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1. Introduccion

El dengue es la enfermedad viral transmitida por mosquito de mas rapida propagacién en el mundo,
afectando principalmente a paises tropicales y subtropicales, en los ultimos 50 afos su incidencia
ha aumentado 30 veces y se ha expandido a nuevos paises. Se estima que alrededor de 3 mil mil-

lones de personas viven en paises con dengue endémico kyle.

En el presente trabajo de grado, se realizo la estimacion de los pardmetros de desempefio sen-
sibilidad y especificidad para evaluar el rendimiento de cuatro algoritmos de clasificacion en el
diagnéstico de individuos con dengue mediante un conjunto de signos y sintomas adicionando una
prueba répida que permita el pronto diagndstico de esta enfermedad, a partir de la simulacién de
bases de datos con la informacion previa de las sensibilidades y especificidades de los algoritmos

desarrollados y la prueba rapida encontrada.

Se requiri6 analizar la contribucién que realiza esta prueba rapida a los algoritmos previamente de-
sarrollados, mediante técnicas de la estadistica clasica y la flexibilidad de la estadistica bayesiana.
Los principales insumos para la realizacion de este trabajo de grado, son los signos y sintomas
del dengue, incluido el hemograma que arroja los individuos que presentan un cuadro febril como
criterio de inclusion, obteniendo a su vez los resultados de la prueba répida que se le aplica para

estimar los pardmetros de interés.

Desde el afio 2017, el Departamento de Planeacién Nacional (DPN), desarrolla un Megaproyecto
en las regiones de Santander, Valle del Cauca y Casanare, que permita la contribucion y realizacion

de un modelo sensible y altamente efectivo para el diagnostico de dengue disminuyendo asi la carga



social que esta enfermedad representa para el pais, dicho proyecto consta de doce subproyectos,
el cuarto busca generar y validar pruebas comerciales que permitan el pronto diagnostico de esta

enfermedad.

Mediante simulacion de datos binarios correlacionados [Park et al., 1996] bajo los niveles del 10%,
50% y 90% de prevalencia de la enfermedad de dengue, se combind la prueba rdpida con los al-
goritmos de clasificacion propuestos por [Mendez, 2017]. Se evaluaron diferentes escenarios que
incluian cambios en la forma de aplicar las pruebas de evaluacién a los individuos en serie (se-
cuencialmente) y paralelo (simultdneamente) y definian el resultado final del procedimiento clasi-

ficatorio.

Se encontré que el uso en serie de la prueba rapida cuando el diagnéstico clinico fue negativo
(Serie Negativo) aumento las sensibilidades siendo €stas aproximadamente del 90% y especifici-
dades del 50% y, el uso en serie cuando el diagndstico clinico fue positivo (Serie positivo) aumentd
las especificidades al 90% y se alcanzaron sensibilidades de 60%, indicando que la prueba rapida
SD-BIOLINE Dengue Duo bajo la simulacién podria ser util para aumentar la sensibilidad y/o

especificidad del diagnéstico clinico de acuerdo con su interpretacion.

En este documento, el capitulo 1 contiene la introduccién de este trabajo; el capitulo 2 contiene
el planteamiento de la investigacion; el capitulo 3 y 4 contienen la justificacion y los objetivos de
esta investigacion; el capitulo 5 contiene la revision de la literatura (antecedentes); el capitulo 6
contiene el marco de referencia clinico y estadistico, en el capitulo 7 se presenta la metodologia
propuesta indicando los procesos realizados en esta investigacion, en el capitulo 8 los resultados
obtenidos y finalmente, en el capitulo 9 las conclusiones y recomendaciones del trabajo de inves-

tigacion.



2. Planteamiento del Problema

2.1. Problema Clinico

El dengue es una amenaza significativa para la salud publica, con estimaciones de 50 a 100
millones de casos por afio y alrededor de 3 mil millones de personas en riesgo de infeccion
[Kyle and Harris, 2008], reportandose epidemias en mas de 100 paises.

Para el 2010, se estimaba que anualmente ocurrian entre 284 y 528 millones de casos de dengue
clasico en el mundo, y la region de las Américas ocupaba el tercer lugar en cuanto al nimero de

casos de dengue clinicamente evidentes [Ferndndez et al., 2016].

En Colombia en el afio 2016 se presentaron 103.822 casos probables de dengue, de los cuales
45.809 fueron confirmados por laboratorio y 199 muertes por dengue grave, para el afio 2017 hasta
el mes de Octubre, se reportaron 22.476 casos probables, de los cuales 6.104 fueron confirmados
por laboratorio, esto es el 27.1% de los casos probables reportados, 227 casos de dengue grave y
44 muertes por esta causa, informacion obtenida desde la plataforma virtual de la Organizacion
Panameriaca de la Salud (OPS) , se identifica a su vez la circulacién de 4 serotipos de este virus
[Padilla et al., 2012].

En Santiago de Cali, la Secretaria Departamental de Salud del Valle indica que para el ano 2016
reporta el 19% de los casos del pais con 19.632 casos de dengue, de los cuales el 14.677 con
dengue sin signos de alarma, 4.843 casos de dengue con signos de alarma y 112 casos de dengue
grave.

El principal problema que se aborda es la clasificacion erronea en el sistema de vigilancia del

dengue, ya que el cuadro clinico de signos y sintomas de la enfermedad es muy similar al de otras
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enfermedades tales como Chicungunya, Zika, Fiebre amarilla, entre otras. Ademas el diagndstico
confirmatorio de esta enfermedad son pruebas identificadas como Gold Standard “Patrones de
Oro* tales como la reaccion en cadena de la polimerasa con transcriptasa inversa (RT-PCR), la
inmunoglobulina G (IgG), la inmunoglobulina M (IgM), las cuales resultan muy costosas y a su
vez el tiempo para la obtencion de los resultados podria causar un retraso en el diagndstico de la
enfermedad y en casos desfavorables la muerte del paciente.

Por lo tanto, se ha observado que existen pruebas rdpidas comerciales que permiten el diagndstico
de esta enfermedad basados en la glucoproteina de este virus llamada NS1, de facil acceso pero

con desempefios cuestionables [Osorio et al., 2010].

2.2. Problema estadistico

Debido a la dificultad que existe en salud publica para el diagndstico de esta enfermedad, surge
la necesidad de emplear una prueba rapida (SD-BIOLINE Dengue Duo) basada en anticuerpos y

antigenos, que permita el pronto diagnético del Dengue [Osorio et al., 2010].

En América el dengue se ha propagado con brotes ciclicos que ocurren cada 3 a 5 afios [OMS, 2009].

Actualmente se espera una alta presencia de dengue puesto que ya ha pasado el tiempo para su
regreso, sin embargo en la ciudad de Cali se han reportado menos casos de dengue de los esper-
ados, por tanto el desafio principal en este tipo de estudios es contar con bases de datos reales
para estimar los pardmetros de desempefio del procedimiento que incluye cuatro algoritmos de
clasificacion previamente desarrollados adicionando una prueba rapida, sin embargo una opcién
propia y util es hacer uso de simulaciones, ademads de tener en cuenta que los resultados y conclu-
siones desarrolladas se ajusten a la realidad y brindar herramientas ttiles que permitan observar el
desempefio de los algoritmos y la prueba ripida para cuando haga presencia la enfermedad en el

pais.



3. Justificacion del Proyecto

3.1. Justificacion Clinica

El diagnostico del Dengue actualmente resulta dificil de realizar, ya que en paises endémicos en los
cuales se encuentra este virus presenta otras enfermedades que poseen signos y sintomas muy sim-
ilares a las observadas en el cuadro clinico de la enfermedad del Dengue, debido a esto, se deben
realizar pruebas y procedimientos de laboratorio para un correcto diagndstico, los cuales son cos-
tosos y por tal razén se convierte en una carga econdmica para estos paises [Osorio et al., 2010].
Este trabajo de grado esté orientado en ayudar a disminuir los procesos y pruebas de laboratorio
que se deben realizar para el diagndstico clinico del Dengue, evaluando el desempeiio de un pro-
cedimiento que incluye una prueba rapida para tener un adecuado manejo de pacientes con esta
enfermedad y por consiguiente reducir la carga econdmica que este virus representa a los sistemas

de salud.

3.2. Justificacion Estadistica

En la persistente bisqueda de una solucién factible al problema clinico expuesto, se implementan
alternativas estadisticas que permitan la obtencién de herramientas metodoldgicas para la toma de
decisiones en el dmbito clinico [Podgorelec et al., 2002] para la confirmacion y diagndsticos de
Dengue.

Asi, el presente trabajo permitird estimar los pardmetros de desempefio de los algoritmos prop-
uestos adicionando los resultados de una prueba rdapida mediante el uso de la estadistica como

principal disciplina para la evaluacion de éstos. Ademds de ofrecer una comparacion entre los dos
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enfoques de la estadistica mostrando un panorama més amplio para la toma de decisiones refer-
entes a la enfermedad del Dengue y ofrecer una mirada integral sobre la contribucion que realiza

la prueba rdpida SD-BIOLINE Dengue Duo a los algoritmos.

3.3. Pregunta de Investigacion

¢, Adicionando los resultados de una prueba ripida, se pueden obtener valores considerablemente
altos en las estimaciones tanto para la sensibilidad como especificidad en cada algoritmo con y sin

hemograma ?



4. Objetivos

4.1. Objetivo General

Estimar los pardmetros de desempeiio (sensibilidad y especificidad) adicionando los resultados de

una prueba rdpida a cuatros algoritmos de clasificacion para el diagnostico del Dengue.

4.2. Objetivos especificos

e Estimar los pardmetros de desempefio adicionando la prueba rdpida, de cuatros algoritmos

de clasificacion cuando la aplicacion del proceso clasificador se realiza en paralelo.

e Estimar los pardmetros de desempefo adicionando la prueba rdpida, de cuatros algoritmos

de clasificacioén cuando la aplicacion del proceso clasificador se realiza en serie.

e Realizar las estimaciones asumiendo procedimientos propios del enfoque clésico y del en-

foque bayesiano y comparar los resultados obtenidos.



5. Antecedentes

5.1. Antecedentes Clinicos

[Low et al., 2011] Realiz6 un estudio para determinar los primeros sintomas y signos del dengue
en adultos con un total de 2129 pacientes. En general, los casos de dengue presentaron altas tasas
de sintomas enumerados en los esquemas de clasificacion de la OMS 1997 y 2009 para un cuadro
febril probable de dengue, se obtiene una alta sensibilidad de estos esquemas cuando se aplica
para el diagnostico precoz. Sin embargo, sintomas como la mialgia, artralgia, dolor retroorbital y
hemorragia de la mucosa se observaron con menos frecuencia en adultos mayores. Esta tendencia
dio como resultado una reduccion de la sensibilidad de los esquemas de clasificacion de la OMS

en adultos mayores a pesar de que mostraron un mayor riesgo de hospitalizacion por dengue grave.

Sugiere que los adultos mayores que presentan fiebre aguda y leucopenia se les aplique un di-
agnostico diferencial de dengue mediante la clasificacion de la OMS 2009 para el dengue grave
con una confirmacién de laboratorio adicional, incluso en ausencia de otros sintomas. Esto podria
ser util para el diagnostico clinico temprano en adultos mayores para que puedan ser monitoreados

y tratados por dengue severo.

[Osorio et al., 2010] Realiz6 la Comparacion de la precision diagndstica de las pruebas comer-
ciales basadas en el antigeno de proteina no estructural del dengue (NS1) para la infeccion tem-
prana por dengue, por tanto, compara 5 pruebas comerciales: Platelia Dengue NS1, Dengue NS1-
ELISA, Dengue Early Elisa, Dengue NS1-STRIP, SD BIOLINE - Dengue Duo (NS1/IgM/IgG) en

310 muestras de sangre.
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Se uso los programas de Stata 10, Mathematica 7 (Wolfram 2010) y realizé la comparacion de los
resultados de cada prueba mediante las pruebas de Cochrane Q, McNemar y la reproducibilidad
por medio del indice Kappa. La sensibilidad obtenida para cada una de las pruebas comparadas
en el estudio tuvieron una variacién entre 51% al 80.7%, la prueba SD BIOLINE (NS1/IgM/IgG)
obtuvo la mayor sensibilidad de 80.7%, seguida por SD BIOLINE (NS1/IgM) con el 78.4%, la
prueba de Platelia con una sensibilidad del 70.8%, las pruebas de ELISA no obtuvieron difer-
encias significativas, la prueba Dengue NS1-ELISA obtuvo una sensibilidad del 68.8%, Dengue
Early Elisa 71.1% y la prueba Dengue NS1-STRIP una sensibilidad del 57.7%, sin embargo se
observo que la prueba Dengue NS1-STRIP obtuvo una mayor precision (sensibilidad) a los 30
minutos de realizada la prueba que a los 15 minutos, obteniendo una sensibilidad del 71.4% y
68.7% respectivamente, por tanto como gran conclusion la adicién de los anticuerpos IgM e IgG
aumentaron la sensibilidad de la prueba SD BIOLINE en todas las situaciones obteniendo asi un

efecto muy positivo para el pronto diagndstico del dengue.

5.2. Antecedentes Estadisticos

[Mendez, 2017] Uso una metodologia para construir reglas de clasificacion de Dengue, desarrol-
lando la propuesta de 4 algoritmos de clasificacion, utilizando un archivo de datos de las ciudades
de Palmira, Cali, Neiva y Bucaramanga. Se definen unos subconjuntos de signos y sintomas que
ingresan en cada prototipo por medio de la prueba Chi-Cuadrado y ayuda de 5 expertos, el uso
de la estadistica Bayesiana permiti6 el cdlculo de las probabilidades predictivas que cuantifican la

incertidumbre de tener dengue y se realiza remuestreo por Boostrap para la validacion externa.

Los 4 prototipos de algoritmos clasificadores obtuvieron resultados satisfactorios, con unas sensi-
bilidades del 64.2%, 76%, 85.8% y 81.3% respectivamente adicionando los resultados del hemograma,
realizando el remuestreo de boostrap con 1000 muestras se obtuvo las sensibilidades del 63.5%,
74.2%, 88.4% y T7.9% teniendo en cuenta los resultados del hemograma, por tanto, los prototipos

tres y cuatro presentan los mejores indices de rendimientos para el diagndstico del dengue.
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[Fernandez et al., 2016] Realiz6 un analisis de ondiculas que permite descomponer una serie de
tiempo muy larga en sus componentes de tiempo calendario y periodo, utilizando una técnica
estadistica para generar un modelo exploratorio del comportamiento del dengue y obtener los pa-
trones de estacionalidad interanual del dengue en Colombia, en los cinco municipios mas endémicos,
para el periodo 2007 a 2012, y de los ciclos entre los afios 1978 y 2013 a nivel nacional. Se utiliz6
un modelo autorregresivo de primer orden, fue evidente el efecto de la epidemia de 2010 sobre
la serie de tiempo a nivel nacional y la de los cinco municipios. Se observaron diferencias en los
patrones de estacionalidad interanual por municipio. Asimismo, a nivel nacional se hallaron ciclos

de dos a cinco afios desde el 2004.

[Hess et al., 2012] Indica pautas y recomendaciones con el objetivo de brindar a los investigadores
un recurso accesible para la evaluacion y realizacion de informes técnicos sobre el rendimiento de
pruebas dicotémicas, es decir, que se clasifican en dos categorias. En este presenta la comparacion
de una nueva prueba con una ya existente por medio de los parametros estimados como la sensibil-
idad y especificidad, como también aplicando los test de McNemar y Liddell para la comparacion.
A su vez recomienda el proceso de estimacion de la sensibilidad y especificidad para lograr estima-
ciones precisas con sus respectivos intervalos de confianza, cuando existe ausencia de un estandar
de oro. Indica que cada vez que se evalia un nuevo diagndstico dicotomico, los investigadores
deben tratar de compararlo con una prueba existente y se debe informar la sensibilidad y especi-
ficidad de la nueva prueba en comparacién con la anterior, al incluir intervalos de confianza con
estas estimaciones permite evaluar la precision de la prueba y de las estimaciones. Aunque no
existe un estdndar para el ancho de los intervalos de confianza en la literatura bioestadistica, los

intervalos mas estrechos son mejores.



6. Marco Teorico

6.1. Marco Teorico Clinico

6.1.1. Dengue

El dengue es la enfermedad viral transmitida por mosquito de mas rapida propagacién en el mundo,
afectando principalmente paises tropicales y subtropicales [OMS, 2009], presente en 128 paises,
donde aproximadamente 3.970 millones de personas estdn en riesgo de contraer la infeccion, es un
problema creciente tanto en su distribucidn geografica como en su intensidad [Brady et al., 2012].
El dengue es un virus que pertenece a la familia de flavivirus, la cual posee un antigeno de proteina
no estructural llamada NS1, que esta contenida en los virus de fiebre amarilla, encefalitis japonesa
y encefalitis transmitida por garrapata [Osorio et al., 2010]. Actualmente en Colombia se han iden-
tificado 4 serotipos de dengue que son distintos sin embargo estdn estrechamente emparentados
(DEN-1, DEN-2, DEN-3 y DEN-4) [Padilla et al., 2012]. Cuando una persona se recupera de la
infeccion adquiere inmunidad de por vida contra el serotipo en particular. Sin embargo, la inmu-
nidad cruzada a los otros serotipos es parcial y temporal. Las infecciones posteriores causadas por

otros serotipos aumentan el riesgo de padecer el dengue grave.

6.1.2. Diagnostico médico

El diagnéstico médico de esta enfermedad es realizado a partir de los signos y sintomas que pre-
senta el paciente considerando el cuadro clinico del mismo, este diagndstico resulta muy impor-
tante por que al realizar el correspondiente estudio del cuadro clinico del individuo hecho por el

doctor o médico tratante, puede evitar que el paciente llegue a una etapa letal de la enfermedad con
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implicaciones graves.

6.1.3. Algoritmos de Clasificacion

El algoritmo de clasificacion para la enfermedad del dengue es un criterio clinico basado en los
signos y sintomas, los cuales deben ser identificados por el médico y por consiguiente realizar un

buen diagdstico de la enfermedad.

La OMS ha planteado algoritmos de clasificacion los cuales permiten realizar un diagnostico de la
enfermedad basado en un conjunto de signos y sintomas que diferencian el dengue de otras enfer-
medades febriles en el entorno de atencidn primaria, el algoritmo propuesto en el 2009 genera una

nueva clasificacion del Dengue y Dengue severo para el manejo oportuno de este virus.

1. Algoritmo 1: Este algoritmo se estableci6 a partir de doce signos y sintomas significativos
que son presentes en individuos con dengue, realizando una secuencia de aplicacién con

Bayes discreto (Mendez 2018).

2. Algoritmo 2: Este algoritmo se plante6 bajo ocho categorias que agrupan los signos y sin-
tomas segun sus caracteristicas, realizando una secuencia de aplicaciéon con Bayes discreto

(Mendez 2018).

3. Algoritmo 3: Este algoritmo se establecio a partir de doce signos y sintomas significativos
que son presentes en individuos con dengue, realizando una secuencia de aplicacién con

Bayes continuo (Mendez 2018).

4. Algoritmo 4: Este algoritmo se plante6 bajo ocho categorias que agrupan los signos y sin-
tomas segun sus caracteristicas, realizando una secuencia de aplicacion con Bayes continuo

(Mendez 2018).

Estos algoritmos son propuestos por Mendez 2018 a partir del algoritmo de la OMS del 2009.
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6.1.4. Hemograma

El hemograma es un examen relativamente simple y en algunas situaciones ayuda en la evaluacion
diagndstica. Este examen entrega datos sobre hematocrito (Hto), concentracion de la hemoglobina
(Hb), concentracién de hemoglobina corpuscular media (CHCM), volumen corpuscular medio

(VCM), recuento de eritrocitos, leucocitos y plaquetas.[Becker et al., 2001]

Para el diagndstico del dengue se utilizan los recuentos de los leucocitos y plaquetas, a partir de

los cuales se conocera si el paciente padece de Leucopenia y Trombocitopenia.

e Trombocitopenia: Las plaquetas son pequeiias células que circulan en la sangre las cuales
permiten la formacion de codgulos de sangre y en la reparacion de vasos sanguineos dafiados.
El nimero y el tamaifio de las plaquetas que tiene el paciente definen si este esta expuesto
a la enfermedad de trombocitopenia, en general se presenta la enfermedad cuando se tienen

recuentos de plaquetas menor de 150.000/mm3 [Becker et al., 2001].

e Leucopenia: Los leucocitos son células sanguineas llamadas globulos blancos de gran im-
portancia para el funcionamiento idéneo del sistema inmunolégico y defensa ante cualquier
enfermedad. Se considera leucopenia la presencia al hemograma de menos de 4.000/mm3

[Becker et al., 2001].

6.1.5. Prueba Patron de Oro para el Dengue

El rendimiento de todo test diagndstico se basa en su comparacion con un Gold Standard (Patrén
de Oro). Es la técnica diagndstica que define la presencia de la condicidon con la maxima certeza
conocida [Salech et al., 2008].

Para el diagnostico de dengue existen pruebas Gold Standar las cuales tienen un 100% de confir-
macion de esta enfermedad, después del inicio de la enfermedad, el virus es facilmente encontrado
en las células sanguineas, sueros o plasma y otros tejidos del paciente, las pruebas Gold Standar
que se realizan son pruebas de laboratorio que duran entre 24 horas en dar resultados, la RT-
PCR (Reaccion en Cadena de la Polimerasa con Transcriptasa Reversa) realiza un diagndstico

molecular basado en la transcripcion inversa, NS1 ELISA realiza un enzimoinmunoanalisis a partir
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de la glucoproteina o antigeno que esta altamente contenida por el virus del dengue y las pruebas
IgM e IgG las cuales se realizan a partir de la deteccion cualitativa de los anticuerpos y la ele-
vacion de los mismo; en el proceso de laboratorio son pruebas costosas para los centros de salud,

sin embargo el resultado es 100% confiable.

6.1.6. Prueba rapida para identificar individuos con Dengue.

A partir del estudio realizado por [Osorio et al., 2010] se obtuvo la prueba rapida DENGUE DUO
SD-BIOLINE como la més sensible para el pronto diagndstico del dengue, la cual, a partir de los
anticuerpos IgM e IgG y el antigeno NS1 del virus, permite obtener resultados 15 minutos después

de tomada la muestra de sangre o plasma e introducirla en la prueba.

Se espera una alta sensibilidad de esta prueba bajo un escenario epidemico del virus, ahora bien,
otros estudios realizados demuestran que las pruebas basadas en el antigeno del dengue NS1 re-
sultan altamente sensibles cuando se adicionan los anticuerpos que el paciente genera a partir de
la primera infeccion permitiendo a su vez conocer la etapa de la infeccion y por lo tanto un pronto
diagndstico y buen manejo de los casos.

