

較多種不同的介入方式。診斷工具的網絡統合分析，則協助我們比較多種不同

的診斷工具其準確度及優劣差異，但由於一般而言比較不同診斷工具我們須同

時考量敏感度與特異度，因此不能以傳統介入方式的網絡統合分析進行分析。

潛在類別分析與 ANOVA 模型的估計方式為診斷工具的統合分析提供了一個優

良的統計架構，透過給予參數不同的變異與分配假設，進而評估多種的診斷工

具的差異，搭配上疾病盛行率的考量，則可使得數據之結果更加可靠，並解決

黃金標準可能不完美的問題。貝氏統計能夠針對分配假設給予參數各種不同的

先驗分配，提供了一個更具有彈性的方式以比較不同的診斷工具。 

近年來因為疫情與疾病的發展，快篩試劑、核酸檢測等各種用以判斷並患

是否罹病的工具與指標也愈來愈受到重視，而如何衡量比較這些診斷工具之優

劣性，也將成為一個重要的議題。我們透過原先只能用於評估一種診斷工具與

黃金標準差異的二元模型，將其以 ANOVA 模型的形式進行擴展，以使其能過

進而比較多種不同的診斷工具，以及判斷各種診斷工具的好壞，同時也搭配潛

在類別分析，針對黃金標準可能不完美而進行估計上的考量，並以貝氏統計的

方式，使得模型更有彈性，也更便於使用者能夠依照自己的需求對參數進行設

定與調整。我們也期望這樣的研究，未來能夠使診斷工具的網絡統合分析能夠

有更有效的模型，易於使用者在資料上的分析，進而使其在統計上的結果也更

加精確與穩健，也使得診斷工具在公衛與醫藥領域的比較上，能夠有更理想的

依循。 
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附錄（資料分析程式碼）�

ANOVA 模型（3 種診斷工具）： 

model{ 

 for(i in 1:ns){ 

  for(j in 1:nas[i]){ 

   prob[i, j, 1]<-pi[i]*(Se[i, test[i, j]]*s2)+(1-pi[i])*((1-Sp[i, test[i, j]])*(1-c2)) # TP 

   prob[i, j, 2]<-pi[i]*(Se[i, test[i, j]]*(1-s2))+(1-pi[i])*((1-Sp[i, test[i, j]])*c2) # FP 

   prob[i, j, 3]<-pi[i]*((1-Se[i, test[i, j]])*s2)+(1-pi[i])*(Sp[i, test[i, j]]*(1-c2)) # FN 

   prob[i, j ,4]<-pi[i]*((1-Se[i, test[i, j]])*(1-s2))+(1-pi[i])*(Sp[i, test[i, j]]*c2) # TN 

    

   n[i, j] <- tp[i, j]+fp[i, j]+fn[i, j]+tn[i, j] 

   r[i, j, 1] <- tp[i, j] 

   r[i, j, 2] <- fp[i, j] 

   r[i, j, 3] <- fn[i, j] 

   r[i, j, 4] <- tn[i, j] 

   r[i, j, 1:4]~dmulti(prob[i, j, ], n[i, j]) 

    

   logit(Se[i, test[i, j]]) <- logitse[i, test[i, j]]+delse[i, test[i, j]] 

   logit(Sp[i, test[i, j]]) <- logitsp[i, test[i, j]]+delsp[i, test[i, j]] 

    

   delse[i, test[i, j]]~dnorm(0, taudel1)   # prior 

   delsp[i, test[i, j]]~dnorm(0, taudel2)   # prior 

  } 

   

  logitse[i, 1] <- l[i, 1] 
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  logitsp[i, 1] <- l[i, 2] 

  logitse[i, 2] <- l[i, 3] 

  logitsp[i, 2] <- l[i, 4] 

  logitse[i, 3] <- l[i, 5] 

  logitsp[i, 3] <- l[i, 6] 

   

  l[i, 1:2]~dmnorm(mu1[], T[, ]) 

  l[i, 3:4]~dmnorm(mu2[], T[, ]) 

  l[i, 5:6]~dmnorm(mu3[], T[, ]) 

   

  logit(pi[i])<-logitpi[i]  

  logitpi[i]~dnorm(mupi, taupi) 

