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Resumen

Los profesionales de la salud buscan muchas veces apoyo en las pruebas para diagnostico
clinico tipo Tamiz para llegar a clasificar el estado de salud de los individuos como sanos o
enfermos, por su rapidez, accesibilidad y en muchas veces su costo. Pero que sucede cuando
no se realiza una, sino dos pruebas para diagnostico tipo tamiz en un mismo individuo para
clasificarlo de manera mas eficiente. Se puede requerir el mismo resultado en ambas pruebas
para clasificarlo o requerir un resultado puntual en cualquiera de ellas. Esto depende de
los disenios (Cohortes o Casos y controles) y el tipo de aplicacion de las pruebas (Serie o
Paralelo), Para cada uno de estas posibles combinaciones existe una estimacion diferente en
los parametros de desempeno conjuntos, por ello es importante conocer el comportamiento de
los estimadores de dichos parametros, en estos escenarios en busca de comparar los métodos
de diseno y aplicaciéon que ayuden a determinar un diagnostico mas acertado.

Palabras Clave: Pruebas diagnosticas, parametros, disenos, sensibilidad, especificidad, Ra-

zon, Youden, simulacion.

Abstrac

Health professionals often seek support in tests for clinical diagnosis type sieve to get
to classify the health status of individuals as healthy or sick, for its speed, accessibility and
often its cost. But what happens when one is not done, but two tests for sieve type diagnosis
in the same individual to classify it more efficiently. The same result may be required in
both tests to classify it or require a specific result in any of them. This depends on the
designs (Cohorts or Cases and controls) and the type of application of the tests (Series or
Parallel). For each of these possible combinations there is a different estimate in the joint
performance parameters, therefore it is important to know the behavior of the estimators
of these parameters, in these scenarios in search of comparing the design and application
methods that help to determine a more accurate diagnosis.

Keywords: Diagnostic tests, parameters, designs, sensitivity, specificity, Reason, Youden,

simulation.
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Capitulo 1

Introduccion

En la medicina actual, se utiliza por parte de los profesionales de la salud la observacion
de los sintomas y los resultados de pruebas para diagnéstico clinico en los individuos, con el
objeto de evaluar y determinar de una manera eficiente su estado de salud. Algunas de esas
pruebas de diagnodstico clinico son denominadas Pruebas réapidas 6 Pruebas Tamiz ( Test ),
que evalian de una forma sencilla y econémica la posibilidad de presentar una enfermedad.
El estado real de salud en los seres humanos, solo puede ser determinada por otro tipo
de prueba diagnostica altamente confiable denominada Patrén de oro ( P.O. ) 6 de su
nombre en inglés Gold Standar. Los dos tipos de pruebas presentan resultados cuantitativos
continuos, como medicién de sustancias en el organismo, cuyo comportamiento natural en
el cuerpo humano se altera ante la presencia de un proceso infeccioso o enfermedad, Estas
sustancias de denominan “Biomarcadores”, los cuales pueden ser modelados usando variables
aleatorias cuantitativas continuas en escala de razéon o de intervalo, y son evaluados bajo
algunas referencias o criterios donde se definen "valores criticos" (puntos de corte), a partir
de los cuales es posible clasificar a los individuos como enfermos (Infectados) o no enfermos
(No infectados) [Herrera and Duffau (1995)].

Al aplicar una prueba para diagnostico clinico tamiz en un grupo de personas, se puede
observar cuatro clasificaciones posibles, al ser comparado el resultado de dicha prueba con el
estado de salud real de los individuos. Partiendo de dos resultados de la prueba diagnostica
(Positivo y Negativo) asi como dos estados de salud (Enfermo y No enfermo). Al determinar
los conteos de cada una de estas clasificaciones, se pueden estimar algunas probabilidades
denominadas Parametros de desempeno de la prueba diagnoéstica. Dentro de los para-
metros de desempeno mas importantes estan la Sensibilidad ( A ), (probabilidad de que un
individuo enfermo ( D ) obtenga una prueba diagnostica positiva). Por otra parte esta la
Especificidad ( B ) (probabilidad de que un individuo no enfermo ( D ) obtenga una prue-
ba diagnostica negativa). Los otros parametros de desempeno son Valor predictivo positivo
(probabilidad de que un individuo este enfermo dado que obtuvo un resultado positivo en el
Test ),y Valor predictivo negativo (probabilidad de que un individuo no esté enfermo dado
que obtuvo un resultado negativo en la prueba para diagnostico clinico) [Sullivan (2003)].
Las pruebas para diagnostico clinico presentan valores de sensibilidad (altas y bajas) y es-
pecificidad (generalmente altas), haciendo que los profesionales de la salud puedan tomar de