Los resultados de esta prueba son binarios, que indicardn si el individuo presenta positivo o nega-
tivo en los anticuerpos (IgM o IgG) y en NS1, por lo tanto la clasificacion para obtener el resultado
final de esta prueba es que al menos un resultado sea positivo, en la tabla 6-1 se especifica la

interpretacion de los resultados:

Tabla 6-1.: Interpretacion de Resultados Prueba Rapida SD BIOLINE NS1/1gM/1gG

NS1 | IgM | IgG | Resultado

+ - - +

- + - +
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6.1.7. Prueba diagndstica

Una prueba diagndstica es un proceso que pretende determinar en un paciente la presencia de
cierta condicién patoldgica, no susceptible de ser observable directamente con algunos de los cinco
sentidos elementales [Morales and Zarate, 2004]. Son utilizadas para diferentes fines: tamizaje de
una poblacion, busqueda de casos, descarte de un diagndstico, confirmacién de un diagndstico o

seguimiento de una patologia [Morales and Zarate, 2004].

Tabla 6-2.: Clasificacion de los resultados de una prueba diagndstica

) ) Enfermedad
Prueba dicotémica
. Total

clasificada como Presente Ausente
positiva o negativa

» Positivo | Verdaderos Positivos (V+) Falsos Positivos (F+) Positivos
en funcidn de los
resultados de la Negativo Falsos Negativos (F-) Verdaderos Negativos (V-) | Negativos
prueba

Total Enfermos Sanos N

A partir de la tabla 6-2 se obtienen los indicadores importantes para el estudio de una prueba
diagnéstica tales como: sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo, valor predictivo neg-

ativo y razon de verosimilitud positiva y negativa. [Donis, 2012].

6.1.8. Parametros de desempeno de una prueba diagnéstica

[Bravo-Grau and Cruz, 2015] Define como prueba diagnoéstica a cualquier método para obtener
informacion adicional del estado de salud de un paciente, donde la utilidad de estas pruebas se
cuantifican en términos de sensibilidad, especificidad y otros pardmetros de interés que se deter-
mina a partir del test.

Estos parametros son definidos como:

e Sensibilidad P(+|+): Determina la capacidad de una prueba para identificar correctamente

aquellos que tienen la enfermedad. Corresponde a la proporcidn de individuos con la enfer-
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medad, Esta es igual al nimero de sujetos con un test positivo que tienen la enfermedad, divi-

dido entre todos los sujetos que tienen la enfermedad [Donis, 2012, Bravo-Grau and Cruz, 2015].

e Especifidad P(—|—): Es la capacidad de una prueba para identificar aquellos que no tienen
la enfermedad. Corresponde a la proporcion de individuos sin la enfermedad ,y es igual al
nimero de sujetos que resultan negativos a la prueba y que no tienen la enfermedad, divi-
dido entre el nimero de personas que no tienen la enfermedad o estdn sanos [Donis, 2012,

Bravo-Grau and Cruz, 2015].

6.1.9. Diferentes procesos de aplicacion de una prueba diagnéstica

Las pruebas diagndsticas no son perfectas, es por tal motivo se debe recurrir a multiples pruebas

que pueden ser realizadas en paralelo o en serie.

e Pruebas en paralelo: consiste en realizar simultineamente dos o més pruebas en un indi-
viduo, y se realizan con el fin de aumentar la sensibilidad diagndstica [Donis, 2012], ademas
aumenta el valor predictivo negativo tras realizarse las dos pruebas y esto lleva a disminuir la
especificidad pero se aumenta la sensibilidad, permitiendo detectar con mayor probabilidad

los enfermos [Escrig-Sos et al., 2006].

e Pruebas en serie: Se aplican secuencialmente, ésto indica que se realiza una prueba en
primer lugar, y después se indica la otra prueba solo si el individuo resulta positivo en la
primera prueba, para confirmar un primer resultado positivo, son aplicadas con el principal

objetivo de aumentar la especificidad [Donis, 2012].

6.2. Marco Teorico Estadistico

6.2.1. Distribucion de probabilidad multinomial

Teniendo en cuenta lo leido en [Wackerly and Scheaffer, 2010], con frecuencia encontramos situa-

ciones similares en las que el nimero de posibles resultados por intento es méds que dos. Por
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ejemplo, experimentos que comprenden tipos de sangre por lo general tiene al menos cuatro posi-
bles resultados por intento. Experimentos que comprenden el muestreo de articulos defectuosos
donde se puede clasificar el tipo de defectos observados en més de dos clases, esta clase de prob-

lemas son asociados a modelo multinomial el cual es una generalizacién del experimento binomial.

La funcién de probabilidad de masa conjunta para las variables aleatorias de interés yy, yo, ...., Yk

donde y;. es el resultado de cada intento que cae en una las & categorias o celdas, esta dado por

n!

k
p(y17y277yk|91762779k) —'Hegj (6-1)

yllyzla-u,yk-jzl

Donde 0;¢{0,1}, 35 0; =1y 35 y; =n.
Se realiza la estimacion considerando el método de multiplicadores de Lagrange a partir de las

restricciones del modelo. El cual se plantea de la siguiente manera:

k
L<91a92779k’y17y27ayk) O(HG;JJ (6'2)
j=1

Aplicando logaritmo natural a la funcion de verosimilitud presentada en 6-2 y sujeto a la restriccion
Z§:1 6, =1,0; >1(Vj),selogra:
k

k
j=1 j=1

Al realizar los respectiva maximacion a partir de la derivada y igualando a cero, se obtiene:

dz Y Yj .

— == - A=0; 0, ==:V 6-4

de] 6] I ] )\ Y ] ( )
k k

dz .

ﬁ:—(ZQj—l)zo; Zejzl;\V/j (6-5)
j=1 Jj=1

Desarrollando el sistema de ecuaciones para las expresiones obtenidas en 6-4 y 6-5, se llega al

estimador maximo verosimil para una distribuciéon multinomial (6-1) de la siguiente manera:

f; =2 (6-6)
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6.2.2. Método Bootstrap no paramétrico

El bootstrap es un tipo de técnica de remuestreo de datos que permite resolver problemas relaciona-
dos con la estimacién de intervalos de confianza [Ledesma, 2008]. El bootstrap puede incluirse
dentro del enfoque mayor del remuestreo de datos o resampling, el cual comprende una variedad
de técnicas que implementan procesos de simulacién por computadora para estimar probabilidades
empiricas a partir de experimentos con los propios datos [Rudner and Shafer, 1992].

[Behar, 2015] indica que para conocer o aproximar al valor de un pardmetro desconocido € se usa
un estadistico 7, = g¢(z), donde su varianza es V' (7,,). En pocas ocasiones la funcién de dis-
tribucion de la poblaciéon muestreada y/o de la estadistica es conocida, al igual que la familia de
distribuciones a la cual pertenece.

Dado el inconveniente de no conocer la distribucion del estadistico, es de gran utilidad la técnica

Bootstrap atribuida a Efrom, en la década del 70. Esta técnica consta de los siguientes pasos:

e De una muestra aleatoria Y = (y1, 2, ..., Yn)

~ * * *
Se generan B muestras con reemplazo de tamano n, Y5, Y55, ..., Y, 5.

é\*B

* * * . .z ~ . P
Para cada Y %3, Y55, ..., Y,"5 se hace el proceso de estimacion del pardametro de interés

Se obtiene una cantidad B de estimaciones del pardmetro de interés, lo cual permitird realizar

inferencias a partir de €stas.

Los estimadores puntuales obtenidos a partir del remuestreo boostrap se calculan mediante las

siguientes formulas:

é\* — Zf:l 9;’;
B

ey _ S0 — 07)?
0*) = =
Var(0%) 51
Sesgo = 0 — 0

A partir de las ecuaciones anteriores se puede obtener el intervalo de confianza boostrap del es-

timador, utilizando el intervalo de la distribucién normal, puesto que la muestra original es lo
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suficientemente grande. Se construye el intervalo de confianza con (1 — a))100%
0=1[0"+ Zan/Var(6*)]

Este intervalo funciona bien si la distribuciéon del estimador por remuestreo Boostrap tiene un

distribucion simétrica.

6.2.3. Procedimientos para simulacion de datos binarios

correlacionados

Existen diferentes métodos que permiten la simulacién de datos correlacionados continuos, pero
pocos son con datos binarios y atn mas crece la dificultad al ser correlacionados, de tal manera
que en este trabajo de grado existio la necesidad de realizar la simulacion de una base de datos
que contenga los algoritmos clasificatorios, la prueba répida y el Gold Standard ; estos deben estar
correlacionados ya que se aplican al mismo individuo y existird por tanto una correlacién entre los
resultados de las variables anteriormente descritas, para esta simulacion se utiliza la metodologia

propuesta por Park [Park et al., 1996], la cual indica:

Generar un vector aleatorio (Z1, ..., Z) tales que E(Z;) = p; y corr(Z;, Z;) = pij > 0,1 # jA
partir de distribuciones poisson y su convolucién para obtener datos binarios, primero se consid-
eran k = 2 para presentar la idea y después se generaliza. Sea X («) una variable aleatoria Poisson
con media o > 0. Se asume que las X (.) son mutuamente independientes si aparecen con difer-

entes subindices. Se consideran dos variables aleatorias definidas por:
Y1 = Xi(an — az) + Xsz(ai2) (6-7)

Yo = Xo(age — aq2) + X3(avo) (6-8)

Donde a1, ago y 15 son constantes no negativas y hacen parte de los pardmetros de la distribucion
poisson X;;1 = 1,2, 3.
Obviamente, Y7 e Y5 siguen una distribucidon de Poisson. Debido a que comparten un término

comiin X3(aq2), las dos variables de Poisson Y] e Y5 estan correlacionadas positivamente.



6.2 Marco Teorico Estadistico 21

Las constantes a1, e ¥ (12 se pueden elegir de modo que E(Z;) = py, E(Zy) = pay corr(Zy, Zy) =

P12.
E(Z) = B(Z2) = P(X; = X3 = 0) = ¢~ = p, i = 1,2 (6-9)
E(Zy,2Z;) = P[X, = Xy = X3 = 0] = exp[— (o1 + gy — a12)] = pipoe™™ (6-10)

Siendo la var(Z;) = p;q; y cov(Z1, Zs) = pipa(e @2 — 1) = plz(p1Q1PQQQ)1/2.

Entonces, 7, Z, tienen coeficiente de correlacion:

p12 = pipa(e”™ — 1)/ (prpage) (6-11)

Resolviendo la ecuacion 6-11 dada la forma o;s

G 1/2
14 i (p_ﬂ> ] (6-12)

Por supuesto, el caso con a2 = 0 corresponde a la independencia entre Z; y Z,. Tenga en cuenta

que E(Zl,ZQ) = P(Z1 = 22 = 1) Z P)(Zz = 1) = p“Z = 1,2, y tenemos COU(Zl,ZQ) S P19g2

y cov(Z1, Zs) < paqi. Por lo tanto, como se describe en [Emrich and Piedmonte, 1991], p1» no es

libre sobre [—1, 1]. Es decir,

p12 < [p2qi/pige] Yy pr2 < [prae/peai] (6-13)

Por lo cual la féormula 6-13 indica los valores maximos de la correlacion para que exista solucion

entre Z; y Zs, se obtiene entonces que Z; ~ Bernoulli(p;) donde:

1si YV;,=0
0st Y;#0

Lo anterior puede generalizarse para mas de dos variables.

6.2.4. Inferencia Bayesiana

El marco tedrico en que se aplica la inferencia bayesiana es similar a la cldsica: hay un pardmetro
poblacional respecto al cual se desea realizar inferencias y se tiene un modelo que determina la

probabilidad de observar diferentes valores de X, bajo diferentes valores de los pardmetros. Sin
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embargo, la diferencia fundamental es que la inferencia bayesiana considera al parametro
como una variable aleatoria. Esto pareceria que no tiene demasiada importancia, pero realmente
si lo tiene pues conduce a una aproximacion diferente para realizar el modelamiento del problema
e inferencia propiamente dicha [ Yumpaqui Pacheco, 2005].

En esencia, la inferencia bayesiana esta basada en la distribucién de probabilidad del parametro
dado los datos distribucion a posteriori p(6|y), en lugar de la distribucién de los datos dado el
parametro. Esta diferencia conduce a inferencias mucho més naturales, lo Gnico que se requiere
para el proceso de inferencia es la especificacion previa de una distribucion a priori de proba-
bilidad p(0), la cual representa el conocimiento acerca del pardmetro antes de obtener cualquier

informacion respecto a los datos [ Yumpaqui Pacheco, 2005].

6.2.5. Formula de Bayes Caso Discreto

Segiin [Bernardo and Smith, 2001], sea p(D|0) , 0 € {04, ..., 0,,}, el mecanismo de probabilidad
que se supone ha generado los datos D, asi que 6 solo puede tomar un niimero finitos de valores.
El uso finito de la forma del teorema de Bayes y omitiendo las condiciones predominantes de la

notacion, la probabilidad posterior de 6; después de los datos D se ha observado es:

p(DI0;) P (6:)

P.(0;|D) = >, p(D16;) P (0;)

e=1,..m. (6-14)

Para cualquier distribucion a priori p(0) = {P,(6), ..., P-(0,,) } describe el conocimiento disponible
sobre el valor de 6, P,(6;| D) mide que tan probable puede ser juzgado 6;, dado tanto el conocimiento

inicial descrito por la distribucion a priori, como la informacion por los datos D. [Bernardo and Smith, 2001]

6.2.6. Formula de Bayes Caso Continuo

En [Box and Tiao, 1992] indica que: Sea 3y’ = (v, ..., ¥») un vector de n observaciones cuya dis-
tribucion de probabilidad p(y|f) depende de los valores de k parametros 6§ = (64, ..., 6), suponga

tambien que # cuenta con una distribucién de probabilidad p(6), entonces:

p(l0) = p(y,0) = p(0ly)p(y) (6-15)
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Dado los datos observados de y, la distribucién condicional de @ es:

~ plyld)p(9) )
POY) = T 0 07p(0)d0) (&-16)

Para el caso en la naturaleza de la variable aleatoria sea continua, donde la integral toma todos

los valores admisibles dentro del rango de 6, y de donde E|[f(f)] es la esperanza matemética
de f(0) con respecto a la distribucién p(f). En esta expresion p(f) es llamado la distribucion
apriori de 6, la cual condensa la informacién concerniente al parametro f antes de obtener los

datos [Box and Tiao, 1992].

6.2.7. Distribucion a priori

La distribucién a priori cumple un papel importante en el analisis bayesiano ya que mide el grado

de conocimiento inicial que se tiene de los parametros en estudio [ Yumpaqui Pacheco, 2005].

Si se tiene un conocimiento previo sobre los pardmetros, esto se traducird en una distribucion a pri-
ori. Asi, sera posible plantear tantas distribuciones a priori como estados iniciales de conocimiento
existan y los diferentes resultados obtenidos en la distribuciéon bajo cada uno de los enfoques,
adquiriran una importancia en relaciéon con la conviccidon que tenga el investigador sobre cada
estado inicial. Sin embargo, cuando nada es conocido sobre los pardmetros, la seleccion de una
distribucién a priori adecuada adquiere una connotacioén especial pues serd necesario elegir una
distribucién a priori que no influya sobre ninguno de los posibles valores de los pardmetros en
cuestion [ Yumpaqui Pacheco, 2005]. Las distribuciones a priori pueden ser informativas o no in-

formativas, las cuales son muy utiles segun la necesidad del investigador.

e Distribucioén a priori no informativa

Una distribucién de probabilidad a priori no informativa expresa la informacion de forma general

acerca de una variable, los métodos utilizados son el método de LaPlace y el método de Jeffreys.

e Distribucion a priori informativa
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La distribucion a priori informativa expresa informacion de forma mas especifica y definida acerca
de una variable. Las distribuciones conjugadas es un método muy utilizado cuando la distribucion

P(0) apriori de la variable pertenece a la familia de distribuciones exponenciales [Gelman et al., 2014].

6.2.8. Distribucion Beta conjugada

La distribucion Beta conjugada es considerada la distribucion a priori de distribuciones tales como
la Uniforme, Binomial, Bernoulli, entre otras. Por tanto, se denota la distribucion Beta como la

distribucion a priori para el parametro 6, con funcién de densidad.

_ Ia+ p)

a—1/1 _ p\p-1 _
ST A= 9) (6-17)

Ahora, el proceso para la obtencion de la distribucion posterior es el que sigue, teniendo presente

la funcion de verosimilitud:

7T-(0|y17 Y2, .-y yn) X l(yh Y2, .- yn‘e)ﬂ-(9>
oc 0Y(1 — ) ¥ (1 — §)P~* (6-18)
x 9a+y*1(1 _ 9)nfy+/3*1

Por tanto, la distribucién posterior es una Beta(a +y,  + n - y) , donde y es el nimero de éxitos y

n — y los fracasos, por consiguiente es necesario realizar la elicitacion de los hiperparametros por

los métodos propuestos para tal fin [Zhu and Lu, 2004].

6.2.9. Elicitacion de hiperparametros para familias de distribuciones
Beta
El proceso para convertir el conocimiento que tiene un experto sobre los posibles valores que

puede tomar un parametro de interés, en una distribucidén conjunta de probabilidades, es llamado

elicitacion [Tovar, 2012].
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En [Tovar, 2012] se describe el por que es posible modelar el comportamiento de un parametro el
cual esta definido en el intervalo [0,1] mediante una distribucion de la familia de distribuciones
beta, el argumento principal se fundamenta en que esta familia de distribuciones en particular
cuenta con una amplia variedad de formas y sus componentes son conjugadas a priori naturales de

la distribucion binomial.

Vamos a definir por ¢ la proporcién de interes que es una cantidad aleatoria con una distribucién
de probabilidad desconocida (). Una eleccion natural para 7(6) es la distribucién Beta con
hiperparametros a y b. Usando la informacion disponible obtenida de alguna fuente, es posible
determinar intervalos de probabilidad de (1—«)% con limites 6, y 6 igual que [Joseph et al., 1995]
hicieron dentro de un enfoque de intervalos fijos; por lo tanto, (1 — a))% de los valores de 6 cae
dentro del intervalo [0, 6] . En una segunda etapa, el centro del intervalo (f) se corresponde con

la media de la distribucion beta(a,b); es decir:

91+92 a
_ ~ 6-19
2 a+b ( )

0o

Como la media 6y = F(0) y la varianza 0* = V(6) se puede escribir como funciones de los
hiperpardmetros previos de Beta, entonces el problema se convierte en una cuestion de resolver un
sistema de dos ecuaciones con dos incognitas [Tovar, 2012].

Se tiene

0o w— [(w+1)2%07
a=wb b=
(1—6p) (w3 + 3w? 4 3w + 1)o?

w =

(6-20)

a'y b son los hiperparametros que indexan la distribucién Beta.
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La simulacion es el proceso de disefiar y desarrollar un modelo computarizado de un sistema o
proceso y conducir experimentos con €ste con el propodsito de entender el comportamiento del
sistema o evaluar varias estrategias con las cuales se puede operar, siendo este proceso lo mas
cercano a la realidad [Bu, 1996]. Por tanto, se realiza la simulacion de archivos de datos a partir
del algoritmo de [Park et al., 1996], donde el primer archivo cuenta con las categorias de signos y
sintomas utilizadas como insumo para el algoritmo I y I1I, una vez creado, se realizé el proceso de
clasificacion planteado en el trabajo de grado de [Mendez, 2017].

El segundo archivo de datos se simul6 a partir de las estimaciones obtenidas por [Mendez, 2017]
ver tabla 7-3 y la prueba rdpida bajo tres diferentes escenarios de prevalencia 10%, 50% y 90%,
en consecuencia, se busca evaluar el desempefio de los cuatro algoritmos de clasificacion para el

diagnostico de dengue adicionando los resultados de una prueba rapida.

7.1. Ildentificacion de Variables para la simulacion

Los métodos para diagndsticar Dengue indicados en [Low et al., 2011] y [Ferndndez et al., 2016]
usan los signos y sintomas que esta enfermedad ocasiona en los pacientes que la padecen, donde
se identificaron 25 signos y sintomas con la ayuda de médicos generales expertos en el diagndstico
del Dengue presentadas en la tabla 7-1.

Debido a la gran cantidad de signos y sintomas de dengue relacionados, se realiz6 la categorizacion
de los mismos en ocho categorias (ver tabla 7-2), con la ayuda de médicos con amplia experiencia
tratando individuos con dengue.

Se obtuvo el diagnodstico final del dengue realizado por la prueba Gold Standard o patrén de Oro,

delimitada como variable binaria al igual que las otras relacionadas. Posteriormente, se hizo las
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definiciones de los 25 signos y sintomas identificados para esta enfermedad (ver tabla 7-1), las ocho
categorias obtenidas (ver tabla 7-2). Los signos y sintomas consignados en la tabla 7-1 fueron los
principales insumos del trabajo de [Mendez, 2017] para la construccion de los algoritmos para el

diagnostico de Dengue.

Tabla 7-1.: Definiciones de signos y sintomas

Signos y Sintomas Descripcién

Artralgias dolor en una o mds articulaciones.

dolor de cabeza intenso y persistente, acompaiado de sen-
Cefalea
sacion de pesadez.

Sensacion urente pulsétil, dolorosa y lacerante en los
Dolor Retrocular .
alrededores del ojo.

Mialgias Dolor muscular
Alteracién intestinal caracterizada por mayor frecuencia y
Diarrea
fluidez de las deposiciones.
Dolor abdominal Dolor en la zona abdominal.
Higado palpable o

Aumento tamafio del higado sobre los limites estimados.
Hepatomegalia

expulsion violenta del contenido del estomago a través de

Vomito
la boca.
hinchazén causada por la acumulacién de liquido en los teji-
Edemas
dos del cuerpo.
Escalofrios Temblor involuntario y repentino bajo sensacién de frio.
Hiporexia Perdida o disminucién parcial del apetito.
Exantema Erupcién de la piel, de color rojizo y mds o menos extensa.
Erupcién Enfermedad de la piel que se caracteriza por tener ciertas
maculopapular dreas de la piel roja.
. Enrojecimiento de la piel debido al aumento de la sangre
Eritema . .
contenida en los capilares.
Erupcién que se presenta con cambios en el color o textura
Rash

de la piel.

Pérdida de sangre provocada por rupturas de vasos
Hemorragias . .
sanguineos como venas, arterias y capilares.

Pequefios derrames vasculares cutdneos del tamafio de la

Petequeias
cabeza de un alfiler.
Coloracién amarillenta de la piel y las mucosas que se pro-
Ictericia duce por un aumento de bilirrubina en la sangre como re-
sultado de ciertos trastornos hepdticos..
Irritabilidad Tendencia a irritarse por cualquier cosa.
Insomnio Falta de suefio.
Somnolencia Falta de suefio.
Odinofagia Dolor de garganta.
Rinorrea Flujo o emisi6én abundante de liquido por la nariz.

Injeccion Conjuntival | Enrojecimiento delglébulo ocular.