 } 

   

 mupi~dnorm(0, 0.25) 

 precpi~dgamma(2, 0.5) 

 taupi <- 1/pow(precpi, 2) 

  

 taudel1 <- pow(SDtaudel1,-2) 

 SDtaudel1~dunif(0,2) 

 taudel2 <- pow(SDtaudel2,-2) 

 SDtaudel2~dunif(0,2) 

  

 mu1[1]~dnorm(0, 0.25)   # 第 1 個診斷工具 

 mu1[2]~dnorm(0, 0.25)   # 第 1 個診斷工具 

 mu2[1]~dnorm(0, 0.25)   # 第 2 個診斷工具 
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 mu2[2]~dnorm(0, 0.25)   # 第 2 個診斷工具 

 mu3[1]~dnorm(0, 0.25)   # 第 3 個診斷工具 

 mu3[2]~dnorm(0, 0.25)   # 第 3 個診斷工具 

  

 T[1:2, 1:2] <- inverse(S[, ]) 

  

 S[1, 1] <- sigma1[1]*sigma1[1] 

 S[2, 2] <- sigma1[2]*sigma1[2] 

 S[1, 2] <- rho1*sigma1[1]*sigma1[2] 

 S[2, 1] <- rho1*sigma1[1]*sigma1[2] 

 sigma1[1] <- pow(prec1[1], -0.5) 

 sigma1[2] <- pow(prec1[2], -0.5) 

 prec1[1]~dgamma(2, 0.5) 

 prec1[2]~dgamma(2, 0.5) 

 rho1~dunif(-1, 1) 

  

 # Imperfect Gold Standard 

 s2~dunif(0.8, 1)   # prior 

 c2~dunif(0.8, 1)   # prior 

  

 # Sensitivity 

 Pooled_S[1] <- 1/(1+exp(-mu1[1])) 

 Pooled_S[2] <- 1/(1+exp(-mu2[1])) 

 Pooled_S[3] <- 1/(1+exp(-mu3[1])) 

 Pooled_S[4] <- s2 
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 # Specificity 

 Pooled_C[1] <- 1/(1+exp(-mu1[2])) 

 Pooled_C[2] <- 1/(1+exp(-mu2[2])) 

 Pooled_C[3] <- 1/(1+exp(-mu3[2])) 

 Pooled_C[4] <- c2 

  

 # Prevalence 

 preval<-exp(mupi)/(1+exp(mupi)) 

  

 # SUCRA for sensitivity 

 for(z in 1:ntest+1){ 

  for(k in 1:ntest+1){ 

   rk.sen[z, k] <- ntest+2-rank(Pooled_S[], k)    # Good 

   # rk.sen[z, k] <- rank(Pooled_S[], k)         # Bad 

   best.sen[z, k] <- equals(rk.sen[z, k], z) 

  } 

 } 

  

 # SUCRA for specificity 

 for(z in 1:ntest+1){ 

  for(k in 1:ntest+1){ 

   rk.spe[z, k] <- ntest+2-rank(Pooled_C[], k)    # Good 

   # rk.spe[z, k] <- rank(Pooled_C[], k)        # Bad 

   best.spe[z, k] <- equals(rk.spe[z, k], z) 

  }        

 } 
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 # Calculate Superiority index 

 for(i in 1:ntest+1){ 

  for(j in 1:ntest+1){ 

   # Loop through total number of test/threshold combinatons 

   M.1[i, j] <- step(step(Pooled_S[i]-Pooled_S[j])+step(Pooled_C[i]-Pooled_C[j])-2) 

   M.2[i, j] <- step(step(Pooled_S[j]-Pooled_S[i])+step(Pooled_C[j]-Pooled_C[i])-2) 

  } 

  Sup.M.1[i] <- sum(M.1[i, ])-1 

  Sup.M.2[i] <- sum(M.2[i, ])-1 

  Sup.index[i] <- (2*Sup.M.1[i]+1)/(2*Sup.M.2[i]+1) 

 } 

  

 # Calculate Youden index 

 for(i in 1:ntest+1){ 

  You.index[i] <- Pooled_S[i]+Pooled_C[i]-1 

 } 

} 
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