Reflejo del cuerpo que mantiene despejada la garganta y las

Tos X X
vias respiratorias.
. Trastorno de la sangre, causado por la disminucién de los
Leucopenia
glébulos blancos en la sangre.
Cualquier situacion de disminucién de la cantidad de pla-
Trombocitopenia quetas circulantes en el torrente sanguineo por debajo de

los niveles normales.
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Tabla 7-2.: Categorias de signos y sintomas conformadas por los clinicos especialistas en dengue.

CATEGORIA SINTOMA TIPO
Artralgias
Cefalea
DOLOR GENERAL Binaria
Dolor retroocular
Mialgias
Diarrea
Dolor abdominal
SIGNO DE ALARMA Higado Palpable Binaria
Voémito
Edemas
Escalofrios
MALESTAR GENERAL Binaria
Hiporexia
Exantema
) . Erupcién Maculopapular
ERUPCION CUTANEA Binaria
Eritema
Rahs
MANIFESTACIONES Hemorragias
, Binaria
HEMORRAGICAS Petequeias
ICTERICIA (*¥) Ictericia Binaria
, Irritabilidad
ALTERACION
, Insomnio Binaria
NEUROLOGICA
Somnolencia
Odinofagia
SINTOMA Rinorrea
Binaria
RESPIRATORIO(*) Injeccion Conjuntival
Tos

Donde las categorias ictericia y sntomas respiratorios son diferenciables para dengue, ya que si el
individuo presenta estas categorias tienen una alta probabilidad de no tener el virus.

A partir de las categorias relacionadas en la tabla 7-2 se produce la simulacién del primer archivo
de datos, una vez obtenido el archivo con los vectores binarios se realiz6 la clasificacién con los-
algoritmos I y III bajo el proceso propuesto por Mendez,2017.

Para la simulacion del segundo archivo de datos se tomaron como principales insumos las estima-
ciones de los algoritmos de clasificacion propuestos con sus respectivos intervalos de confianza

(Ver tabla 7-3) y el valor de la estimacion de la prueba rdpida obtenida por Osorio et al.,2010.
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Tabla 7-3.: Insumos para la simulacién del segundo archivo de datos - estimaciones de los algorit-

mos de clasificacion (Valores tomados de [Mendez, 2017]).

Sin Hemograma Con Hemograma

Descripcion Medida Valor IC 95% Valor IC 95%

Sensibilidad | 0,666 | < 0,446;0,885 > | 0,642 | < 0,591;0,692 >
Especificidad | 0,590 | < 0,553;0,628 > | 0,656 | < 0,573;0,738 >
Sensibilidad | 0,672 | < 0,643;0,700 > | 0,76 | <0,728;0,793 >

Algoritmo 1

Algoritmo 2
Especificidad | 0,677 | < 0,646;0,707 > | 0,724 | < 0,688;0, 758 >
Sensibilidad | 0,722 | < 0,687;0,756 > | 0,858 | < 0,820;0, 895 >
Algoritmo 3
Especificidad | 0,603 | < 0,549;0,656 > | 0,520 | < 0,432;0,607 >
Sensibilidad | 0,7572 | < 0,731;0,782 > | 0,813 | < 0,783;0, 842 >
Algoritmo 4

Especificidad | 0,816 | < 0,790;0,841 > | 0,882 | < 0,856;0,907 >

Ademas de los resultados desarrollados por los algoritmos para la simulacién del segundo archivo
de datos, se tuvo en cuenta las estimaciones de los pardmetros de desempefio de la prueba rapida
publicadas en el articulo de Osorio et al., 2010, la cual presento una sensibilidad del 80, 7%,

(ICqs5% : 75%;85,7%) y una especificidad del 89, 1%, (ICys9 : 81%; 94, 7%).

Utilizando la informacion de la tabla 7-3 y considerando los resultados reportados por Osorio et

al., 2010 se obtuvo el segundo archivo de valores binarios.

7.2. Archivos de datos

7.2.1. Archivo 1

El primer archivo de datos tiene como variables principales las 8 categorias (ver tabla 7-2) para el
diagndstico de dengue, a partir de éstos se realizo6 la clasificacion de cada individuo bajo el proceso
realizado por [Mendez, 2017] para el algoritmo I Y III teniendo en cuenta a su vez los resultados

del hemograma y la prueba patrén de oro. La estructura de este archivo de datos es la siguiente:
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Tabla 7-4.: Estructura general del primer archivo de datos

C,..,Cs | A1,A3 | GS | H
11---0 01 111
10---1 01 1 71
01---0 11 0 |1

10---0 01 110

7.2.2. Archivo 2

El segundo archivo de datos dispone de los resultados del diagndstico de dengue para los cuatro
algoritmos sin hemograma y con hemograma, a su vez de la prueba rapida. A partir de estos, se
procedi6 con la clasificacion en caso de aplicar las pruebas en serie o paralelo.

La base tiene la siguiente estructura (A: Algoritmo sin hemograma-AH: Algoritmo con hemograma):

Tabla 7-5.: Estructura general del segundo archivo de datos

Ay, ., A4 | AHy,..,AH, | PR | GS
11---0 11---0 01
10---1 10---1 01
01---0 01---0 1] 1

11---0 11---0 0 0

Los dos archivos de datos tienen 10000 individuos y son simuladas con el algoritmo propuesto por

Park [Park et al., 1996].

7.2.3. Algoritmo implementado para obtener los archivos de datos

Para la simulacién de los archivos de datos se implementa a partir del paquete estadistico R
[R Development Core Team, 2007], aplicando la siguiente descripcion del algoritmo:
Inicialmente, se deben plantear las proporciones iniciales p; descritas en la ecuacion 6-9. En el

contexto de este trabajo de grado, se uso la proporcién de individuos enfermos obtenidos de la
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base de datos de [Mendez, 2017] para el primer archivo, por otra parte, en el segundo archivo
de datos se utilizaron como proporciones iniciales los valores obtenidos de las estimaciones de
los pardmetros de desempefio para los algoritmos de clasificaciéon mostrados en la tabla 7-3 y la
prueba rapida.

Al tener en cuenta lo anterior, se procede a simular el primer archivo de datos posteriormente el
segundo archivo siguiendo el paso a paso propuesto en el articulo de [Park et al., 1996], cuando se

considera un conjunto de k variables de Poisson aleatorias Y7, Y5, ..., Y;.

Paso 0. Se ingresan las proporciones iniciales p;.

Paso 1. A partir de las proporciones iniciales se calculan las constantes c;; como se presenta en la
ecuacion 6-12 para 1 < ¢,j < k. Usando un ciclo desde [ = 0y sea a;;. Ya que estas constantes
son los pardmetros de las distribuciones Poisson para obtener columnas binarias en el proceso de
convolucion.

Paso 2. En este paso se obtienen los coeficientes de correlacién p;;, las cuales son simuladas
teniendo en cuenta el intervalo presentado en la ecuacién 6-12.

Paso 3. Con el uso del ciclo (repeticiones), se realiz6 lo siguiente: En cada ciclo se tiene un
conjunto de 7; = ayj : oy; > 0,1 < 4,5 <k, por tanto se toma 3; = «,; como el elemento mds
pequefio en el conjunto 7;. A partir de esto debe cumplirse que si ., = 0 0 s = 0, entonces el
ciclo para. De lo contrario, se repite el proceso hasta obtener los elementos que cumplen con las
condiciones anteriores.

Paso 4. Una vez obtenido el valor de los 3;’s en el paso tres, se reemplaza «;; con la diferencia de
a;; — ;. Entonces si se cumple que todo «;; = 0, se continua para obtener los vectores binarios
deseados, en caso contrario se retrocede al paso uno.

Paso 5. Como ultimo paso, una vez que se cumpla con todos los requisitos anteriores se obtiene el

archivo final con los vectores binarios correlacionados como se muestra en la ecuacion 6-8.

Es importante resaltar que en el segundo archivo se consideran tres valores de prevalencia los
cuales son del 10%, 50% y 90% y tres valores de sensibilidad para la prueba rapida (75%-80.7%-
85,7%). Como se dijo anteriormente, las proporciones iniciales para el archivo 2 son valores que
se encontraban dentro del intervalo de confianza para cada parametro de desempefio expuesto en

la tabla 7-3 y la prueba rédpida, esto con el propdsito de obtener las estimaciones deseadas y asi
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realizar las pertinentes comparaciones al adicionar los resultados de la prueba rdpida simulada.
Las correlaciones se obtuvieron de forma aleatoria teniendo en cuenta los valores maximos mostra-

dos en la ecuacion 6-13.

7.3. Experimento Estadistico

Para efectos de la elaboracién del modelo que representa la situacion en estudio se hace necesario
identificar un experimento estadistico el cual obedece a un disefio de cohorte con dos tratamientos
donde a un individuo con cuadro febril como criterio de inclusion que realiza una consulta con el
médico, se le aplica los algoritmos de clasificacion de dengue propuestos, la prueba de sangre con
la cual se obtiene el cuadro hematico del paciente (resultados del Hemograma) y la prueba répida,
por tltimo es ejecutado la prueba confirmatoria llamada patrén de oro. Los archivos simulados se

realizan asumiendo el proceso descrito aplicado en la realidad.

7.4. Modelo Estadistico

Sea S, 59, -+, .5, los registros de signos y sintomas de los individuos que consultaron con el
médico y presentaban cuadro febril, por tanto, se definen los siguientes eventos:

Dy = { Individuo con resultado positivo en la prueba patrén de oro }

Dy = { Individuo con resultado positivo en el algoritmo }

D3 = { Individuo con resultado positivo en la prueba rapida }

A cada evento se le asigna una variable aleatoria que cuantifique el respectivo resultado, tal que:

1 si ocurre D, 1 si ocurre D 1 si ocurre Ds
X, = Xy = X3 =

0 si ocurre DS 0 si ocurre Dj 0 si ocurre Df

Por lo tanto X; ~ Bernoulli(rw;) donde m; = P(X; = 1)
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En este caso son asignados dos tratamientos y un patrén de oro, se tiene que las cantidades obser-
vadas son aquellas contenidas en las ocho celdas de la tabla 7-6 de clasificaciéon generada a partir
de los eventos D; con ¢ = 1,2, 3 y la funcién de verosimilitud esta asociada a una distribucién

multinomial como en la ecuacion 6-1.

Tabla 7-6.: Tabla de clasificacion

Patrén oro + Total Patrén oro - Total
Prueba Répida + Prueba Rapida - Prueba Répida + Prueba Répida -
Algoritmo + Y1 Y2 Y1+ 42 Ys Y6 Ys + Ys
Algoritmo - Y3 Ya Y3+ Ya Y7 Ys yrt+Ys
Total Y1+ ys Y2+ Ys nt Ys + yr Yo + Us n"

De modo que se tienen Y, repeticiones de un experimento bernoulli con probabilidad de éxito 6;,

de esta forma es posible decir que:

N
Y, =) Xir=123,..8

j=1
Que identifica los eventos formados a partir de las combinaciones de resultados entre los tratamien-
tos y el patrén de oro aplicada a una poblacién n de individuos, es decir:

n=1s X;=1,Xo=1,X3=1

p=1s X;=1,Xo=1,X3=0

ys=1 st X1 =1,X9=0,X35 =

pu=1st X1=1,X=0,X35=

s =151 X1 =0,Xo=1X3=

yg=1 51 X1 =0,Xo=1X35=

yr=1s1 X1 =0,X9=0,X35 =

ys =1 s1 X1 =0,X0=0,X3 =

Cada combinacion de resultados define una categoria. El experimento estadistico asociado al prob-
lema se ajusta aquel presentado en la seccion 7.3 y los componentes del vector de probabilidades
—

0 = (04,02, ...,05) de la funcion conjunta de masa de la distribucién multinomial (6-1), son las

probabilidades de ocurrencia de los eventos que definen las categorias, de tal manera que:



34 7 Metodologia

Por supuesto, cada categoria identifica una subpoblacién compuesta por n,. individuos, de modo
8
que > _ n, =n.

Dado que se requiere estimar los pardmetros de desempeiio de las pruebas de diagndstico para
dengue, es necesario reparametrizar sobre los componentes del vector ? de la distribucion multi-
nomial de modo que se expresen en términos de la prevalencia, sensibilidad y especificidad,
ademds se tiene en cuenta la dependencia que existe entre las pruebas, siendo éstas conocidas

por medio de la simulacion, en consecuencia se define:

= P(X1 = 1,Xy = 1,Xs = 1) = P(X; = DP(Xy = 1|X; = DP(Xs = 1|X; = 1) =
plaras + ¥p]

By = P(X) =1, X = 1,X3 = 0) = P(X, = DP(Xo = 1|X; = DP(Xs = 0|X; = 1) =
plon(l — az) — ¥p)

0 = P(X;=1,X,=0,X3=1) = P(X; = 1)P(Xy, =0/X; = 1)H)P(X3=1|X; =1) =
pl(1 — 1)y — ¢p]

B = P(X1 = 1,X = 0,X3 = 0) = P(X, = DP(Xo = 0]X; = DP(Xs = 0|X; = 1) =
pl(1 —a1)(1 = az) + ¢p]

By = P(X1 = 0,Xy = 1,Xs = 1) = P(X; = 0)P(Xs = 1|X, = 0)P(Xs = 1|X, = 0) =
(1 =p)[(1 = B1)(1 = B2) + ¥np]

B = P(X1 = 0,X; = 1, X3 = 0) = P(X; = 0)P(Xy = 1|X; = 0)P(Xs = 0|X, = 0) =
(1 =p)[(L = B1)B2 — ¥np]

by = P(X1 = 0,X = 0,Xs = 1) = P(X; = 0)P(X5 = 0|X; = 0)P(Xs = 1|X, = 0) =
(1 =p)[Bi(1 = B2) — ¥np]

By = P(X; = 0,X, = 0, X5 = 0) = P(X; = 0)P(X5 = 0]X; = 0)P(Xs = 0|X; = 0) =
(1 =p)[B1B2 + ¥nD]

Donde las letras «, 5y p corresponden a las sensibilidades, especificidades y la prevalencia re-
spectivamente y 1'p y ¥np son las covarianzas de los individuos sanos (ND) y enfermos (D)
determinadas por la dependencia inducida al obtener variables binarias correlacionadas por el pro-
ceso de simulacion, es decir, que los algoritmos de clasificacién y prueba rapida anteriormente

expuestas se simulan considerando que a cada paciente se le aplican todas las pruebas a la vez.
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Teniendo en cuenta las expresiones anteriores, se procede a reescribir la funcién de verosimilitud

de la ecuacion 6-1 de la siguiente m anera:

L(p, o, a2, B, Ba|yn, ..., ys, n) = #1'%'
(1(1 = ag) —¥p)*((1 — ar)ag — ¥p)» (1 — a1)(1 — az) + ¥p)* (1 — B1)(1 = B2) + ¥np)*

(L= B1)B2 — ¥np)"(Bi(1 = B2) — Ynp)? (8152 + Ynp)¥®

(py1+y2+y3+y4(1 _ p)y5+y6+y7+ys)(a1a2 + ¢D>y1

(7-1)

7.5. Escenarios para la obtecion del resultado

clasificador

Los siguientes escenarios se plantean con la ayuda de expertos en el diagndstico de esta enfer-

medad, bajo el conocimiento clinico de los mismos.

7.5.1. Pruebas para validacion aplicadas en Paralelo

En este escenario las pruebas se aplicaron en paralelo, esto indica que las tres pruebas, algorit-
mos, prueba ripida, hemograma y prueba confirmatoria patrén de oro fueron aplicadas a todos
los individuos simultdneamente. Para este escenario se tiene que el resultado formal del proceso

clasificador se obtiene de la siguiente manera:

Si el individuo tiene :  Algoritmo + y Prueba Rapida +
Pt = o Algoritmo — y Prueba Rapida + (7-2)

o Algoritmo + y Prueba Rapida —

P~ :{ Si el indwiduo tiene :  Algoritmo — y Prueba Rapida — (7-3)
Sea U una variable aleatoria que cuantifica el respectivo resultado final del clasificador aplicado
en Paralelo.

. 1 si ocurre P*

0 si ocurre P~

Por tanto U ~ Bernoulli(r).
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7.5.2. Pruebas de validacion aplicadas en Serie.

En este escenario las pruebas se emplean en serie con el fin de aumentar sensibilidad (Serie Nega-

tivo) y especificidad (Serie Positivo), esto indica que la aplicacidn de las tres pruebas dependera de

lo que ocurra con el resultado de la prueba anteriormente realizada. En este marco es considerado

los siguientes eventos:

Serie Negativo

St el individuo tiene :

ot —
Ser?’eNegativo -

Serie N gativo = { Si el individuo tiene :

Serie Positivo

4 . ) o i
Seri€pygiive = { Si el individuo tiene :

Si el individuo tiene :

SerzePositivo =

Sea V; y V5 variables aleatorias, tales que:

. . +
Vo 1 si ocurre Seriey, tivo
| =

0 si ocurre Seriey.;qiivo

Algoritmo + no se realiza la Prueba Rapida

o Algoritmo — 1y Prueba Rapida +
(7-4)

Algoritmo — y Prueba Rapida — (7-5)

Algoritmo + vy Prueba Rapida + (7-6)

Algoritmo + y Prueba Rapida —

o Algoritmo — no se realiza la Prueba Rapida
(7-7)
1 si ocurre Seriep, v
Vo =

0 si ocurre Seriep,iivo

Por tanto V; ~ Bernoulli(m;) i = 1,2. Los escenarios en serie son necesarios puesto que son los

procedimientos clinicos mds ajustados a lo que ocurre en la realidad.

7.6. Estimacion de Parametros de desempeino

Aplicando el método de maxima verosimilitud a la funcién 7-1, se obtienen las respectivas estima-

ciones de los pardmetros de desempefio para cada algoritmo clasificador a evaluar y prueba rapida
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expuestas en las ecuaciones 7-8 al 7-11.
Tanto las sensibilidades como las especificidades y sus intervalos de confianza fueron estimados
usando cada uno de los cuatro algoritmos de clasificacion y los escenarios de aplicacion propuestos

en el presente trabajo de grado.

7.6.1. Estimacion Clasica

Asumiendo el procedimiento propio del paradigma clasico de la estadistica se realiz6 la estimacion
por maxima verosimilitud para obtener las sensibilidades y especificidades, las cuales estaran iden-

tificadas con las letras o y [3 respectivamente, por tanto, las estimaciones serdn:

~ Y1+ Y2 :y1+y2

(0%} 1 (7-8)
Zj:]_ y] n+
Bl _ + Ys _ Y + Ys (7-9)
3 -
ijs Yj n
Gy — Y1+ Y3 _ Y1+ Y3 (7-10)

1
Zj:l Yj nt

3\2 _ y68+ Ys _ Ys —i:yS (7_11)
Zj:t’) Yj n

Donde «; y 31, es la sensibilidad y especificidad correspondiente al algoritmo, en contraste , as y

B2 es la sensibilidad y especificidad respecto a la prueba rdpida. A continuacién se presentan sus

intervalos de confianza: :

IC<ak>1fa = {a; +7Zi_a W} k=1,2. (7-12)
Be(1 — By)

k=1,2. (7-13)
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7.6.2. Estimacion de parametros de desempeno para pruebas
aplicadas en paralelo
Teniendo en cuenta los eventos planteados en 7-2 y 7-3; se realizo la estimacion de los parametros

de desempeiio los cuales seran:

Paralelo

&3: n +4y2+3/3 _ y1+yi+y3 (7_14)
Zj:l Yj n
Bi= =2 (7-15)
Zj:S Yy n

En este escenario, a3 y (3 es la sensibilidad y especificidad en el marco que se consideren la
aplicacion de las pruebas en paralelo.Los intervalos de confianza en cada caso se hacen a partir de

las ecuaciones 7-12 'y 7-13.

7.6.3. Estimacion de parametros de desempeno para pruebas

aplicadas en serie

A partir de los eventos planteados en 7-4 al 7-7 se realiz6 la estimacidn de los pardmetros:

Serie Negativo

~ Y1 TY2+Ys Y1 t+Y2tys 5 Ys o Ys
Gy = 1 = T By = 3 =
> -1 Yi n Dj—sYi "

Serie Positivo

a5 = vy 35_y6+y7+y8_y6+y7+y8
= = = 8 = -
Zj:l y; ot Zj:5 Yj n

Donde « representa la sensibilidad y (3 la especificidad. De forma similar para obtener los interva-

los de confianza se obtuvo como en las ecuaciones 7-12 y 7-13.
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7.6.4. Estimacion Bayesiana

Dado que los parametros de interés tienen un espacio parametrico acotado en (0,1) se podria asumir
una distribucién a priori Beta(a, (), cuya forma se expresa en la ecuacién 6-17.

Por lo que se asumen las siguientes distribuciones a priori para la estimacidn.

Distribucion a priori no informativa:

Asumiento el método de Laplace se obtuvo una distribucién no informativa para realizar la es-
timacién bayesiana, tomando una distribucién Beta con a« = [ = 1 para cada pardmetro de
desempefio.

De manera que las distribuciones posteriores obtenidas son:

ajly ~ Beta(yr + ya + 1, ys + ya + 1); agly ~ Beta(ys +ys + 1, y2 +ys + 1)

Bily ~ Beta(yr +ys + 1,95 + ye + 1); faly ~ Beta(ys +ys + 1, y5 +yr + 1)

Con sus respectivos intervalos de credibilidad:

ICoq [B(y1 +y2+1,0/2), B(ys +ys + 1,1 — §/2)]

= [By1 +ys+1,0/2), B(y2 + ya+ 1,1 = 6/2)]
1051 [B(y7 +ys +1,0/2), Blys + ys + 1,1 —0/2)]
ICs, = [B(ys +ys +1,0/2), B(ys + yr + 1,1 — 0/2)]

Donde 1 — ¢ es el nivel de credibilidad y ¢ es un cuantil de la distribucion posterior beta asociada

a cada parametro de desempefio .

Distribucion a priori informativa:

A partir de la informacidn obtenida por Mendez,2017 y Osorio et al., 2010, se tom6 como infor-
macion previa para la estimacion de los parametros de cada algoritmo y la prueba rapida, por tanto,
se escoge una distribucién Beta con pardmetros « y 3, se obtuvo las siguientes distribuciones pos-
teriores bajo el proceso descrito en 6-18:

airly ~ Beta(yi + y2 + o, ys + ya + B); ily ~ Beta(yr + ys + o, ys + yo + 5)

azly ~ Beta(yy +ys + o, y2 + ya + B); Baly ~ Beta(ys + ys + a, ys + yr + 5)
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Para obtener los valores de o y [ se realiza la elicitacion de los hiperparametros por medio del

método de [Tovar, 2012] (Ver tabla 7-7) descrito en la ecuacién 6-20.

Tabla 7-7.: Elicitacién de hiperparametros para la prueba répida (Valores tomados de Osorio et

al.,2010)
Limite inferior Limite superior o a b
Sensibilidad 0.75 0.857 0.8035 885.65 216.59
Especificidad 0.81 0.947 0.8785 398.79 55.15

Donde los limites inferiores y superiores para la sensibilidad y especificidad son tomados de Oso-

rio et al.,2010. En este caso, los intervalos de credibilidad se obtienen de la siguiente manera:

ICo, = [B(y1 +y2 + @,6/2), B(ys + ya + 8,1 — 6/2)]
1C, = [B(y1 +ys +@,0/2), B(y2 + ya + 8,1 — 6/2)]
1Cp, = [B(yr +ys +a,6/2), B(ys +ys + 5,1 —6/2)]

[B( ), B( )

IC3, = [B(ys +ys +,6/2), B(ys +y7 + 3,1 —6/2

Al igual que lo descrito en la seccidn anterior, 1 — ¢ es el nivel de credibilidad y  es un cuantil de

la distribucidn posterior asociada a cada parametro de desempefio .

7.6.5. Estimacion Bayesiana para escenarios de aplicacion en

Paralelo y Series

Para la estimacion bayesiana de los escenarios propuestos, se opta por usar una distribucion Beta
no informativa con pardmetros & = 5 = 1, ya que no se cuenta con informacién externa para estos

escenarios, por tanto la distribucion posterior sera:
e Paralelo

asgly ~ Beta(y1 +yo +ys + 1,ya + 1); Bsly ~ Beta(ys + 1, y5 + y6 + y7 + 1).
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e Serie Negativo

auly ~ Beta(yy + yo + ysl,ys + 1); Baly ~ Beta(ys + 1,95 + ys + y7 + 1).

e Serie Positivo

asly ~ Beta(yr + 1,92 + ys + ya + 1); Bsly ~ Beta(ys + y7 + ys + 1,y5 + 1)

Se obtienen las regiones de credibilidad bajo el mismo proceso descrito anteriormente.

7.6.6. Remuestreo Bootstrap: Calculo de parametros de desempeno

Es desarrollado el remuestreo Bootstrap a la tabla de clasificacién presentada en 7-6 con el objetivo
de encontrar la convergencia de los pardmetros de desempeiio con B=2000, teniendo en cuenta los

siguientes pasos:

1. Inicialmente, se procedi6 a remuestrear la matriz de datos obtenida mediante simulacion .

2. Se realiz6 la estimacion de los pardmetros de desempeiio utilizando las formulas 7-8 y 7-11

para cada una de las matrices de datos remuestreadas.
3. Se repiti6 de forma independiente los pasos 1 y 2 un total de B veces.

4. Se calcul6 las estimaciones e intervalos de confianza Bootstrap para la sensibilidad y Es-

pecificidad.

En el caso de los escenarios para las pruebas aplicadas en serie y paralelo se procedi6 a realizar la

respectiva clasificacion de los individuos teniendo en cuenta los eventos del 7-2 al 7-7.

7.7. Comparacion de las estimaciones mediante la

estadistica Clasica y Bayesiana

Uno de los objetivos de este trabajo de grado, es realizar la comparacion de las estimaciones de los

parametros de desempeino obtenidas por medio de estadistica cldsica y bayesiana.
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Esta comparacion puede realizarse siempre y cuando los pardmetros de desempeifio de cada pro-
ceso, sean calculados usando el mismo conjunto de datos o en este caso la misma base de datos
de individuos. Se compar6 los intervalos de confianza y las regiones de credibilidad para asi dar

respuesta a este objetivo.



8. Resultados.

En esta seccidon se presenta un andlisis para los diferentes niveles de prevalencia utilizados, anal-
izando asi la cantidad de individuos que presentaron dengue y no dengue, la estimacion de los
parametros de desempeio aplicados a los escenarios en serie y paralelo como también la técnica
de Bootstrap para observar en que valor se estabilizan las estimaciones realizadas, en los resulta-
dos consignados en las diferentes tablas se presentan dos valores, los valores que se encuentran en

negrilla corresponden a los cédlculos realizados para los algoritmos con hemograma.

8.1. Analisis Descriptivo

El andlisis descriptivo para los archivos de datos simulados con el algoritmo Park [Park et al., 1996],
es llevado a cabo con la intencion de conocer la proporcién de pacientes positivos y negativos para
diagndstico de dengue teniendo en cuenta los distintos escenarios en la prevalencia para los algo-

ritmos solos y adicionando el hemograma considerando los resultados de una prueba ripida.

Tabla 8-1.: Proporcién de pacientes con resultado positivo y negativo para dengue en algoritmos

clasificadores
Prevalencia | Resultados Algoritmo I Algoritmo II Algoritmo III Algoritmo IV | Prueba rapida
0.1 Positivo | 0.4678 (0.4908) | 0.3375 (0.3796) | 0.5391 (0.4193) | 0.2727 (0.3226) 0.3705
Negativo | 0.5322 (0.5092) | 0.6625 (0.6204) | 0.4609 (0.5807) | 0.7273 (0.6774) 0.6295
0.5 Positivo | 0.5554 (0.5350) | 0.4459 (0.4895) | 0.5003 (0.7361) | 0.5698 (0.4515) 0.5169
Negativo | 0.4446 (0.4650) | 0.5541 (0.5105) | 0.4997 (0.2639) | 0.4302 (0.5485) 0.4831
0.9 Positivo | 0.6093 (0.7368) | 0.6420 (0.5839) | 0.7230 (0.6656) | 0.6282 (0.6188) 0.7530
Negativo | 0.3907 (0.2632) | 0.3580 (0.4161) | 0.2770 (0.3344) | 0, 3718 (0,3812) 0.2470
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Los valores en negrilla corresponden a proporciones para los algoritmos con hemograma.

Los resultados que muestra la tabla 8-1 se observé que a medida que aumenta el nivel de preva-
lencia se tiene una mayor cantidad de resultados positivos para cada prototipo clasificador solo y
cuando se tiene en cuenta el resultado del hemograma, la prueba ripida aumenta la proporcién
de positivos cuando aumenta la prevalencia, este primer andlisis es relevante por que se esta ev-
idenciando el comportamiento ante una situacion de tener pocos casos de dengue, es decir una

prevalencia del 0.1 (10%) y pasar a un estado de epidemia al obtener una prevalencia del 0.9 (90%).

El anterior resultado explica lo que realmente se presenta sobre el comportamiento del diagndstico
de una enfermedad como el dengue a medida que el nivel de prevalencia aumenta, es decir, cuando
en una poblacion se van generando muchos casos de la enfermedad los 4 prototipos analizados
detectaran en mayor medida a pacientes con la enfermedad, lo cual es l6gico en el contexto del

problema en estudio.

Para ser mds especificos, en el caso de una prevalencia del 10% o 90% de la enfermedad del
Dengue, los algoritmos que generan la mayor proporcién de individuos clasificados como positivo
para dengue son el prototipo I y III cuando se tiene en cuenta los resultados del hemograma,
en el marco en el que se tenga una cantidad moderada de pacientes con Dengue, es decir, una
prevalencia del 0.5(50%), el prototipo III con hemograma y el IV sin hemograma determinaron la

mayor proporcion de individuos diagndsticados con dengue.

8.1.1. Resultados prueba rapida

Es realizado el proceso de clasificacion cuando se tiene la prueba rdpida unicamente versus la

prueba confirmatoria patrén de oro.

Los resultados determinados en la tabla 8-2 representan las medidas de desempeino de la prueba
rapida en diferentes niveles de prevalencia, en la cual se puede observar que la sensibilidad bajo
los tres niveles no presenta cambios significativos a diferencia de la especificidad, Se obtienen

valores de especificidad de 67.87%, 78.06% y 79.39% para los niveles del 10%, 50% y 90% de
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prevalencia respectivamente. Por estimacion cldsica las medidas de desempefio son mads altos, sin

embargo la diferencia no es relevante.

Tabla 8-2.: Estimaciones de los pardmetros de desempefio para la Prueba Répida.

Provalencia | Medida Métodos de estimacién
Clasico LaPlace Conjugada Bootstrap
Sensibilidad 0.8183 0.8175 0.8106 0.8130
95% IC :(0.7943;0.8423) | RC :(0.7931;0.8411) | RC : (0.7934;0.8270) | IC : {0.8127;0.8131)
o1 Especificidad 0.6787 0.6786 0.6882 0.7939
95% IC':(0.6691;0.6884) | RC':(0.669;0.6883) | RC : (0.6789;0.6976) | IC : (0.7934;0.7946)
Sensibilidad 0.8108 0.8106 0.8094 0.8106
05 95% I1C :(0.7999;0.8216) | RC : (0.7997;0.8214) | RC : (0.7995;0.8191) | IC : (0.8105;0.8113)
Especificidad 0.7806 0.7805 0.7888 0.7809
95% IC :(0.7691;0.7921) | RC : (0.7689;0.7919) | RC : (0.77790.7996) | IC : {(0.7807;0.7812)
Sensibilidad 0.8131 0.813 0.8121 0.8130
0.9 95% IC :(0.805;0.8211) | RC : (0.8049;0.82099) | RC : (0.80440.8196) | IC : (0.8127;0.8131)
Especificidad 0.7931 0.7925 0.8201 0.7939
95% IC :(0.7679;0.8183) | RC : (0.7668;0.8172) | RC' : (0.7997;0.8393) | IC : {0.7934;0.7946)

Lo anterior demuestra que el proceso de estimacion de los pardmetros de desempeiio de la prueba

rapida condicionada a un patron de oro desde el enfoque bayesiano y el clasico, no represetan

diferencias significativas por el hecho de que se obtiene 10000 individuos en la base datos, es decir,

que la verosilimlitud impuesta de una distribucién binomial por la prueba répida con respecto a

los datos extrae la mayoria de la informacién comparada con cualquier apriori no informativa o

informativa que se considere.

8.2. Resultados obtenidos cuando las pruebas se

aplican en Paralelo

Inicialmente para este escenario, es ejecutada la nueva clasificacion teniendo en cuenta los eventos

planteados anteriormente, examinando la contribucion que realiza la prueba rapida a los algoritmos
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cuando se aplican en paralelo (simultineamente) como clasificador final.

8.2.1. Estimacion por maxima verosimilitud

El procedimiento bajo la estadistica cldsica se realizé para cada uno de los algoritmos de clasifi-
cacion propuestos donde los valores presentados en negrilla son las estimaciones realizadas para

los algoritmos con hemograma.

En la tabla 8-3 son presentados los resultados de las estimaciones de los pardmetros de desempeio
sin hemograma y con hemograma. En el caso de contar con condiciones bajo una prevalencia del
0.1(10%), las sensibilidades obtenidas por los algoritmos de clasificacion sin hemograma no varia
entre ellos, alcanzando sensibilidades mayores al 90%, las especificidades mads altas alcanzadas
bajo la misma prevalencia, son notables en los algoritmos II y IV, con estimaciones del 48.62% y

54.95% respectivamente.

En una prevalencia del 50%, las sensibilidades mds altas alcanzadas son del 95.66% por el al-
goritmo I sin hemograma y del 94.83% para el algoritmo IV sin hemograma, las especificidades
obtenidas bajo este nivel de prevalencia no presenta gran variacion, sin embargo los algoritmos
con mayores especificidades fueron el I y II sin hemograma, siendo estas medidas de 54.98% y

57.53% respectivamente.

Para una prevalencia del 90%, las sensibilidades para los cuatro algoritmos sin hemograma, pre-
sentan valores por encima del 90% de clasificacién, siendo el 94.9% la estimacién maés alta por
el algoritmo III seguido por el aglrotimo II con una sensibilidad del 93.5%, las especificidades
obtenidas en este grado de prevalencia cambian entre ellas, sin embargo los algoritmos con may-
ores medidas alcanzadas fueron 68.41% por el algoritmo IV y 54.39% correspondiente al algoritmo
II. Se percibe que la especificidad se ve afectada cuando el nivel de prevalencia aumenta, al notar
que el proceso de clasificacion para diagnosticar dengue es més especifico en el momento que el

estado de la prevalencia de la enfermedad es mas alta.
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Tabla 8-3.: Estimacion clésica - Estimacion de los pardmetros de desempefio obtenidos cuando las
pruebas se aplican en paralelo
Prevalencia
Algoritmo Medida
0.1 0.5 0.9
Sensibilidad 0.9344 (0.9203) 0.9566 (0.9292) 0.9304 (0.9549)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9189;0.0.9498) (0.9034;0.9371) | (0.951;0.9623) (0.922250.9363) | (0.9251;0.9356) (0.950650.9592)
I Especificidad 0.3897 (0.3639) 0.5498 ( 0.4560) 0.3996 (0.6155)
Intervalo (95%) | (0.3796;0.3997) (0.3540;0.3739) | (0.5359;0.5636) (0.4422;0.4697) | (0.3691;0.4301) (0.5853;0.6458)
Sensibilidad 0.9293 (0.9344) 0.9199 (0.9079) 0.935 (0.9139)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9134;0.9453) (0.9189;0.9498) | (0.9124;0.9274) (0.899;0.9159) | (0.9299;0.9401) (0.9082;0.9197)
i Especificidad 0.4862(0.4684) 0.5753 (0.5286 ) 0.5439 (0.671)
Intervalo (95%) | (0.4758;0.4965) (0.4581;0.4787) | (0.5616;0.5891) (0.5148;0.5425) | (0.5129; 0.5749) (0.6417;0.7003)
Sensibilidad 0.9243 (0.9606) 0.9272 (0.9161) 0.949 (0.9167)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9078;0.9408) (0.9485;0.9727) | (0.9201;0.9344) (0.9084;0.9238) | (0.9445;0.9536) (0.911;0.9225)
1 Especificidad 0.3283 (0.4457) 0.5055 (0.2092) 0.5378 (0.5943)
Intervalo (95%) | (0.3186;0.3380) (0.4355;0.4560) | (0.4916;0.5194) (0.1979;0.2206) | (0.5068; 0.5689) (0.5637;0.6249)
Sensibilidad 0.9273 (0.9243) 0.9483 (0.9083 ) 0.9149 (0.9091)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9112;0.9435) (0.9078;0.9408) | (0.9422;0.9544) (0.9004;0.9163) | (0.9092;0.9207) (0.9032;0.915)
v Especificidad 0.5495 (0.4872) 0.5105 (0.5806) 0.6841 (0.5368)
Intervalo (95%) | (0.5393;0.5598) (0.4769;0.4976) | (0.4966;0.5244) (0.5668;0.5943) | (0.6552; 0.7131) (0.5057;0.5678)
*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

De los algoritmos con el hemograma (valores con negrilla) se observa que bajo los tres niveles
de prevalencia se alcanzan sensibilidades mayores al 90% y especificidades mayores al 50%, sin
embargo bajo una prevalencia del 50%, el prototipo III alcanza una especificidad del 20.92% de in-
dividuos que verdaderamente estan sanos, se podria pensar que en este algoritmo son reflejados los
mayores casos de falsos positivos. Es importante resaltar que las mejores estimaciones alcanzadas

fueron con los algoritmos sin hemograma.

En comparacion con la tabla de los algoritmos 7-3, es importante mencionar que las sensibilidades
estimadas al aplicar las pruebas en paralelo aumenta tanto en los prototipos con hemograma como
sin el, siendo el valor de las estimaciones mayores al 90%, es decir, la prueba rdpida esta realizando
una alta contribucidn en las sensibilidades de este escenario clasificatorio, sin embargo las especi-
ficidades presentan valores entre 50% y 60%, sin presentarse gran diferencia con las estimaciones

obtenidas en los algoritmos (ver tabla 7-3).
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8.2.2. Estimacion Bayesiana

Considerando una distribucién previa no informativa, teniendo en cuenta las pruebas aplicadas en

paralelo como clasificador final, se obtiene las estimaciones para los parametros de desempefio

después de asumir tres valores distintos de prevalencia que aparecen en la tabla 8-4.

Tabla 8-4.: Estimacion bayesiana - Estimacion de los pardmetros de desempefio obtenidos cuando

las pruebas se aplican en Paralelo.

Prevalencia
Algoritmo | Medida o1 s 09
Sensibilidad 0.9335 (0.9194) 0.9565 (0.9291) 0.9303 (0.9548)
Algoritmo | RC (95%) | (0.9172;0.9482) (0.9017 ; 0.9355) | (0.9507;0.9619)(0.9218 ; 0.9360) | (0.9250;0.9355) (0.9505 ; 0.9590)
1 Especificidad 0.3898 (0.3640) 0.5498 (0.4561) 0.3997 (0.6151)
RC (95%) | (0.3797;0.3998) (0.3541 ; 0.3740) | (0.5359;0.5636) (0.4422 ; 0.4699) | (0.3695;0.4304) (0.5848 ; 0.6453)
Sensibilidad 0.9285 (0.9336) 0.9197 (0.9078) 0.9350 (0.9139)
Algoritmo | RC (95%) | (0.9117;0.9437) (0.9172 ; 0.9482) | (0.9121;0.9271)(0.8997 ; 0.9156) | (0.9298;0.9400) (0.9080 ; 0.9196)
I Especificidad 0.4863 (0.4684) 0.5753 (0.5285) 0.5437 (0.6707)
RC (95%) | (0.4759;0.4965) (0.4581 ; 0.4787) | (0.5616;0.5890) (0.5148 ; 0.5425) | (0.5128;0.5747) (0.6412 ; 0.6996)
Sensibilidad 0.9235 (0.9598) 0.9271(0.9159) 0.9489(0.9167)
Algoritmo | RC (95%) | (0.9061;0.9392) (0.9466 ; 0.9710) | (0.9197;0.9341) (0.9081 ; 0.9235) | (0.9443;0.9534) (0.9109 ; 0.9223)
11 Especificidad 0.3283 (0.4458) 0.5055 (0.2095) 0.5378(0.5941)
RC (95%) | (0.3187;0.3381) (0.4355 ; 0.4561) | (0.4916;0.5194) (0.1982 ; 0.2208) | (0.5067;0.5687) (0.5635 ; 0.6245)
Sensibilidad 0.9265(0.9233) 0.9482 (0.9082) 0.9149 (0.9090)
Algoritmo | RC (95%) | (0.9095;0.9419) (0.9061 ; 0.9392) | (0.9419;0.9541) (0.9001 ; 0.9160) | (0.9090; 0.9206) (0.9030 ; 0.9149)
v Especificidad 0.5496 (0.4873) 0.5105 (0.5805) 0.6838 (0.5367)
RC (95%) | (0.5393;0.5598) (0.4769 ; 0.4976) | (0.4967;0.5245) (0.5668 ; 0.5942) | (0.6545;0.7123) (0.5057 ; 0.5677)
*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

Con base en los valores reportados en la tabla 8-4,los resultados de las estimaciones no varian
mucho en comparacién a los presentados en la tabla 8-3. Se obtienen resultados mayores al 90%
en las sensibilidades y especificidades bajas considerando todos los niveles de prevalencia, al igual

que en el escenario clésico.

En lo que corresponde a las regiones de credibilidad asociadas a las estimaciones de los pardmetros
de desempefio, en algunos casos su longitud es mas pequefia en comparacion a los intervalos de

confianza presentados en la tabla 8-3
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8.2.3. Estimacion usando métodos de remuestreo

El remuestreo realizado para este escenario de aplicaciéon del procedimiento en paralelo como
clasificador final, conté con un total de B=2000 remuestras, dado que es en 2000 que se alcanza
la convergencia de las estimaciones, en cada uno de ellos se realiza el calculo de sensibilidad y

especificidad, con el objetivo de observar la convergencia de las estimaciones.

Tabla 8-5.: Estimacion Bootstrap - Estimacion de los pardmetros de desempeiio obtenidos cuando

las pruebas se aplican en paralelo.

Algoritmo Medida Prevalencia
0.1 0.5 0.9
Sensibilidad 0.9342 (0.9199) 0.9567 (0.9291) 0.9303 (0.9549)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9337;0.9344) (0.9193 ; 0.9202) | (0.9566;0.9570) (0.9291; 0.9293) | (0.9302;0.9305) (0.9549 ; 0.9550)
1 Especificidad 0.3897 (0.3640) 0.5499 (0.4562) 0.3999 (0.6157)
Intervalo (95%) | (0.3894;0.3898) (0.3638 ; 0.3642) | (0.5492;0.5502) (0.4559; 0.4567) | (0.3991;0.4035) (0.6151 ; 0.6172)
Sensibilidad 0.9294(0.9340) 0.9198 (0.9079) 0.9350 (0.9139)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9289;0.9296) (0.9331 ; 0.9342) | (0.9196;0.9199) (0.9078 ; 0.9081) | (0.9346;0.9351) (0.9135 ; 0.9140)
I Especificidad 0.4863 (0.4685) 0.5753 (0.5287) 0.5454 (0.6718)
Intervalo (95%) | (0.4861;0.4867) (0.4683 ; 0.4689) | (0.5747;0.5755) (0.5280 ; 0.5288) | (0.5448;0.5482) (0.6713 ; 0.6728)
Sensibilidad 0.9241 (0.9604) 0.9271 (0.9160) 0.9490 (0.9168)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9237;0.9253) (0.9601 ; 0.9607) | (0.9269;0.9273) (0.9159 ; 0.9163) | (0.9487;0.9491) (0.9167 ; 0.9170)
I Especificidad 0.3282 (0.4454) 0.5062 (0.2092) 0.5376 (0.5955)
Intervalo (95%) | (0.3276;0.3284) (0.4450 ; 0.4456) | (0.5058;0.5067) (0.2088 ; 0.2093) | (0.5359;0.5381) (0.5947 ; 0.5976)
Sensibilidad 0.9273 (0.9240) 0.9484 (0.9083) 0.9150 (0.9081)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9268;0.9280) (0.9225 ; 0.9242) | (0.9483;0.9488) (0.9082 ; 0.9090) | (0.9147;0.9152) (0.9090 ; 0.9092)
1AY Especificidad 0.5496 (0.4872) 0.5104(5809) 0.6844 (0.5375)
Intervalo (95%) | (0.5495;0.5501) (0.4869 ; 0.4875) | (0.5095;0.5107) (0.5807 ; 0.5813) | (0.6840;0.6854) (0.5368 ; 0.5401)
*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

Las estimaciones obtenidas en la tabla 8-5 difieren de una manera leve a comparacién de las es-
timaciones presentadas en las tablas 8-3 y 8-4, si bien en algunos prototipos los valores son muy
parecidos y se diferencian por muy poco, tal es el caso del prototipo II, con un nivel de preva-
lencia del 90% presentan los mismos valores sin y con hemograma tanto en el remuestreo como
en la estimacion cldsica. Es importante resaltar que los intervalos de confianza calculados por la
metodologia bootstrap determinan una longitud mds alta comparados a los intervalos realizados

por estimacion clasica, esto podria indicar que al desarrollar esta herramienta estadistica aumenta
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la variabilidad de las estimaciones por el remuestreo. El prototipo I sin hemograma alcanza una
mayor sensibilidad promedio dada la prevalencia del 10% y 50% en contraste con los otros algo-
ritmos, siendo estas del 93.42% y 95.67%, mientras en el marco en el que se considere el resultado
con hemograma, el prototipo I logra una mayor sensibilidad promedio en los niveles de preva-
lencia del 50% y del 90%. La especificidad mayor promedio fue conseguida por el prototipo II
sin hemograma, sin embargo en la condicion de tener una prevalencia del 90% es mas alta en el
prototipo IV sin hemograma con 68.4%, por otra parte al analizar los resultados con hemograma
no presentan cambios en las estimaciones de la especificidad. Por dltimo, cabe mencionar que la

estabilidad de los parametros estimados se alcanza con un valor de 2000 repeticiones.

8.3. Resultados obtenidos cuando las pruebas se

aplican en Serie Negativo

Este escenario propuesto para el andlisis, se lleva a cabo teniendo en cuenta los eventos ya plantea-
dos en 7-4 y 7-5, los cuales se le realiza las estimaciones bajo los tres niveles de prevalencia

simulados.

8.3.1. Estimacion por maxima verosimilitud

El procedimiento bajo la estadistica cldsica se realiza para cada uno de los algoritmos de clasifi-
cacion propuestos donde los valores presentados en negrilla son las estimaciones realizadas para

los algoritmos con hemograma.

En la tabla 8-6 se presentan las medidas estimadas para el escenario de aplicacion serie negativo,
se percibe que los valores contenidos en la tabla 8-3 son exactamente los mismos, debido a lo
cual el proceso de aplicacion en serie negativo es igual al realizar un escenario de aplicacién en
paralelo, teniendo en cuenta que los resultados son equivalentes, de tal modo, las estimaciones
en las técnicas bootstrap y bayesiana presentan el mismo efecto y por esta razén se omiten los

resultados para este contexto.
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Tabla 8-6.: Estimacion clésica - Estimacion de los pardmetros de desempefio obtenidos cuando las
pruebas se aplican en serie negativo.
Prevalencia
Algoritmo Medida
0.1 0.5 0.9
Sensibilidad 0.9344 (0.9203) 0.9566 (0.9292) 0.9304 (0.9549)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9189;0.0.9498) (0.9034;0.9371) | (0.951;0.9623) (0.922250.9363) | (0.9251;0.9356) (0.950650.9592)
I Especificidad 0.3897 (0.3639) 0.5498 ( 0.4560) 0.3996 (0.6155)
Intervalo (95%) | (0.3796;0.3997) (0.3540;0.3739) | (0.5359;0.5636) (0.4422;0.4697) | (0.3691;0.4301) (0.5853;0.6458)
Sensibilidad 0.9293 (0.9344) 0.9199 (0.9079) 0.935 (0.9139)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9134;0.9453) (0.9189;0.9498) | (0.9124;0.9274) (0.899;0.9159) | (0.9299;0.9401) (0.9082;0.9197)
i Especificidad 0.4862(0.4684) 0.5753 (0.5286 ) 0.5439 (0.671)
Intervalo (95%) | (0.4758;0.4965) (0.4581;0.4787) | (0.5616;0.5891) (0.5148;0.5425) | (0.5129; 0.5749) (0.6417;0.7003)
Sensibilidad 0.9243 (0.9606) 0.9272 (0.9161) 0.949 (0.9167)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9078;0.9408) (0.9485;0.9727) | (0.9201;0.9344) (0.9084;0.9238) | (0.9445: 0.9536) (0.911;0.9225)
1 Especificidad 0.3283 (0.4457) 0.5055 (0.2092) 0.5378 (0.5943)
Intervalo (95%) | (0.3186;0.3380) (0.4355;0.4560) | (0.4916;0.5194) (0.1979;0.2206) | (0.5068; 0.5689) (0.5637;0.6249)
Sensibilidad 0.9273 (0.9243) 0.9483 (0.9083 ) 0.9149 (0.9091)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.9112;0.9435) (0.9078;0.9408) | (0.9422;0.9544) (0.9004;0.9163) | (0.9092;0.9207) (0.9032;0.915)
v Especificidad 0.5495 (0.4872) 0.5105 (0.5806) 0.6841 (0.5368)
Intervalo (95%) | (0.5393;0.5598) (0.4769;0.4976) | (0.4966;0.5244) (0.5668;0.5943) | (0.6552; 0.7131) (0.5057;0.5678)
*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

El aglrotimo IV con hemograma y sin hemograma presenta valores de sensibilidades y especifici-
dades que pueden considerarse buenos en la aplicacion, ya que bajo los tres niveles de prevalencia
alcanza sensibilidades mayores al 90% y especificidades mayores al 50% con y sin hemograma,

indicando asi que este realiza una mejor clasificacion de individuos bajo este escenario cinico.

En este escenario se observa una situacion peculiar al tener valores altos de sensibilidades pero
bajos en especificidades, esto se debe a que el objetivo principal en este marco es aumentar la sen-
sibilidad pero obteniendo mayores resultados de falsos positivos, esto conlleva en si a un aumento
en costos en el trabajo de campo si se aplica el estudio ante una situacién real , si bien el gasto
en personas que no tienen dengue pero han sido clasificadas como portadoras de la enfermedad es
alto, por lo tanto al aplicar este escenario es necesario sacrificar el costo y aumentar la inversion

desde el punto de vista de la salud.
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8.4. Resultados obtenidos cuando las pruebas se

aplican en Serie Positivo

El escenario en serie positivo busca obtener una mayor especificidad a la hora de hacer la clasifi-
cacion de los algoritmos sin hemograma y con hemograma donde el objetivo primordial es analizar
la contribucidn de la prueba rdpida a cada prototipo, se realizé el mismo procedimiento con los es-
cenarios anteriores, obteniendo las estimaciones por estadistica clasica, bayesiana y la metodologia

de bootstrap.

8.4.1. Estimacidn por maxima verosimilitud

Inicialmente al igual que en los escenarios anteriores, se procede a la estimacion de los parametros

de desempeifio bajo la estadistica clasica donde sus resultados estan consignados en la tabla 8-7.

Tabla 8-7.: Estimacidn clésica - Estimacion de los pardmetros de desempefio obtenidos cuando las

pruebas se aplican en serie positivo.

Prevalencia
Algoritmo Medida
0.1 0.5 0.9
Sensibilidad 0.5913 (0.559) 0.6501 (0.5237) 0.5047 (0.649)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.5607;0.6219) (0.5281;0.5899) | (0.6369;0.6633) (0.5099;0.5375) | (0.4944;0.515)(0.6391;0.6588)
I Especificidad 0.8476 (0.8423) 0.9191(0.8982) 0.9001(0.9324)
Intervalo (95%) | (0.8402;0.855) (0.8352;0.8502) | (0.9115;0.9267) (0.8897;0.9066) | (0.8814;0.9188)(0.9167;0.948)
Sensibilidad 0.5469 (0.6196) 0.5106(0.5333) 0.553(0.5292)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.5159;0.5779) (0.5893;0.6498) | (0.4968;0.5244) (0.5195;0.5471) | (0.542;0.5632) (0.5189;0.5395)
II Especificidad 0.8903 (0.8699) 0.9354(0.9052) 0.9072 (0.9586)
Intervalo (95%) | (0.8839;0.8968) (0.8629;0.8768) | (0.9286;0.9422) (0.897;0.913) (0.8891;0.9252)(0.9462;0.971)
Sensibilidad 0.6004 (0.6196) 0.5199(0.6338) 0.6294 (0.6059)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.5699;0.6309) (0.5893;0.6498) | (0.5062;0.5338) (0.6205;0.6471) | (0.6194;0.6393) (0.5958;0.616)
111 Especificidad 0.8297 (0.8514) 0.9126 (0.8383) 0.9173(0.9334)
Intervalo (95%) | (0.8219;0.8375) (0.8440;0.8587) | (0.9048;0.9205) (0.8282;0.8486) | (0.9001;0.9344)(0.9178;0.9489)
Sensibilidad 0.5247 (0.5318) 0.6086 (0.5152) 0.5767(0.5557)
Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.4936;0.5558) (0.5007;0.5628) | (0.5951;0.6221) (0.5014;0.529) | (0.5665;0.5869) (0.5455;0.566)
v Especificidad 0.8962 (0.9035) 0.8788 (0.9118) 0.9395 (0.9374)
Intervalo (95%) | (0.8899;0.9025) (0.8974;0.9096) | (0.8697;0.8879) (0.9039;0.9197) | (0.9246;0.9543) (0.9224;0.9525)
*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.
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A partir de las estimaciones alcanzadas en la tabla 8-7, las sensibilidades obtenidas teniendo en
cuenta los tres valores de prevalencia son mayores al 50%, es decir, considerando este proced-
imiento se realiza una clasificacion correcta mayor del 50% de los individuos que realmente estan
enfermos, mientras que las especificidades en los niveles de prevalencia del 10% y 50% son may-
ores del 80% indicando que en este contexto se clasifican bien los individuos que estdn realmente
sanos, mientras que con una prevalencia del 90% se logran especificidades mayores al 90%, por
esta razén, cuando hay un escenario endémico de la enfermedad se presenta alta capacidad de
clasificar a los individuos verdaderamente sanos.

Teniendo en cuenta los prototipos con hemograma, algunas estimaciones bajan en comparacion a
cuando no se tiene presente los resultados del hemograma, sin embargo a un nivel de prevalencia
del 90% la mayoria de las especificidades aumentan cuando se realiza el proceso de clasificacion

con lo resultados del hemograma.

Es evidente que en este escenario se mejora las especificidades de los algoritmos comparado con
la tabla 7-3, donde los algoritmos presentan una especificidad de entre 60% y 80%, a pesar de ello
las sensibilidades obtenidas realizando el proceso de aplicacion en serie positivo estan entre 50%
y 60% en los algoritmos sin y con hemograma, por ello la prueba ripida en este escenario aporta
mas a la especificidad y no con gran impacto a la sensibilidad, dado que no varia mucho respecto

a los valores de los algoritmos en la tabla 7-3.

8.4.2. Estimacion Bayesiana

Se realiza la estimacion de los pardmetros de desempefio con base la estadistica bayesiana, estos

resultados se encuentran en la tabla 8-8.

A partir de la tabla 8-8 se obtiene el mismo comportamiento que en el paradigma clasico repre-
sentado en la tabla 8-7, donde a una prevalencia del 90% se logra un mayor nivel de especificidad

comparado con los escenarios anteriormente estudiados.
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Tabla 8-8.: Estimacion bayesiana - Estimacion de los pardmetros de desempefio obtenidos cuando

las pruebas se aplican en serie positivo.

Prevalencia
Algoritmo | Medida
0.1 0.5 0.9
Sensibilidad 0.5910 (0.5589) 0.6500 (0.5237) 0.5047 (0.6490)
Algoritmo | RC (95%) (0.5604; 0.6215) (0.5279;0.5897) | (0.6369;0.6632) (0.5099 ; 0.5375) | (0.4944;0.5150) (0.6391 ; 0.6588)
I Especificidad 0.8475 (0.8426) 0.9189 (0.8980) 0.8993 (0.9315)
RC (95%) | (0.8400;0.8549) (0.8350 ; 0.8501) | (0.9112;0.9264) (0.8894 ; 0.9063) | (0.8798;0.9172)(0.9150 ; 0.9464)
Sensibilidad 0.5468 (0.6196) 0.5106 (0.5333) 0.5529 (0.5293)
Algoritmo | RC (95%) | (0.5158;0.5777) (0.5889 ; 0.6493) | (0.4968;0.5244) (0.5195 ; 0.5470) (0.5427;0.5632) (0.5189)
I Especificidad 0.8902 (0.8698) 0.9352 (0.9050) 0.9063 (0.9578)
RC (95%) | (0.8837;0.8966) (0.8628 ; 0.8767) | (0.9282;0.9419) (0.8967 ; 0.9130) | (0.8984;0.9328)(0.9161 ; 0.9473)
Sensibilidad 0.6000( 0.6194) 0.5200 (0.6338) 0.6293 (0.6058)
Algoritmo | RC (95%) | (0.5696;0.6305) (0.5889 ; 0.6493) | (0.4968;0.5244) (0.5195 ; 0.5470) | (0.6193;0.6393) (0.5958 ; 0.6160)
I Especificidad 0.8297 (0.8513) 0.9124 (0.8383) 0.9164 (0.9326)
RC (95%) | (0.8218;0.8373) (0.8439 ; 0.8586) | (0.9045;0.9202) (0.8279 ; 0.8484) | (0.8984;0.9328)(0.9161 ; 0.9473)
Sensibilidad 0.5244 (0.5321) 0.6086 (0.5152) 0.5767 (0.5558)
Algoritmo | RC (95%) (0.4936; 0.5557) (0.5006; 0.5627) | (0.5951;0.6220) (0.5014 ; 0.5290) | (0.5665; 0.5869) (0.5455 ; 0.5660)
v Especificidad 0.8961 (0.9034) 0.8787 (0.9117) 0.9386(0.9365)
RC (95%) | (0.8897;0.9023) (0.8973 ; 0.9094) | (0.8695;0.8876) (0.9036 ; 0.9194) | (0.9228;0.9526) (0.9205 ; 0.9508)
*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

Es relevante notar que este escenario muestra una gran especificidad pero una sensibilidad aproxi-

madamente de 50%, de tal forma que en este contexto se obtiene una cantidad de falsos negativos

alta, lo cual indica que puede existir un mal procedimiendo en el diagndstico aunque se esten dis-

minuyendo los costos, dado que si la sensibilidad es baja afecta a la poblacién por los casos que

verdaderamente son enfermos de dengue.

Ademads, es importante observar que las diferencias entre el paradigma cldsico y bayesiano no

son significativas, ya que las bases simuladas fueron de 10.000 individuos indicando asi que los

tres niveles de prevalencia proporcionan una cantidad significativa de casos de dengue, ya que la

estadistica bayesiana resulta potente y util cuando se obtienen pocos casos.
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8.4.3. Estimacion usando métodos de Remuestreo.

Al igual que los escenarios anteriormente presentados, es realizado el remuestro bootstrap 2000

veces, valor en el cual se logra la convergencia de los parametros estimados (ver tabla 8-9).

Tabla 8-9.: Estimacion Bootstrap - Estimacion de los pardmetros de desempeiio obtenidos cuando

las pruebas se aplican en serie positivo.

Prevalencia
Algoritmo Medida
0.1 0.5 0.9
Sensibilidad 0.5913 (0.5588) 0.6501 (0.5237) 0.5048 (0.6491)

Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.5907;0.5923) (0.5580 ; 0.5592) | (0.6499;0.6507) (0.5234 5 0.5240) | (0.5046;0.5052) (0.6489 ; 0.6494)

I Especificidad 0.8475 (0.8427) 0.9193 (0.8984) 0.9004 (0.9328)

Intervalo (95%) | (0.8473;0.8476) (0.8424 ; 0.8430) | (0.9192;0.9295) (0.8982 ; 0.8986) | (0.9192;0.9295) (0.8982 ; 0.8986)

Sensibilidad 0.5460(0.6190) 0.5102 (0.5332) 0.5527 (0.5294)

Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.5447;0.5467) (0.6175 5 0.6194) | (0.5100;0.5106) (0.5330 ; 0.5335) | (0.5517;0.5529) (0.5291 ; 0.5297)

II Especificidad 0.8904 (0.8699) 0.9355 (0.9052) 0.9075 (0.9588)

Intervalo (95%) | (0.8903;0.8906) (0.8698 ; 0.8701) | (0.9353;0.9356) (0.9051 ; 0.9054) | (0.9072;0.9084) (0.9587 ; 0.9593)

Sensibilidad 0.60 (0.6192) 0.5199 (0.6340) 0.6293 (0.6061)

Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.599;0.6004) (0.6187 5 0.6203) | (0.5197;0.5207) (0.6339 ; 0.6350) | (0.6292;0.6296) (0.6055 ; 0.6062)

111 Especificidad 0.8296 (0.8512) 0.9129 (0.8386) 0.9174 (0.9340)

Intervalo (95%) | (0.8291:0.8298) (0.8511 ; 0.8514) | (0.9126:0.9132) (0.8385 ; 0.8389) | (0.9172;0.9183) (0.9335 ; 0.9349)

Sensibilidad 0.5246 (0.5315) 0.6087 (0.5153) 0.5765 (0.5555)

Algoritmo | Intervalo (95%) | (0.5238;0.5251) (0.5308;0.5327) (0.6085;0.6098) (0.5150;0.5158) (0.5755; 0.5767) (0.5458;0.5557)

v Especificidad 0.8960 (0.9036) 0.8788 (0.9119) 0.9400 (0.9375)

Intervalo (95%) | (0.8960:0.8963) (0.9034;0.9036) | (0.8788:0.8793) (0.9117;0.9121) | (0.9397;0.9414) (0.9373;0.9381)

*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

A partir de las estimaciones obtenidas en la tabla 8-9 por la técnica de bootstrap, donde su funcién
es estudiar la convergencia de los pardmetros de desempeiio en cada proceso de aplicacion cuando
se tiene un archivo de datos diferente al simulado. Especificamente en los tres valores de prevalen-
cia, se puede observar que las sensibilidades promedios se encuentran entre el 50% y 65%, siendo
parecidas a las alcanzadas por el paradigma clasico y bayesiano (Ver tablas 8-7 y 8-8), a su vez, las
especificidades obtenidas bajo esta técnica logran estimaciones promedios entre el 80% y 94%, en
general el prototipo que alcanza sensibilidades promedios mayores bajo las 2000 repeticiones es el
prototipo III sin hemograma y con hemograma en los tres escenarios de prevalencia, por otro lado,

el prototipo IV sin hemograma y con hemograma alcanza especificidades promedios mayores en



56 8 Resultados.

comparacion con los otros prototipos bajo los tres niveles de prevalencia realizados.

8.5. Estimacion de los parametros de desempeno bajo
diferentes niveles de sensibilidad de la prueba
rapida.

Puesto que los objetivos de este trabajo de grado es estudiar la contribucidén que realiza la prueba
répida a los algoritmos de clasificacién propuestos, por lo cual, se realiza el proceso bajo tres
niveles de sensibilidad de la prueba rapida, respectivamente del 75%, 80.7% y 85.7%, que cor-
responden a los valores minimo y médximo del intervalo de esta prueba, dado que los resultados
anteriores indican que no hay cambios significativos entre los valores de prevalencia aplicados es

realizado el siguiente andlisis con un nivel de prevalencia del 10%.

Tabla 8-10.: Medidas de desempeiio bajo diferentes sensibilidades de la prueba rapida escenario

de aplicacion paralelo.

Valores
Medida
Algoritmo I Algoritmo IT Algoritmo III Algoritmo IV
Sensibilidad del 75%
Sensibilidad 0.936 (0.928) 0.921(0.947) 0.935(0.964) 0.911 (0.919)
Intervalo (95%) | (0.919;0.951) (0.91;0.944) | (0.903;0.937) (0.931;0.96) (0.918;0.95) (0.95;0.974) | (0.892;0.928) (0.901;0.935)
Especificidad 0.369 (0.346) 0.464 (0.44) 0.318 (0.413) 0.511 (0.473)

Intervalo (95%) | (0.359;0.379) (0.336;0.356) | (0.453;0.474) (0.43;0.45) | (0.309;0.328) (0.403;0.424) | (0.50;0.521) (0.462;0.483)

Sensibilidad del 85.7%

Sensibilidad 0.963(0.95) 0.957(0.968) 0.963(0.969) 0.941(0.957)
Intervalo (95%) | (0.949;0.974) (0.934;0.962) | (0.942;0.968)(0.955;0.978) | (0.949;0.974)(0.956;0.979) | (0.925;0.955)(0.942;0.968)
Especificidad 0,404(0.381) 0.506(0.477) 0.344(0.446) 0.553(0.517)

Intervalo (95%) | (0.393;0.414) (0.371;0.391) | (0.495;0.516) (0.467;0.488) | (0.334;0.354)(0.436;0.456) | (0.543;0.563)(0.507;0.528)

*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

A partir de la tabla 8-10 se encuentran los valores estimados en diferentes niveles de sensibilidad
de la prueba rdpida, de la cual se puede observar que las sensibilidades aumentan en la medida
que cambia la sensibilidad de la prueba rdpida, ademas se mejora cuando se aplican los algoritmos

con el hemograma, sin embargo la especificidad disminuye en comparacion con los resultados



8.5 Estimacion de los pardmetros de desempefio bajo diferentes niveles de sensibilidad de la
prueba rapida. 57

obtenidos en 8-3 correspondiente a un nivel de sensibilidad del 80.7% de la prueba rdpida, por
lo tanto, bajo los diferentes niveles de sensibilidad de esta prueba los valores en el escenario de
aplicacion en paralelo tienen un buen desempeifio en la sensibilidad y la estimacién de la especifi-
cidad aproximadamente es del 30% a 50%, en el caso de presentarse una sensibilidad del 85.7%

los valores estimados aumentan sin embargo no es muy considerable el cambio.

Tabla 8-11.: Medidas de desempeio bajo diferentes sensibilidades de la prueba rapida escenario

de aplicacion serie positivo.

Valores
Medida
Algoritmo I Algoritmo IT Algoritmo III Algoritmo IV
Sensibilidad del 75%
Sensibilidad 0.549 (0.511) 0.515(0.567) 0.549(0.576) 0.501 (0.496)
Intervalo (95%) | (0.517;0.58) (0.479;0.542) | (0.483;0.546) (0.536;0.598) | (0.517;0.58) (0.545;0.607) | (0.469;0.532) (0.465;0.528)
Especificidad 0.855 (0.848) 0.90 (0.885) 0.827 (0.87) 0.922 (0.905)

Intervalo (95%) | (0.847;0.862) (0.84;0.855) | (0.893;0.906) (0.878;0.892) | (0.819:0.834) (0.863;0.877) | (0.393;0.414) (0.899;0.911)

Sensibilidad del 85.7%

Sensibilidad 0.599(0.566) 0.556(0.623) 0.598(0.648) 0.547(0.536)
Intervalo (95%) | (0.568;0.63) (0.535;0.597) | (0.524;0.587) (0.592;0.653) | (0.567:0.629) (0.617;0.678) | (0.515;0.578) (0.504;0.567)
Especificidad 0.877(0.869) 0.914(0.905) 0.857(0.894) 0.936(0.917)

Intervalo (95%) | (0.87;0.884) (0.535;0.597) | (0.908;0.92) (0.898;0.911) | (0.85:0.864) (0.888;0.901) | (0.931;0.041) (0.911;0.923)

*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

Ahora bien, para el escenario de aplicacion serie positivo los resultados se encuentran en la tabla
8-11, teniendo en cuenta los niveles de sensibilidad de la prueba rapida, las especificidades au-
menta equivalente al comportamiento de la tabla 8-7, en contexto, al presentar una sensibilidad de
la prueba del 85.7% se logra alcanzar sensibilidad mayor al 60% sea el caso del prototipo III con
hemograma con un valor calculado del 64.8%, desde un analisis global en este caso aplicado, al au-
mentar la sensibilidad de la prueba rdpida incrementa los valores estimados tanto en los algoritmos

sin y con hemograma.
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8.6. Comparacion de bases generadas desde las

categorias y el resultados de los algoritmos.

Parte de la metodologia del trabajo de grado, es analizar las diferencias que se puedan presentar
entre las bases simuladas a partir de las categorias de signos y sintomas, en la cual se aplica la
probabilidad que tiene cada categoria para clasificar a un individuo con dengue dado el punto de
corte establecido por [Mendez, 2017] y la base de datos simulada a partir de los resultados de los
algoritmos de clasificacion, por esta razén analizamos como influye el proceso de simulacién en
los escenarios de aplicacion en serie Positivo y paralelo.

Las bases de datos estdn simuladas aplicando un nivel de prevalencia del 38.83%, se obtiene las
proporciones iniciales de la clasificacion realizada por cada base en la tabla 8-12. Posteriormente
se hace la comparacion para los algoritmos 1 y III puesto que las categorias de signos y sintomas

son el insumo para diagnosticar dengue en estos prototipos.

Tabla 8-12.: Proporciones y estimaciones de las bases simuladas

Valores

Medida
Proporciones Medidas de desempeiio

Positivo Negativo Sensibilidad Especificidad

Base de datos simulada a partir de las categorias de signos y sintomas
Algoritmo I | 0.6421 (0.5759) | 0.3579 (0.4241) | 0.793 (0.7053) | 0.4538 (0.5062)
Algoritmo III | 0.4642 (0.7366) | 0.5358 (0.2634) | 0.6443 (0.8266) | 0.6502 (0.3206)

Base de datos simulada a partir de los resultados de los algoritmos
Algoritmo I | 0.4934 (0.5094) | 0.5066 (0.54906) | 0.62863(0.6201) | 0.5924 (0.5608)
Algoritmo III | 0.5467 (0.5395) | 0.4533 (0.4605) | 0.6368 (0.7476) | 0.5105 (0.5926)

*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

En los resultados de las bases simuladas a partir de las categorias y los resultados de los algoritmos,
indica que cuando se realiza la simulacién con las categorias se obtiene una estimacién menor en
las especificidades, sin embargo son valores que se encuentran dentro del intervalo planteado en los
prototipos, cuando se realiza la simulacion bajo los resultados directos de los algoritmos se observa

que cuando se agrega los resultados del hemograma aumentan sus medidas de desempeiio, el algo-
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ritmo I sin hemograma bajo la primera simulacion tiene medidas de desempeiio de 79.3% y 45.38%
de sensibilidad y especificidad respectivamente, mientras que cuando se realiza la simulacién di-
rectamente de los resultados de los algoritmos este mismo prototipo I alcanza una sensibilidad del
62.863% y especificidad del 59.24%. Se procede a realizar la estimacion de los pardmetros de
desempeiio de los escenarios propuestos, estos valores se resumen en la tabla 8-13, sin embargo se

observa que no hay diferencias significativas entre las estimaciones de las bases.

Tabla 8-13.: Medidas de desempeio escenarios en Serie Negativo y Serie Positivo de las bases

simuladas a partir de las categorias y los resultados de los algoritmos.

Valores
Medida
Serie Clinico Negativo Serie Clinico Positivo
Algoritmo I Algoritmo III Algoritmo I Algoritmo IIT
Base de datos simulada a partir de las categorias de signos y sintomas
Sensibilidad 0.873 (0.818) 0.776(0.891) 0.289 (0.256) 0.237(0.304)
Intervalo (95%) | (0.862;0.884) (0.806;0.83) | (0.763;0.789) (0.881;0.901) | (0.274;0.303) (0.242;0.27) | (0.224;0.251) (0.29;0.319)

Especificidad 0.286 (0.319) 0.408 (0.197) 0.796 (0.816) 0.871 (0.752)

Intervalo (95%) | (0.275;0.298) (0.307;0.331) | (0.396;0.42) (0.187;0.207) | (0.786;0.806) (0.806;0.825) | (0.862;0.879) (0.741;0.763)

Base de datos simulada a partir de los resultados de los algoritmos

Sensibilidad 0.742 (0.742) 0.751(0.827) 0.204 (0.196) 0.204(0.239)

Intervalo (95%) | (0.728;0.756) (0.728;0.756) | (0.737;0.764) (0.536;0.598) | (0.192;0.218) (0.184;0.209) | (0.192;0.218) (0.225;0.252)

Especificidad 0.356 (0.334) 0.304 (0.352) 0.833 (0.823) 0.803 (0.837)

Intervalo (95%) | (0.344;0.368) (0.323;0.346) | (0.292;0.315) (0.34;0.364) | (0.823:0.842) (0.813;0.832) | (0.793;0.813) (0.828;0.846)

*Los valores en negrilla son los obtenidos para los algoritmos con hemograma.

A partir de los resultados en la tabla 8-13 se observa que los escenarios presentan el mismo com-
portamiento evidenciado en el andlisis realizado en este trabajo, sin embargo cuando se realiza
el proceso clinico en serie Negativo se logran mejores sensibilidades en la base simulada a partir
de las categorias sin embargo se logra mejores especificidades en la base simulada a partir de los
resultados de los algoritmos, al contrario sucede cuando se aplica el caso en serie Positivo, ya que
las sensibilidades mayores se alcanzan bajo la base simulada a partir de los algoritmos y las es-
pecificidades son mayores en la base simulada a partir de las categorias, podria decirse que ambas
simulaciones son validas, esto indica que bajo el nivel del aproximadamente del 38% se logra sen-
sibilidades mayores al 70% en el escenario clinico en serie Negativo y especificidades mayores al

70% en el escenario de aplicacién Serie Positivo.
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9.1. Conclusiones

El uso de los algoritmos con y sin hemograma en conjunto con la prueba ripida tienen en la
mayoria de los casos valores por encima del 90% en las sensibilidades en un escenario de estudio
clinico en paralelo y serie negativo, es decir, al realizar los tratamientos para el diagndstico de
dengue contrastado con una prueba de referencia patrén de oro (gold standard) en distintos niveles
de prevalencia se obtiene una muy buena clasificacion de los pacientes que estan verdaderamente
enfermos. La especificidad de los prototipos en general se va aumentado a medida que la preva-
lencia de la enfermedad es mayor, es decir, la importancia de los resultados no solo corresponde
con tener valores altos de sensibilidad, el funcionamiento de los algoritmos con o sin hemograma
adicionando los resultados de la prueba rapida mejora la clasificacion de los individuos realmente

sanos a medida que el nivel de prevalencia es mas alto.

Cabe mencionar que al obtener estimaciones altas de sensibilidades comparado con las especi-
ficidades en el escenario cuando las pruebas son aplicadas simultineamente (paralelo) se puede
evidenciar los altos valores que toma la tasa de falsos positivos a la hora de hacer el proceso de
clasicacion de las pruebas, lo que llevaria a una subestimacion de la proporcién de individuos que
estdn realmente enfermos. Es importante aclarar la descripcion anterior, dado que en este proyecto
de grado los archivos de datos son generados a partir de simulacién , por tanto los errores de mala
clasificacion por parte del diagndstico no son influyentes en los recursos econdmicos que puede
imponer la metodologia de investigacion sobre un estudio de una enfermad; sin embargo, es perti-

nente tener en cuenta estas descripciones con la finalidad de disminuir el posible sesgo de seleccion
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en el caso de adaptacion en un contexto real.

Desde la teoria médica, en el escenario clinico de serie positivo se espera encontrar en los resul-
tados una mayor especificidad en el rendimiento de las pruebas diagndsticas lo cual se presenta
en la tabla 8-7, obteniendo estimaciones entre 80% y mds del 90% en cada algoritmo con y sin
hemograma teniendo en cuenta los resultados de la prueba rapida.

Se sugiere usar el procedimiento clinico aplicado en serie negativo, ya que se alcanzd sensibili-
dades mayores al 90% y especificidades moderadas de apréximadamente entre el 40% y 50%, por
ello, es recomendable aplicar este escenario puesto que la tasa de falsos negativos disminuye y a
pesar que la tasa de falsos positivos es alta, lo cual puede verse reflejada en los costos del estudio
en un marco de aplicacion real, la salud y el buen diagndstico de los pacientes que tengan dengue

va a predominar.

Al realizar la comparacion de las bases obtenidas mediante las categorias de los signos y sintomas
y directamente de los resultados binarios para los algoritmos I y III se observé que no existe difer-
encia significativa entre sus estimaciones, por tanto realizarla la simulacién de cualquiera de las
dos formas propuestas brindaran resultados utiles.

En lo que corresponde a la validez externa al proceso de estimacion, se hizo a partir de la técnica
de remuestreo de bootstrap con la finalidad de evaluar el desempeiio de los tratamientos y se en-
contro la convergencia de las estimaciones de los pardmetros de desempefio a distintos niveles de
prevalencia , en donde en cada escenario de clasificacion no se obtuvo una diferencia notable con

respecto a la estimacién en las aproximaciones clésica y bayesiana.

Es muy importante tener en cuenta los resultados expuestos en este trabajo de grado en el panorama
el cual se tenga una baja, moderada o alta prevalencia del dengue con bases de datos suministradas
por alguna entidad de salud interesada en el estudio del dengue y en el mejor de los casos con la
ayuda del conocimiento que tenemos como estadisticos estar desde el primer momento de la plan-
ificacion de los objetivos de la posible investigacion para asi asegurar archivos de datos ordenados

y dignos para el correspondiente andlisis, ademas de aplicar otras herramientas estadisticas como
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por ejemplo realizar comparaciones con otros métodos de simulacién para obtener datos binarios

correlacionados y demas.

9.2. Recomendaciones

Las prevalencias utilizadas en este trabajo resultan de utilidad, sin embargo para mejorar esta inves-
tigacion y brindar mayores herramientas a los médicos y mecanismos encargados del diagndstico

del Dengue se recomienda ampliar el rango de los valores de prevalencia para la simulacion.

El modelo aplicado tuvo en cuenta una correlacién binaria tanto para individuos sanos como en-
fermos, dado que en la simulacion realizada se plantean estas correlaciones y son conocidas, la
estimacion de los parametros de desemepefio se obtuvé directamente del arreglo de datos en la
tabla 7-6 se propone realizar la comparacion de las estimaciones por medio de métodos nlimericos

tales como Newton-Raphson.



A. Anexo: Cédigo R

A.1. Cddigo para simulacion de los datos binarios

correlacionados.
f——— SIMULACI\’ON BASE —-———-— #
# nrep = Numero de repeticiones
# d = numero de wvariables

# mean.vec vector de medias (proporciones iniciales)

# corr.mat Matriz de correlaciones
draw.correlated.binary<-function (nrep,d, mean.vec, corr.mat) {
if ((nrep<l) | (floor (nrep) !=nrep)) {
# Si el numero de repeticiones es menor que uno o
# floor devuelve el numero entero mds grande no mayor
#que el numero que da
# Por ejemplo floor(-3.5) = -4 o floor(2.5)=2
stop ("E1 numero de repeticiones debe ser un n\’umero entro
fcuyo valor
sea al menos 1!\n")}
if ((d<2) | (floor (d) !=d)) {
stop ("La dimension debe ser un numero entero
cuyo valor sea al menos de 2!\n")}

if ((max (mean.vec)>=1) | (min (mean.vec)<=0)) {
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Vector de medias debe estar compuesto por proporciones
stop ("Las medias deben estar entre 0 y 1!\n")}

if (length (mean.vec) !'=d) {
stop ("El vector de medias esta mal especifiacdo, la dimesion
es incorrecta!\n")}

if ((ncol (corr.mat) !=d) | (nrow (corr.mat) !=d)) {
stop("La matriz de correlacion esta mal especificada, la
dimension es incorrecta!\n")}

if (sum(corr.mat!=t (corr.mat))>0) {
stop("La matriz de correlacion no es simetrica!\n")}

if (sum(diag(corr.mat) !=rep(1l,d))>0) {
stop ("No todos los elementos de la diagonal de la matriz de
correlacion son 1!\n")}

if ((max (corr.mat)>1) | (min(corr.mat)<0)) {

stop ("Las correlaciones deben estar entre 0 y 1!\n")}

alpha<-matrix(0,d,d) ; cor.limit<-matrix(0,d,d)
for (i in 1:d){ # Calcula el valor maximo que puede tomar
#las correlaciones entre las variables

for (3 in 1:d){ # Formula (2.4)

cor.limit [i, j]<-min (sqgrt (mean.vec[j]«* (l-mean.vec[i]))/
(mean.vec[i]* (1-mean.vec[]])),
sgrt ( (mean.vec[i]* (l1-mean.vec[]]))/ (mean.vec[]]*
(I-mean.vec([i])))) }}

if(sum(cor.limit>=corr.mat)<d”~2) {
stop ("Las correlaciones estan mas alla de sus limites
superiores impuestos por las expectativas")}

for (i in 1:d){for (j in 1:d){ #Formula (2.3)

alphali, jl<-log(l+corr.mat[i, jl*sqgrt ((l-mean.vec[i]) *
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(l1-mean.vec[j])/ (mean.vec[i] *mean.vec[]]))) }}
#Valores de alphaij para las variables X poisson
beta<-matrix (0,d, dxd)
summ<-1 ; counter<-0
while (summ>0) {

counter<-counter+l # Contador

minloc<-min.loc.finder (alpha,d) # Localizacion del minimo

#global,

#indices para S1

w<-matrix(l,d,d)

my .min<-apply (matrix(alpha[, -minloc],d,

d-length (unique (minloc)) ), 2, min)

# Unique quita los valores duplicados
# Calcula el valor minimo para cada columna sin tener en
#cuenta las columnas correspondiente a las
# coordenadas de localizacion del minimo calculado
#anteriormente
if (length(my.min)==1) {
w[,-minloc] [my.min==0]<-0
w[-minloc, ] [my.min==0]<-0}
if (length(my.min)>1) {
w[,-minloc] [,my.min==0]<-0
w[-minloc, ] [my.min==0, ]<-0
wl[lalpha==0]1<-0}
for (i in 1:d){
beta[i,counter]<- alpha[minloc[l],minloc[2]]*1x*
((minloc[1l]==1i) | (minloc[2]==1)| (sum(w[,1])==d))}

alpha<-alpha-alpha[minloc[1l],minloc[2]]*w
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summ<-sum (alpha) }

#hacer el while hasta que la diferencia entre los alpha
#sea cero
tbeta<-t (beta)
w<— (tbeta!=0) # muestra si los valores de los betas son
#diferentes de cero
x<-matrix (0, nrep,d); y<-matrix(0,nrep,d) # Matriz que
#almacenara los valores Poisson correlacionados
pois<-numeric (nrow (tbeta)) # Vector numerico del tamano de
#las filas de beta traspuesta
sump<-numeric (d) #Vector del tamano de las variables
for (k in l:nrep) {
for (j in l:nrow(tbeta)) {
pois[j]<-rpois(l,max(tbeta[j,]))} #Genero un valor Poisson
#con el parametro beta seleccionado
for (i in 1:d){
sump [i]<-sum(pois*w[,i])} # Almacena las suma solo para
#los Poisson que son verdaderos
x[k, ]<-sump} # Calculo de las variables Y convolucionadas
y[x==0]<-1 # Donde sea verdadero ponga un 1
y[x!=0]<-0 # Donde sea vardadero ponga un 0

v} # Para lo gue en las copias es 7Z

min.loc.finder<-function(my.mat,d){ # Funcion que localiza el
#fminimo de los alpha
w<—-is.matrix (my.mat) # Verfica si la matriz corresponda a la

#clase que se necesita
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if (w==F) {stop("Esto no es una matriz!\n")} # Si la matriz no

#es de la clase "matrix" arroja error

if (nrow(my.mat) !=ncol (my.mat)){ # Verifica si la matriz es
#cuadrada

stop ("Esta no es una matriz cuadrada!\n")}
n<-nrow (my.mat) # Numero de filas o observaciones
my.vec<-as.vector (t (my.mat)) # Vuelve vector la matrix agrada
my.vec[my.vec==0]<-999
my.index<-min ((1l:length (my.vec)) [my.vec==min (my.vec)])
#Celda donde esta el minimo valor
row.index<-floor ( (my.index-1)/n)+1 # Numero de la fila donde
#se encuentra el valor minimo
col.index<-my.index—-dxfloor ( (my.index-1)/n) #Numero de la
#columna donde sen encuentra el valor minimo
c(row.index,col.index)} # Coordenada dentro de la tabla,

#donde esta el valor minimo

### Para generar matrices aleatorias de correlaci\’on
matriz_cor<-function (nvar,p) {
rho=matrix (0, nvar,nvar)
for(i in 1l:nvar) {
for(j in 1l:nvar) {
if (i==3){ rholi,j]l=1 }
if (i<d) {
a=sqrt ((p[J1+(1-pl[i]))/(p[i]l*(1-p[3])))
b=sqrt ((pli]l+(1-p[J]1))/(p[J1x(1-p[i])))

rho[i, jl=rho[j,i]=round(runif(1,0,min(a,b)),4)
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return (rho) }

f-——— GERANDO BASE —-—-—- id

rep=1 ### Numero de individuos

nvar=9 ## Numero de wvariables

mean= read.delim("algoritmosl.txt", sep = " " ) #llamando propociones inicial
rho=matriz_cor (nvar = nrow (mean),p=t (mean) )
#rho=read.delim("algoritmos.txt", sep = " " )
#rho=read.delim("correlacionesl.txt", sep =" " )
variables=draw.correlated.binary (nrep=rep, d=nvar,
mean.vec = t (mean), corr.mat = rho)

colnames (variables)<-c ("A1l","A2","A3", "A4",

"AHI"™, "AH2","AH3", "AH4", "PR")

#View (variables)

#variablesl<—-as.matrix (variables)

fgetwd () ### escriorio

write.table(variables, "variablesENF.txt", sep = "\t",
quote = F, row.names = F)

write.table (rho, "correlacionesENF.txt", sep = "\t",
quote = F, row.names = F)

A.2. Cdodigo para estimacion de los parametros de

desempeno a partir de las bases simuladas

- ANALSIS DESCRIPTIVO —-——————-— #
#Base de datos
base<-read.delim("basefinal.txt", sep="")

head (base)
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attach (base)

sapply (base, class)

#Se transforman en variables de categoricas

#Algoritmos sin hemograma
Algoritl<-factor (baseS$SAl)
Algorit2<-factor (base$SA2)
Algorit3<-factor (baseSA3)

Algoritd<-factor (baseS$A4)

#Algoritmos con hemograma

AlgoritlH<-factor (baseS$SAH1)
Algorit2H<-factor (baseS$SAH2)
Algorit3H<-factor (base$AH3)

Algorit4H<-factor (base$SAH4)

#Prueba rapida

Pr<—-factor (base$PR)

levels (Algoritl); 1levels(Algorit2); levels (Algorit3)
levels (Algoritd4); levels(AlgoritlH) ; levels (Algorit2H); levels (Algorit3H

levels (Algoritd4H),; levels (Pr) ;

#base de datos con todas las variables categoricas
datosl<-data.frame (Algoritl,Algorit2,Algorit3,

Algorit4,AlgoritlH,Algorit3H,Algorit4H,Pr)
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attach (datosl)

#resumen del archivo de datos donde se muestran
# la cantidad de positivos (1) y negativos (0) para dengue
# v asi proceder a realizar las respectivas proporciones.

summary (datosl)

- CLASIFICACION ——————— #
library (xtable)

- ESTIMACION ——————-— #
base<-as.matrix (basefinal)

View (base)

n<-10000

# CONTEOS SIN HEMOGRAMA

al<-0;a2<-0;a3<-0;a4<-0;a5<-0;a6<-0;a7<-0;a8<-0 # Al1-PR-GS
b1<-0;b2<-0;b3<-0;b4<-0;b5<-0;b6<-0;b7<-0;b8<-0 # A2-PR-GS
cl<=0;c2<-0;c3<-0;cd4<-0;c5<-0;c6<-0;c7<-0;c8<-0 # A3-PR-GS
dl1<-0;d2<-0;d3<-0;d4<-0;d5<-0;d6<-0;d7<-0;d8<-0 # A4-PR-GS
# CONTEOS CON HEMOGRAMA

el<-0;e2<-0;e3<-0;e4<-0;e5<-0;e6<-0;e7<-0;e8<-0 # AH1-PR-GS
£f1<-0; £2<-0; £3<-0; £4<-0; £5<-0; £6<-0; £7<-0; £8<-0 # AH2-PR-GS
gl<-0;g2<-0;9g3<-0;9g4<-0;g5<-0;g6<-0;g7<-0;g8<-0 # AH3-PR-GS
h1<-0;h2<-0;h3<-0;h4<-0;h5<-0;h6<-0;h7<-0;h8<-0 # AH4-PR-GS

for(i in 1:n){
# resultado de combinacion para patron de oro Positivo
if (base[i,1l]==1 && base[i,9]==1 && base[i,10]==1){al=1+al}

if (base[i,1l]==1 && base[i, 9]==0 && base[i,10]==1){a2=1+a2}
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if (base[i,1]==0
if (basel[i,1]==0
if (base[i,2]==
if (base[i, 2]==
if (basel[i, 2]==0
if (base[i, 2]==0
if (base[i,3]==1
if (base[i, 3]==
if (base[i, 3]==0
if (base[i, 3]==0
if (base[i,4]==1
if (baseli,4]==1
if (base[i,4]==0
if (base[i,4]==
if (base[i, 5]==
if (basel[i,5]==1
if (base[i,5]==
if (base[i, 5]==
if (basel[i, 6]==1
if (basel[i, 6]==1
if (base[i, 6]==0
if (base[i, 6]==0
if (baseli, 7]==1
if (basel[i, 7]==
if (base[i, 7]==
if (basel[i, 7]==0
if (base[i, 8]==1
if (base[i,8]==1

if (base[i, 8]==

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

base[i, 9]==1
base[i, 9]1==0
base[i, 9]==

base[i,9]==
base[i,9]==
base[i, 9]==
base[i, 9]==
base[i,9]==
base[i, 9]1==1

base[i,9]==

base[i, 9]==1
base[i, 9]1==0
base[i, 9]==1

base[i, 9]==
base[i,9]==
base[i, 9]==
base[i,9]==1

base[i, 9]==

base[i,9]==
base[i, 9]1==0
base[i, 9]==1
base[1i, 9]==0
base[i, 9]1==1
base[i, 9]==

base[i,9]==
base[i,9]==
base[i, 9]==
base[i, 9]==

base[i,9]==

&&

&&

&&

&&

& &

&&

&&

& &

&&

&&

&&

&&

&&

&&

& &

&&

&&

&&

& &

&&

&&

& &

&&

&&

&&

base[i1,10]==1) {a3=1+a3}
base[1,10]==1) {ad4=1+a4}

base[i,10]==1) {bl=1+bl}
base[i,10]==1) {b2=1+b2}
base[1,10]==1) {b3=1+b3}
base[i,10]==1) {bd4=1+b4}
base[i,10]==1) {cl=1+cl}

base[i,10]==1) {c2=1+c2}
base[1,10]==1) {c3=1+c3}
base[i,10]==1) {cd4=1+c4}
base[i,10]==1) {d1=1+d1}
base[1,10]==1) {d2=1+d2}

base[i,10]==1) {d3=1+d3}

base[i,10]==1) {d4=1+d4}
base[i1,10]==1) {el=1+el}
base[i,10]==1) {e2=1+e2}
base[i,10]==1) {e3=1+e3}

base[i,10]==1) {ed=1+e4d}
base[1,10]==1) {fl1=1+£f1}
base[1,10]==1) {£2=1+£2}
base[i,10]==1) {£3=1+£3}
base[1,10]==1) {f4=1+£4}

base[i,10]==1) {gl=1+gl}

base[i,10]==1) {g2=1+g2}
base[i,10]==1) {g3=1+g3}
base[i,10]==1) {g4=1+g4}
base[i,10]==1) {hl=1+hl}
base[i,10]==1) {h2=1+h2}

base[i,10]==1) {h3=1+h3}
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if (base[i,8]==0 && base[i,9]==0 && base[i,10]==1) {h4=1+h4}

# resultado combinacion para

if (basel[i,1l]==
if (base[i,1]==
if (basel[i,1]==
if (base[i,1]==0
if (basel[i,2]==1
if (base[i, 2]==
if (basel[i, 2]==0
if (base[i, 2]==0
if (base[i, 3]==1
if (basel[i,3]==1
if (base[i, 3]==0
if (base[i,3]==
if (base[i, 4]==
if (base[i,4]==
if (base[i, 4]==0
if (base[i, 4]==
if (base[i,5]==
if (base[i,5]==1
if (base[i, 5]==0
if (base[i, 5]==0
if (basel[i, 6]==1
if (base[i, 6]==
if (base[i, 06]==
if (base[i, 6]==
if (basel[i, 7]==
if (basel[i, 7]==1

if (base[i, 7]==

&&

& &

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

& &

&&

&&

& &

&&

&&

&&

&&

&&

&&

& &

&&

&&

&&

base[i,9]==
base[i, 9]==
base[i,9]==1
base[i, 9]1==0
base[1i,9]==1
base[i,9]==
base[i, 9]==1
base[i, 9]1==0
base[i,9]==1
base[i, 9]1==0
base[i,9]==1
base[i,9]==
base[i,9]==
base[i, 9]1==0
base[i,9]==
base[i,9]==
base[i,9]==1
base[i, 9]1==0
base[i,9]==1
base[1i, 9]==0
base[i,9]==1
base[i,9]==
base[i,9]==
base[i, 9]1==0
base[i,9]==1
base[1i, 9]1==0

base[i,9]==

patron de oro

&&

&&

&&

&&

&&

& &

&&

&&

& &

&&

&&

&&

&&

&&

&&

& &

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

negativo
base[i,10]==0) {a5=1+ab5}
base[i1,10]1==0) {a6=1+a6}
base[i,10]==0) {a7=1+a"}
base[1,10]==0) {a8=1+a8}
base[1,10]==0) {b5=1+b5}
base[1,10]==0) {b6=1+b6}
base[i,10]==0) {b7=1+b7}
base[1,10]==0) {b8=1+b8}
base[1,10]1==0) {c5=1+c5}

base[i,10]==0) {c6=1+c6}

base[i,10]==0) {c7=1+c7}

base[i,10]1==0) {c8=1+c8}
base([1,10]==0) {d5=1+d5}
base([i,10]==0) {d6o=1+d6}

base[i,10]==0) {d7=1+d7}
base[1,10]==0) {d8=1+d8}
base[i,10]==0) {e5=1+e5}
base[i,10]==0) {eb=1+eb6}
base[i,10]==0) {e7=1+e7}
base[1,10]==0) {e8=1+e8}

base[1,10]==0) {£5=1+£5}

base[i,10]==0) {f6=1+f6}
base[1,10]==0) {£f7=1+£7}
base[1,10]==0) {£8=1+£8}
base[1,10]==0) {g5=1+g5}
base[1,10]==0) {g6=1+g6}

base[i,10]==0) {g7=1+g7}
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if (base[i, 7]1==0 && base[i, 9]==0 && base[i,10]==0) {g8=1+g8}
if (base[i,8]==1 && basel[i, 9]==1 && base[i,10]==0) {h5=1+g5}

if (base[i,8]==1 && basel[i,9]==0 && base[i,10]==0) {h6=1+gb6}
if (base[i, 8]==0 && base[i,9]==1 && base[i,10]==0) {h7=1+g7}
if (base[i,8]==0 && base[i, 9]==0 && base[i,10]==0) {h8=1+g8}

##tabla clasificacion para cada algoritmo sin hemograma

Al<-c(al,aZ2,a3,a4,ab,a6,a’,a8);tablal<-matrix(Al,2,4,byrow=T)
A2<-c(bl,b2,b3,b4,b5,b6,b7,b8);tabla2<-matrix (A2,2,4,byrow=T)
A3<-c(cl,c2,c3,c4,c5,c6,c7,c8);tabla2<-matrix (A3,2,4,byrow=T)

Ad4<-c(dl,d2,d3,d4,d5,d6,d7,d8);tabla2<-matrix (A3,2,4,byrow=T)

##tabla clasificacion para cada algoritmo con hemograma

AHl<-c(el,e2,e3,e4d4,eb,e6,e7,e8);tabla2<-matrix (AH1,2,4,byrow=T)
AH2<-c (fl1l,f2,f3,f4,f5,f6,f7,£f8);tabla2<-matrix (AH2,2,4,byrow=T)
AH3<-c(gl,g92,93,94,95,96,97,f8);tabla2<-matrix (AH3,2,4,byrow=T)

AH4<-c (hl,h2,h3,h4,h5,h6,h7,h8);tabla2<-matrix (AH4,2,4,byrow=T)

#ttestimacion de los parametros de desempe\ no

## por estadistica clasica

# ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA
Alsl<-(al+a2)/ (al+a2+a3+a4d) ;Alel<-(a7+a8)/ (ab+a6+a’+as8)
A2s1<—(bl+b2)/ (b1+b2+b3+b4d) ;A2el<— (b7+b8) / (b5+b6+b7+b8)
A3sl<—(cl+c2)/ (cl+c2+c3+cd) ;A3el<—(c7+c8)/ (c5+c6+cT+c8)
A4sl<—(d1+d2) / (d1+d2+d3+d4) ; Adel<— (d7+d8) / (d5+d6+d7+d8)
# ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AHlsl<-(el+e2)/ (el+e2+e3+ed) ;AHlel<— (e7+e8)/ (e5+eb6+e7+e8)
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AH2s1<—-(f1+£f2)/ (£1+£f2+£34+f4);AH2el<—-(£7+£8)/ (£5+£f6+£7+£8)
AH3s1<-(gl+g2)/ (gl+g2+g3+g4) ; AH3el<-(g7+g8)/ (gh+g6+g7+g8)
AH4s1<-(h1+h2)/ (hl+h2+h3+h4) ;AH4el<- (h7+h8)/ (h5+h6+h7+h8)
#PRUEBA RAPIDA

Als2<—-(al+a3)/ (al+a2+a3+ad);Ale2<— (a6+a8)/ (ab+ab6+a7+a8)

## estimacion de los parametros de desempe\ " no para

## escenario clinico en paralelo

# ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA

Als3<-(al+a3)/ (al+a2+a3+ad); Ale3<-(a6+a8)/ (ab+ab+a7+a8)
A2s3<—(b1+b3)/ (b1l+b2+b3+b4); A2e3<-(b6+b8)/ (b5+b6+b7+0b8)
A3s3<—(cl+c3)/ (cl+c2+c3+cd); A3e3<—(c6+c8)/ (ch+cb+cT7+c8)

Ads3<—(d1+d3)/ (d1l+d2+d3+d4); Ade3<—(d6+d8)/ (d5+d6+d7+d8)

#ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AHls3<-(el+e3)/ (el+e2+e3+ed); AHle3<- (e6+e8)/ (eb+eb+teT7+e8)
AH2s3<—(f1+£f3) / (f1+f2+£3+f4); AH2e3<- (f6+f8)/ (f5+f6+f7+£8)
AH3s3<-(gl+g3)/ (gl+g2+g3+g4); AH3e3<- (g6+g8)/ (g5+g6+g7+g8)
AH4s3<- (h1+h3)/ (h1+h2+h3+h4); AH4e3<- (h6+h8)/ (h5+h6+h7+h8)

## estimacion de los parametros de desempe\ " no para

## escenario clinico en serie negativo

#ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA

Alsb5<—-(al+a2+a3)/ (al+a2+a3+a4); Ale5<-a8/ (ab5+a6+a’+a8)
A2s5<— (bl+b2+b3)/ (bl+b2+b3+b4d); A2e5<-b8/ (b5+b6+b7+b8)
A3s5<-(cl+c2+c3)/ (cl+c2+c3+cd); A3eb<-c8/ (chb+cb+c7+c8)

Ads5<—-(d1+d2+d3) / (d1+d2+d3+d4); Ade5<-d8/ (d5+d6+d7+d8)
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#ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AHls5<— (el+e2+e3)/ (el+e2+e3+ed); AHleb<-e8/ (e5+eb6+e7+e8)
AH2s5<— (f1+£f2+£3) / (f1+£f2+£3+f4); AH2e5<-f8/ (f5+f6+f7+£8)
AH3s5<-(gl+g2+g3)/ (gl+g2+g3+g4); AH3e5<-g8/ (g5+g6+g7+g8)
AH4s5<— (h14+h2+h3)/ (h1+h2+h3+hd4); AH4e5<-h8/ (h5+h6+h7+h8)

## estimacion de los parametros de desempe\ " no para

## escenario clinico en serie positivo

#ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA

Als6<-(al)/(al+a2+a3+ad); Aleb<-(ab+a7+a8)/ (ab+ab6+a7+a8)
A2s6<— (bl)/ (b1+b2+b3+b4d); A2e6<—- (b6+b7+b8)/ (b5+b6+b7+b8)
A3s6<—-(cl)/ (cl+c2+c3+cd); A3e6<—-(cb6+c7+c8)/ (cb+cb6+cT7+c8)
Ad4s6<-(dl)/ (d1+d2+d3+d4); Ade6<-(d6+d7+d8)/ (d5+d6+d7+d8)
#ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AHls6<-(el)/ (el+e2+e3+ed); AHleb6<-(e6+teT7+e8)/ (eS5+teb+e7+e8)
AH2s6<—-(fl) / (f1+f2+£f3+f4); AH2e6<-(f6+f7+£f8)/ (f5+f6+£f7+£8)
AH3s6<-(gl)/ (gl+g2+g3+g4d); AH3e6<-(g6+g7+g8)/ (gb+g6+g7+g8)
AH4s6<— (hl)/ (h1+h2+h3+h4); AH4e6<- (h6+h7+h8)/ (h5+h6+h7+h8)

- TABLAS DE RESULTADOS-——————————————— #

#— estimaciones

es<-c(Als2,Ale2,A1s3,Ale3,A2s83,A2e3,A3s3,A3e3,
Ads3,Ade3,AHl1s3,AHle3,AH2s3,AH2e3,AH3s3,AH3e3,
AH4s3,AH4e3,Als5,Ale5,A2s85,A2e5,A3s5,A3e5,A4s5,
Ade5,AHl1s5,AHle5,AH2s5,AH2e5,AH3s5,AH3e5, AH4s5,
AH4e5,Als6,Ale6,A2s86,A2e6,A3s86,A3e60,A4s6,A4e0,

AHls6,AHle6,AH2s6,AH2e6,AH3s6,AH3e6,AH4s6, AH4e0)
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estim<-matrix(es, 2,25,FALSE)

colnames (estim) <—c ("PR", "P1", "P2", "pP3" Wwp4qmw wppln mnpygpw,
"PH3","PH4","S1A1","S1A2","S1A3","S1A4",
"S1AH1", "S1AH2","S1AH3","S1AH4",
"S2A1","S2A2","S2A3", "S2A4",
"S2AH1"™, "S2AH2", "S2AH3", "S2AH4")

rownames (estim)<-c ("sensibilidad", "especificidad")

#- Intervalos

estl<-c(Als2,Als3,A2s3,A3s3,A4s3,AH1s3,AH2s3,AH3s3,
AH4s3,Als5,A2s5,A3s5,A4s5,AH1s5,AH2s5,AH3s5,
AH4s5,Als6,A2s6,A3s6,A4s6,AHls6,AH2s6,AH3s6,

AH4s06)

est2<-c (Ale2,Ale3,A2e3,A3e3,A4e3,AHle3,AH2e3,AH3e3,
AH4e3,Ale5,A2e5,A3e5,Ade5,AHle5, AH2e5, AH3e5,
AH4e5,Ale6,A2e6,A3e6,Ad4e6,AHle6, AH2e6,AH3e0,

AH4eb)

npos<-c (al+a2+a3+a4d,al+a2+a3+ad4,bl+b2+b3+b4,cl+c2+c3+c4,
dl+d2+d3+d4,el+te2+e3+ed, £1+£f2+£3+f4,gl+g2+g3+g4,
hl+h2+h3+h4,al+a2+a3+a4,bl+b2+b3+b4,cl+c2+c3+c4,
dl+d2+d3+d4,el+e2+e3+ed, f1+£f2+£3+f4,gl+g2+g3+g4,
hl+h2+h3+h4,al+a2+a3+a4,bl+b2+b3+b4d, cl+c2+c3+c4,
dl+d2+d3+d4,el+te2+e3+ed, £1+£f2+£3+f4,gl+g2+g3+g4,
hl+h2+h3+h4)

liminf sen<-0 ; liminf esp<-0

limsup_sen<-0 ; limsup_esp<-0
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for(i in l:length(estl)) {
liminf_sen[i]l<-(estl[i] + gnorm(0.025,0,1)* sgrt(estl[i]~*
(l-estl[i])/ (npos[i])))
limsup_sen[i]<-(estl[i] + qnorm(0.975,0,1)* sqrt (estl[i]~
(l-estl[i])/ (npos[i])))
liminf_espl[il]l<-(est2[i] + gnorm(0.025,0,1)* sqgrt(est2[i]+*
(1-est2[i])/ (10000-npos[il)))
limsup_esp[i]l<-(est2[i] + gnorm(0.975,0,1)* sqgrt(est2[i]~*
(l-est2[1])/(10000-npos[il)))}

sensi<-data.frame (liminf_ sen, limsup_sen)

especi<-data.frame (liminf_esp, limsup_esp)

- INFERENCIA BAYESIANA ——————— #
#a priori no informativa beta(l,1)

# APOSTERIORI PARA SENSIBILIDAD METODO LAPLACE

# Al

alfal<-rbeta (10000, (al+a2 + 1), (a3+ad4 + 1))
media<-mean (alfal)

delta<-c(0.025,0.975)

gbeta (delta, (al+a2 + 1), (a3+ad4 + 1)) #IC

#PR LAPLACE

alfa2<-rbeta (10000, (al+a3 + 1), (a2+ad + 1))
mediana<-median (alfa?)

media<-mean (alfa2)

delta<-c (0.025,0.975)

gbeta (delta, (al+a3 + 1), (a2+ad4 + 1)) #IC
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##### POSTERIOR CONJUGADA PR
alfa2<-rbeta (10000, (al+a3 + 885.65), (a2+ad4 + 216.59))
mediana<-median (alfa?)
media<-mean (alfa?)
delta<-c(0.025,0.975)
gbeta(delta, (al+a3 + 885.65), (a2+ad4 + 216.59)) #IC

# APOSTERIOR PARA LA ESPECIFIDAD
#A1
betal<-rbeta (10000, (a7+a8 + 1), (ab+ao6c + 1))
media<—-mean (betal)
delta<-c(0.025,0.975)
gbeta (delta, (a7+a8 + 1), (a5+a6 + 1)) #IC
#PR LAPLACE
beta2<-rbeta (10000, (a6+a8 + 1), (ab+a7 + 1))
media<-mean (beta2)
delta<-c(0.025,0.975)
gbeta (delta, (a6+a8 + 1), (ab5+a7 + 1)) #IC
##### POSTERIOR CONJUGADA PR
beta2<-rbeta (10000, (a6+a8 + 398.79), (ab+a7 + 55.15))
media<-mean (beta?2)
delta<-c(0.025,0.975)
gbeta (delta, (a6+a8 + 398.79), (a5+a7 + 55.15)) #IC

#Como analisis opcional, observamos el grafico de densidad
#de la posteriori para la sensibilidad vy especificidad

#con sus respectiva media y intervalos de credibilidad.

x11();plot (density(alfa2), main="Posterior Sensibilidad Algoritmo 1")
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abline (v=c(gbeta(delta, (al+a3 + 1), (a2+a4 + 1))), col="red")

abline (v=mean (alfa2))

x11();plot (density (beta2), main="Posterior especificidad Algoritmo 1")
abline (v=c (gbeta(delta, (a6 +a8 + 1), (ab+a7 + 1))), col="red")

abline (v=mean (beta2))

# POSTERIORES EN PARALELO

#PARALELO 1

#SENSIBILIDAD

paralel.l<-rbeta (10000, (al+a3 + 1), (a2+ad4 + 1))
mediaps<-mean (paralel.l)

delta<-c(0.025,0.975)

mediaps

gbeta (delta, (al+a3 + 1), (a2+a4 + 1)) #IC

#ESPECIFICIDAD

paralel.2<-rbeta (10000, (a6+a8 + 1), (a5+a7 + 1))
mediape<-mean (paralel.?2)

delta<-c(0.025,0.975)

mediape

gbeta (delta, (a6+a8 + 1), (a5+a7 + 1)) #1IC

#POSTERIORES EN SERIE
#SERIEL
#SENSIBILIDAD

seriel.l<-rbeta (10000, (al+a2+a3+1l), (ad+1))
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seriel.2<-rbeta (10000, (bl+b2+b3+1), (b4+1))
seriel.3<-rbeta (10000, (cl+c2+c3+1), (cd4+1))

seriel.4<-rbeta (10000, (d1+d2+d3+1), (d4+1))

serielh.1l<-rbeta (10000, (el+e2+e3+1), (e4+1))
serielh.2<-rbeta (10000, (£f1+£f2+£3+1), (£4+1))
serielh.3<-rbeta (10000, (gl+g2+g3+1), (g4+1))
serielh.4<-rbeta (10000, (h1+h2+h3+1), (h4+1))
media_s<-c (mean(seriel.l),mean(seriel.2),mean(seriel.3),
mean (seriel.4),mean(serielh.1l),mean(serielh.2),
mean (serielh.3),mean (serielh.4))

delta<-c(0.025,0.975)
IC_s<-c (gbeta(delta, (al+a2+a3+1), (ad+1l)),

gbeta (delta, (b1+b2+b3+1), (b4+1)),

gbeta (delta, (cl+c2+c3+1), (c4+1)),

gbeta (delta, (d1+d2+d3+1), (d4+1)),

gbeta (delta, (el+e2+e3+1), (ed+1)),

gbeta (delta, (£1+£2+£3+1), (£4+1)),

gbeta (delta, (gl+g2+g3+1), (gd4+1)),

gbeta (delta, (h1+h2+h3+1), (h4+1)))
IC_s<-matrix(IC_s,8,2,T)#intervalo de credibilidad
rownames (IC_s)<—c ("A1l","A2","A3","A4", "AHI", "AH2",

"AH3", "AH4")

colnames (IC_s)<-c("LimInf", "LimSup")
media_s

IC_s

#ESPECIFICIDAD

seriel.l.1l<-rbeta (10000, (a8+1), (a5+ac+a7+1))
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seriel.l.2<-rbeta (10000, (b8+1), (b5+bo+b7+1))
seriel.l.3<-rbeta (10000, (c8+1), (cb+co+cT7+1))
seriel.l.4<-rbeta (10000, (d8+1), (d5+de+d7+1))

seriel.lh.1l<-rbeta (10000, (e8+1), (e5+eb+e7+1))
seriel.lh.2<-rbeta (10000, (£8+1), (£5+f6+£7+1))
seriel.lh.3<-rbeta (10000, (g8+1), (gS+gb+g7+1))
seriel.lh.4<-rbeta (10000, (h8+1), (h5+h6+h7+1))
media_e<-c (mean(seriel.l.1l),mean(seriel.l1.2),
mean (seriel.l.3),mean(seriel.1.4),
mean (seriel.lh.1l),mean(seriel.1lh.2),
mean (seriel.lh.3),mean (seriel.1h.4))
delta<-c(0.025,0.975)
IC_e<-c(gbeta(delta, (a8+1), (abt+ta6+a7+1)),
gbeta (delta, (b8+1), (b5+bo6+b7+1)),
gbeta (delta, (c8+1), (c5+cb6+c7+1)),
gbeta (delta, (d8+1), (d5+d6+d7+1)),
gbeta (delta, (e8+1), (eb+ebt+te7+1)),
gbeta (delta, (£8+1), (f5+f6+£f7+1)),
gbeta (delta, (g8+1), (gb+g6+g7+1)),
gbeta (delta, (h8+1), (h5+h6+h7+1)))
IC_e<—matrix(IC_e,8,2,T)#intervalo de credibilidad
rownames (IC_e)<—c ("A1","A2", "A3", "A4", "AHI", "AH2",
"AH3","AH4")
colnames (IC_e) <—-c("LimInf", "LimSup")
media_e

IC_e

$————- RESUMEN DE LOS VALORES BAYESIANOS SERIEL
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bayesiana<-rbind (media_s , media_e)

colnames (bayesiana) <-c ("Al","A2","A3","A4", "AH1", "AH2",
"AH3", "AH4")

rownames (bayesiana)<-c ("Sensibilidad" , "Especificidad")

IC_seriel<-cbind(IC_s,IC_e)

bayesiana

IC_seriel

#SERIE2

#SENSIBILIDAD
serie2.1l<-rbeta (10000, (al+l), (a2+a3+ad+1))
serie2.2<-rbeta (10000, (b1l+1), (b2+b3+b4d+1))
serie?2.3<-rbeta (10000, (cl+1), (c2+c3+cd+1))

serie2.4<-rbeta (10000, (dl+1), (d2+d3+d4+1))

serie?2h.1<-rbeta (10000, (el+1l), (e2+e3+ed+1))
serie2h.2<-rbeta (10000, (£1+1), (£2+£3+£4+1))
serie2h.3<-rbeta (10000, (gl+l), (g2+g3+g4+1))
serie2h.4<-rbeta (10000, (h1+1), (h2+h3+h4+1))
media_s2<-c (mean (serie2.1l),mean (serie2.2),mean (serie2.3),
mean (serie2.4),mean (serie?2h.1),mean (serie2h.2),
mean (serie2h.3),mean (serie2h.4))
delta<-c(0.025,0.975)
IC_s2<-c(gbeta(delta, (al+l), (a2+a3+ad+1)),
gbeta (delta, (bl+1), (b2+b3+b4d+1)),
gbeta (delta, (cl+1), (c2+c3+c4+1)),
gbeta (delta, (d1+1), (d2+d3+d4+1)),
gbeta (delta, (el+l), (e2+e3+ed+1)),
gbeta (delta, (f1+1), (£f2+£3+£f4+1)),
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gbeta (delta, (gl+l), (g2+g3+g4+1)),
gbeta (delta, (h1l+1), (h2+h3+h4+1)))
IC_s2<-matrix (IC_s2,8,2,T)#intervalo de credibilidad
rownames (IC_s2)<-c ("A1l","A2","A3","A4", "AH1", "AH2",
"AH3", "AH4")
colnames (IC_s2)<-c("LimInf", "LimSup")
media_s?2

IC_s?2

#ESPECIFICIDAD

serie2l.1<-rbeta (10000, (ac+a7+a8+1), (a5+1))
serie?2l.2<-rbeta (10000, (b6+b74+b8+1), (b5+1))
serie?2l.3<-rbeta (10000, (c6+c7+c8+1), (c5+1))
serie2l.4<-rbeta (10000, (d6+d7+d8+1), (d5+1))

serie?2lh.1<-rbeta (10000, (ec+e7+e8+1), (e5+1))
serie?2lh.2<-rbeta (10000, (fo+£7+£8+1), (£5+1))
serie2lh.3<-rbeta (10000, (g6+g7+g8+1), (gb+1l))
serieZ2lh.4<-rbeta (10000, (h6+h7+h8+1), (h5+1))
media_e2<-c (mean (serie2l.1l),mean (serie2l.2),mean(serie2l.3),
mean (serie2l.4),mean (serie2lh.1),mean (serie21h.2),
mean (serie2lh.3),mean (serie2lh.4))
delta<-c(0.025,0.975)
IC_e2<-c(gbeta(delta, (ab+a7+a8+1), (a5+1)),
gbeta (delta, (b6+b7+b8+1), (b5+1)),
gbeta (delta, (c6+c7+c8+1), (c5+1)),
gbeta (delta, (d6+d7+d8+1), (d5+1)),
gbeta (delta, (e6+e7+e8+1), (eb5+1)),
gbeta (delta, (f6+£7+£8+1), (£5+1)),
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gbeta (delta, (g6+g7+g8+1), (g5+1)),
gbeta (delta, (h6+h7+h8+1), (h5+1)))
IC_e2<-matrix (IC_e2,8,2,T)#intervalo de credibilidad
rownames (IC_e2)<-c ("Al1","A2","A3","A4","AH1", "AH2",
"AH3", "AH4")
colnames (IC_e2)<-c("LimInf", "LimSup")
media_e?2

IC_e?2

#—-—— RESUMEN DE LOS VALORES BAYESIANOS P/ SERIEZ2

bayesiana2<-rbind(media_s2 , media_e?2)

colnames (bayesiana2)<-c ("Al1", "A2","A3","A4", "AHI", "AH2",
"AH3", "AH4")

rownames (bayesiana2) <-c("Sensibilidad" , "Especificidad")

IC_serie2<-cbind(IC_s2,IC_e2)
bayesiana2
IC_serie2

###TABLAS TIPO LATEX

print (xtable (bayesiana,digits = 4), include.rownames = T)
print (xtable (bayesiana2,digits = 4), include.rownames =T)
print (xtable (IC_seriel,digits = 4), include.rownames = T)
print (xtable (IC_serie2,digits = 4), include.rownames = T)

A.3. Cdodigo para técnica de remuestreo bootstrap

#——— BOOTSTRAP ———#

boostrap<-function (y, bo) {
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y<-as.matrix(y) # convierte el archivo a matriz
N<-10000 # cantidad de individuos en el archivo de datos
ind<-seq(1:N); n<-length(ind) # genera individuos aleatorios.
x <- vector(’list’, bo) ## donde se guardaran las bases remuestreadas.
muestra<-matrix (0,n,bo) # Matriz con los individuos simulados.
for(j in 1:bo) {
muestral, j]=sample (ind, n, replace = T) }

colum<-10 # numero de columnas de la matriz
for(j in 1:bo) {

x[[J]l]<—(matrix (y[muestral, Jj],],n,colum))

}  # Obteniendo las matrices remuestreadas.

#——— CLASIFICACION ———#

# ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA

al<-0; a2<-0; a3<-0; ad4<-0; ab<-0; ao6<-0; a7<-0; a8<-0 # Al-PR-GS
b1<-0; b2<-0; b3<-0; b4d4<-0; b5<-0; b6<-0 ; b7<-0 ; b8<-0 # A2-PR-GS
cl<-0; c2<-0; c3<-0; c4<-0; c5<-0; c6<-0 ; c7<-0 ; c8<-0 # A3-PR-GS
dl<-0; d2<-0; d3<-0; d4<-0; d5<-0; d6<-0 ; d7<-0 ; d8<-0 # A4-PR-GS

# ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

el<-0; e2<-0; e3<-0; ed<-0; e5<-0; e6<-0 ; e7<-0 ; e8<-0 # AHI1-PR-GS
£f1<-0; £2<-0; f£3<-0; £4<-0; £5<-0; f6<-0 ; £f7<-0 ; £8<-0 # AH2-PR-GS
gl<-0; g2<-0; g3<-0; g4<-0; g5<-0; g6<-0 ; g7<-0 ; g8<-0 # AH3-PR-GS
hl1<-0; h2<-0; h3<-0; h4<-0; h5<-0; h6<-0 ; h7<-0 ; h8<-0 # AH4-PR-GS

##### ESTIMACION ALGORITMOS SOLOS
Als1<-0;Al1s2<-0;Alel<-0;Ale2<-0
A2s1<-0;A2s52<-0;A2e1<-0;A2e2<-0
A3s1<-0;A3s2<-0;A3el<-0;A3e2<-0

Adsl1<-0;A4s2<-0;Adel<-0;Ad4e2<-0
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###4#4# ESTIMACION ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AHl1s1<-0;AH1s2<-0;AHlel<-0;AHl1e2<-0

AH2s1<-0;AH2s2<-0;AH2e1<-0;AH2e2<-0

AH3s51<-0;AH3s2<-0;AH3el<-0;AH3e2<-0

AH4s1<-0;AH4s2<-0;AH4el<-0;AH4e2<-0

##### PARALELO

Als3<-0; Ale3<-0; A2s3<-0; A2e3<-0; A3s3<-0; A3e3<-0; Ads3<-0; Ade3<-0
AH1s3<-0; AHle3<-0; AH2s3<-0; AH2e3<-0; AH3s3<-0; AH3e3<-0; AH4s3<-0; AH4e3<-
Alsd4<-0; Aled<-0; A2s4<-0; A2e4<-0; A3s4<-0; A3ed<-0; Adsd<-0; Aded<-0
AH1s4<-0; AHled4<-0; AH2s4<-0; AH2e4<-0; AH3s4<-0; AH3e4<-0; AH4s4<-0; AH4ed<-
#### SERIE
Alsb5<-0; Aleb<-0; A2s5<-0; A2e5<-0; A3s5<-0; A3eb<-0; Ads5<-0; Ade5<-0
AH1s5<-0; AHle5<-0; AH2s5<-0; AH2e5<-0; AH3s5<-0; AH3e5<-0; AH4s5<-0; AH4e5<-
Als6<-0; Ale6<-0; A2s6<-0; A2e6<-0; A3s6<-0; A3e6<-0; Ads6<-0; Ade6<-0
AHls6<-0; AHle6<-0; AH2s6<-0; AH2e6<-0; AH3s6<-0; AH3e6<-0; AH4s6<-0; AH4e6<-
n<-N
for(j in 1:bo) {
for(i in 1:n) {
### Gold Standard Positivo
if(x[[J11[1,1]==1 && x[[J]]1[1,9]==1 && x[[J]]1[1i,10]==1){al=1+al}
1f(x[[3]1[1,1]==1 && x[[J]][1,9]1==0 && x[[J]][1,10]==1) {a2=1+a2}
if(x[[J]11[1,1]==0 && x[[J]1]1[1i,9]==1 && x[[]J]][1,10]==1){a3=1+a3}
if(x[[J]11[1,1]==0 && x[[J1]1[1i,9]1==0 && x[[J]]1[1,10]==1) {ad=1+a4d}
if(x[[J]11[1,2]==1 && x[[J1]1[1,9]==1 && x[[J]]1[1,10]==1) {bl=1+b1l}
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if(x[[31101,2]==1

if(x[[31]1[1,2]==0
if(x[[31]1[1,2]==

1f(x[[]3]1]1[1,3]==1
if(x[[J]11([1,3]==1
if(x[[J11[1,3]==0
if(x[[J]11[1i,3]==0
if(x[[J]1[1i,4]==1
if(x[[j]]1[1,4]==1
if(x[[J]11[1,4]==0
1f(x[[J]1]1[1,4]1==0
if(x[[3]]1[1,5]==1

if(x[[§1]01,7]==1
if(x[[§1][1,7]==0
if(x[[§1]1[1,7]==0
if(x[[§1][1,8]==1
if(x[[§1][1,8]==1
if(x[[§1][1,8]==0
if(x[[§1][1,8]==0

&& x[[3]11[1,9]==0
&& x[[J11[1,9]==1
&& x[[311141,9]==
&& x[[J]1]1[1,9]==1
&& x[[J11[1,9]==0
&& x[[J]11[1,9]==1
&& x[[J]]1[1,9]==
&& x[[J]11[1,9]==1
&& x[[J11[1,9]==0
&& x[[J11[1,9]==1
&& x[[3]11[1,9]==0
&& x[[J]11[1,9]==1
&& x[[J1111,9]==0
&& x[[Jj]1]1[1,9]==1
&& x[[J]11[1,9]==0
&& x[[J11[1,9]==1
&& x[[J]11[1,9]==
&& x[[J]1]1[1,9]==1
&& x[[J1]1141,9]==0
&& x[[J11[1,9]==1
&& x[[J]11[1,9]==0
&& x[[J3]11[1,9]==1
&& x[[J11[1,9]==0
&& x[[J]11[1,9]==1
&& x[[J]11[1,9]==0
&& x[[J]11[1,9]==1
&& x[[J11[1,9]==0

### Gold Standard Negativo

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

x[[J11[1i,10]==1) {b2=1+b2}
x[[J]11[1,10]==1) {b3=1+b3}
x[[J]1]1[1i,10]==1) {bd4=1+b4d}
x[[J]1]1[1i,10]==1){cl=1+cl}
x[[J]11[1,10]==1){c2=1+c2}
x[[J]11[1i,10]==1){c3=1+c3}
x[[J]1]1[1i,10]==1){cd4=1+c4}
x[[311[1i,10]==1) {d1l=1+d1l}
x[[J]11[1,10]==1){d2=1+d2}
x[[J]1]1[i,10]==1){d3=1+d3}
x[[J]]1[1i,10]==1) {d4=1+d4}
x[[J]11[1,10]==1){el=1+el}
x[[J]11[1,10]==1){e2=1+e2}
x[[J]1]1[1i,10]==1){e3=1+e3}
x[[J11[1,10]1==1) {ed=1+e4}
x[[J]11[1,10]==1){fl1l=1+£f1}
x[[J]1]1[1i,10]==1){f2=1+£2}
x[[J11[1i,10]==1) {£3=1+£3}
x[[J]11[1,10]==1){f4=1+£4}
x[[31111,10]==1) {gl=1+gl}
x[[31111,10]==1) {g2=1+g2}
x[[]J]1]1[1,10]1==1) {g3=1+g3}
x[[J1111,10]==1) {g4=1+g4}
x[[J]1]1[i,10]==1){hl=1+h1}
x[[J11[1i,10]==1) {h2=1+h2}
x[[J]11[1,10]==1){h3=1+h3}
x[[J]]1[1i,10]==1){h4=1+h4}
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if(x[[§1][1,1]==1
if(x[[§11[1,1]==1
iE(x[[§1][i,1]==
if(x[[§]][1,1]==
if(x[[§1][1,2]==1
if(x[[§1]01,2]==1
iE(x[[]][1,2]==
if(x[[]][1,2]==
if(x[[§1][1,3]==
if(x[[§1101,3]==1
if(x[[§1][1,3]1==0
if(x[[§1][1,3]1==0
iE(x[[§1]01,4]==1
iE(x[[]][1,4]==
iE(x[[§]][1,4]==
PE(x[[§1][1,4]==
if(x[[§1]1[1,5]==1
if(x[[§]][1,5]==
if(x[[§1]1[1,5]==0
if(x[[§1]1[1,5]==0
if(x[[§1][1,6]==1
if(x[[§1][1,6]==1
if(x[[§1]1[1,6]1==0
iE(x[[§]][i,6]==
iE(x[[§]][1,7]==
if(x[[§1101,7]==1
if(x[[§1]11,7]==0
if(x[[§1][1,7]==
if(x[[§1][1,8]==

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

x[[J]1]1[1,9]==1
x[[3]11[1,9]==0
x[[3]11[1,9]==1
x[[J]1[1,9]==
x[[J]11[1,9]==1
x[[3]11[1,9]1==0
x[[]J]11[1,9]==
x[[]J]1[1,9]==
x[[J]11[1,9]==1
x[[311[1,9]1==0
x[[J]11[1,9]==1
x[[3]11[1,9]==0
x[[J]11[1,9]==1
x[[J]11[1,9]==
x[[]J]]1[1,9]==
x[[3]11[1,9]==0
x[[3]11[1,9]==1
x[[]J]1[1,9]==
x[[]J]1[1,9]==1
x[[3]11[1,9]1==0
x[[J11[1,9]==1
x[[J]11[1,9]1==0
x[[]J]11[1,9]==1
x[[311[1,9]1==0
x[[J]1[1,9]==
x[[3]11[1,9]==0
x[[]J]11[1,9]==1
x[[]J]11[1,9]==
x[[J]]1[1,9]==

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

x[[311[1,10]1==0) {a5=1+ab5}
x[[3J]11[1,10]==0) {a6=1+a6}
x[[J]11[1i,10]==0) {a7=1+a7}
x[[3]11[1,10]1==0) {a8=1+a8}
x[[J]11[1,10]==0) {b5=1+b5}
x[[J]11[1,10]==0) {b6=1+b6}
x[[J]1]1[1,10]==0) {b7=1+b7}
x[[311[1,10]1==0) {b8=1+b8}
x[[J]11[1,10]==0) {c5=1+c5}
x[[J]11[1,10]==0) {c6=1+c6}
x[[311[1,10]1==0) {c7=1+c7}
x[[J]1]1[1,10]==0) {c8=1+c8}
x[[J]11[1,10]==0) {d5=1+d5}
x[[J]1]1[1,10]==0) {d6=1+d6}
x[[311[1,10]1==0) {d7=1+d7}
x[[3J]11[1,10]==0) {d8=1+d8}
x[[J]1]1[1i,10]==0) {e5=1+eb5}
x[[J]11[1,10]==0) {eb6=1+eb6}
x[[J]11[1,10]==0){e7=1+e7}
x[[J]11[1,10]==0) {e8=1+e8}
x[[J]1]1[1i,10]==0){f5=1+£5}
x[[311[1,10]1==0) {f6=1+£f6}
x[[J]11[1,10]==0){f7=1+£7}
x[[J]]1[i,10]==0){£8=1+£8}
x[[]J11[1,101==0) {g5=1+g5}
x[[J]1101,10]==0) {gb=1+g6}
x[[J11101,10]==0) {g7=1+g7}
x[[31101,10]==0) {g8=1+g8}
x[[J]1]1[1,10]1==0) {h5=1+g5}
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if(x[[J]1]1[1,8]==1 && x[[J]]1[1,9]==0 && x[[]J]][1,10]==0) {h6=1+g6}
if(x[[J]1[01,8]==0 && x[[]J]][1,9]==1 && x[[]J]][1,10]==0) {h7=1+g7}
if(x[[J11[01,8]==0 && x[[3J11[1,9]==0 && x[[J]]1[1,10]==0) {h8=1+g8}
}

#-—— ESTIMACION CLASICA —-——#

#ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA

Alsl[jl<—-(al+a2)/ (al+a2+a3+ad);Alel[j]l<-(a7+a8)/ (ab5+a6+a7+a8)
A2s1[3]1<—(b1+b2)/ (b1l+b2+b3+b4d);A2e1[j]<-(b7+b8) / (b5+b6+b7+b8)
A3sl[j]l<—(cl+c2)/ (cl+c2+c3+cd);A3el[j]<—(cT7+c8)/ (ch+c6+c7+c8)
Ads1[3]<-(d1+d2)/ (d1+d2+d3+d4);RAdel[j]<-(d7+d8)/ (d5+d6+d7+d8)
##ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AHlsl[j]<—(el+e2)/ (el+e2+e3+ed);AHlel[]j]1<—-(e7+e8)/ (e5+eb+eT+e8)
AH2s1[J]1<=(f1+f2)/ (f1+f2+£f3+f4);AH2e1[J]<-(f7+£f8)/ (f5+f6+f7+£8)
AH3s1[j]<-(gl+g2)/ (gl+g2+g3+gd) ;AH3el [j]1<-(g7+g8)/ (g5+g6+g7+g8)
AH4s1[j]<=(hl1+h2)/ (h1+h2+h3+h4);AH4el[j]<-(h7+h8)/ (h5+h6+h7+h8)
#PRUEBA RAPIDA

Als2[j]<-(al+a3)/ (al+a2+a3+ad);Ale2[j]<-(a6b+a8)/ (a5+ab+a7+al8)

# PRUEBAS APLICADAS EN PARALELO

#ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA

Als3[j]l<—-(al+a3)/ (al+a2+a3+ad); Ale3[j]<-(ab+a8)/(ab+a6+a7+ald)
A2s3[]j]1<=(bl+b3)/ (bl+b2+b3+b4d); A2e3[]J]1<—(b6+b8)/ (b5+b6+b7+b8)
A3s3[j]<—(cl+c3)/ (cl+c2+c3+cd); A3e3[]J]1<—(c6+c8)/ (c5+cb+c7+c8)
A4s3[3]<-(d1+d3)/ (d1+d2+d3+d4); Ade3[j]<-(d6+d8)/ (d5+d6+d7+d8)
#ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AH1s3[j]<-(el+e3)/ (el+e2+e3+ed); AHle3[j]<- (e6+e8)/ (e5+eb+eT+e8)
AH2s3[J]1<—(f1+£f3)/ (f1+f2+£f3+f4); AH2e3[j]<- (f6+£f8)/ (f5+f6+f7+£8)
AH3s3[3j]1<-(gl+g3)/ (gl+g2+g3+g4); AH3e3[j]l<- (g6+g8)/ (gb+g6+g7+g8)
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AH4s3[j]1<=(h1l+h3)/ (hl+h2+h3+h4); AH4e3[]j]l<- (h6+h8)/ (h5+h6+h7+h8)

### SERIE NEGATIVO

#ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA

Als5[jl<-(al+a2+a3)/ (al+a2+a3+ad); Aleb[j]l<-a8/ (ab5+a6+a7+a8)
A2s5[7]1<= (b1+b2+b3) / (bl+b2+b3+b4d); A2e5[j]<-b8/ (b5+b6+b7+b8)
A3s5[j]<—(cl+c2+c3)/ (cl+c2+c3+cd); A3e5[]]1<-c8/ (c5+c6+cT+c8)
A4s5[7]<—-(d1+d2+d3) / (d1+d2+d3+d4); RAde5[j]<-d8/ (d5+d6+d7+d8)
#ALGORITMOS CON HEMOGRAMA

AH1s5[j]<-(el+e2+e3)/ (el+e2+e3+ed); AHleb5[j]<-e8/ (e5+eb+eT+e8)
AH2s5[J]<—(f1+£f2+£3)/ (f1+£f2+£3+£f4); AH2e5[J]<-f8/ (f5+f6+£f7+£8)
AH3s5[j]1<-(gl+g2+g3)/ (gl+g2+g3+g4); AH3e5[j]1<-g8/ (g5+g6+g7+g8)
AH4s5[j] <= (hl1+h2+h3)/ (h1+h2+h3+h4); AH4e5[j]<-h8/ (h5+h6+h7+h8)

### SERIE POSITIVO
#ALGORITMOS SIN HEMOGRAMA
Als6[jl<—-(al)/ (al+a2+a3+ad); Ale6[jl<-(ab+a7+a8)/ (ab+a6+a7+ald)
A2s6[j]1<=(bl)/ (bl+b2+b3+b4); A2e6[j]<-(b6+b7+b8)/ (b5+b6+b7+b8)
A3s6[j]<—(cl)/ (cl+c2+c3+cd); A3e6[]j]<—(c6+cT7+c8)/ (c5+co+c7+c8)
Ads6[j]<—(dl)/ (d1+d2+d3+d4); RAde6[]j]l<-(d6+d7+d8)/ (d5+d6+d7+d8)
#ALGORITMOS CON HEMOGRAMA
AHls6[j]<—(el)/ (el+e2+e3+ed); AHle6[]j]<—(eb6+e7+e8)/ (e5+eb+eT+e8)
AH2s6[J]1<—(f1l)/ (f1+f2+£f3+f4); AH2e6[]j]l<—-(f6+f7+£f8)/ (f5+f6+f7+£8)
AH3s6[Jj]1<-(gl)/ (gl+g2+g3+g4); AH3e6[j]l<-(g6+g7+g8)/ (gh+g6+g7+g8)
AH4s6[j]<-(hl)/ (hl+h2+h3+h4); AH4e6[j]<-(h6+h7+h8)/ (h5+h6+h7+h8)
print (c(3))

}

estim<-rbind(Alsl,Als2,Alel,Ale2,A2s1,A2s2,A2el,A2e2,
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A3sl,A3s2,A3el,A3e2,Ad4s1,Ads2,Adel, Ade?2,
AHlsl,AHls2,AHlel,AHle2,AH2sl,AH2s2,AH2el,
AH2e2,AH3s1,AH3s2,AH3el,AH3e2,AH4s1,AH4s2,
AH4el,AH4e2,Al1s3,Ale3,A2s83,A2e3,A3s3,A3e3,A4s3,
Ade3,AHl1s3,AHle3,AH2s3,AH2e3,AH3s3,AH3e3,
AH4s3,AH4e3,Al1s5,Ale5,A2s5,A2e5,A3s5,A3e5,A4s5,A4e5,
AHls5,AHle5,AH2s5,AH2e5,AH3s5, AH3e5, AH4s5, AH4e5,
Als6,Ale6,A286,A2e6,A3s86,A3e6,A4s6,A4e6,AHls6,AHleo,
AH2s6,AH2e6,AH3s6, AH3e6,AH4s6,AH4e6)

return (estim)

}

FHAEFHHEHHEFHEHS datos a la funcion boostrap ##############44

setwd ("C:/Users/Usuario/Dropbox/TESIS/CODIGOS R/CODIGO TESIS/GS 0.9/PR -
getwd ()

s<-2000 ## Veces del bootstrap

x<-read.delim("basefinal.txt", sep = "" ) ## base a remuestrear

BO0OS2000<-boostrap (y=x,bo=2000) # funcion resultado.
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