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

acuerdo a su experiencia en dichas pruebas, una decision final en cuanto a la clasificaciéon o
estado del individuo.

Cuando en lugar de una prueba para diagnostico clinico, se realizan dos pruebas para
clasificar el estado de salud del individuo, los médicos presentan mas herramientas decisorias
para emitir un diagnostico final, buscando que el resultado conjunto que estiman, tienda a
coincidir fuertemente con el estado de salud real del individuo y asi mejorar los pardmetros
de desempeno que pueden ser obtenidos con dichas pruebas tipo tamiz de manera individual.

Es importante determinar la forma y orden de aplicacion de las pruebas en los individuos,
los cuales pueden ser bajo las aplicaciones en Serie o en Paralelo, pero seran validadas de
manera independiente, con la aplicacion de otra prueba para diagnostico denominada patrén
de oro ( P.O. ). De igual forma, el hecho de realizar mas de una prueba diagnostica a la
misma persona y que los resultados obtenidos sean similares, no quiere decir que ellos sean
absolutamente ciertos, y es posible que esos resultados no coincidan con el estado real del
individuo. [Sanidad (2015)].

Se pueden definir estudios que sean de tipo observacionales y analiticos como los estudios
con disenio de Cohortes y los estudios con disenios de casos y controles. La capacidad para
clasificar a una persona en su estado de salud cambia cuando se adiciona una segundo prueba
tipo tamiz de modo que sea con el resultado conjunto de ambas pruebas, que se pueda mejorar
dicha capacidad clasificadora y asi también los parametros de desempeno finales. Cuando
se realiza una prueba tipo tamiz a un individuo, se puede presentar diferentes capacidades
clasificadoras segun los parametros de desempeno de dicha prueba (Ej: Baja sensibilidad y
especificidad, baja sensibilidad y alta especificidad o viceversa). La capacidad para clasificar
a una persona en su estado de salud cambia cuando se adiciona una segunda prueba tipo
tamiz, de modo que sea con el resultado conjunto que se pueda mejorar dicha capacidad
clasificadora y asi también los parametros de desempeno finales. ;Como se comportan esos
parametros de desempeno con los resultados conjuntos de las dos pruebas tipo tamiz?

Para determinar algunas caracteristicas del comportamiento de los estimadores de los
parametros de desempeno, es importante su estimaciéon bajo algunas condiciones especificas
como, el tipo de aplicacion (Paralelo o serie), diseno (Cohorte o casos y controles) y bajo
procesos de simulacion. Se observaron mejores resultados en los estimadores de los pardmetros
para los estudios de cohorte y de aplicaciéon de pruebas en paralelo.



Capitulo 2

Planteamiento del problema

2.1. Planteamiento del problema de investigacion

Cuando se necesita establecer el estado de salud de un individuo en cuanto a la presencia
o no de una enfermedad, los profesionales de la salud buscan muchas veces apoyo en las
pruebas para diagnostico clinico, clasificando o determinando con dichos resultados, el estado
de salud real de la persona. Las pruebas para diagnoéstico clinico tipo tamiz, presenta valores
de sensibilidad ( A ) y especificidad ( 8 ) inferiores al 100 %, por lo cual en muchos casos
solicitan, segun sea la la enfermedad o infeccién a estudiar, la aplicacion de pruebas de patron
de oro que confirmen algunos resultados, debido a que esta prueba tiene alta confiabilidad.
Teniendo en cuenta que este tipo de pruebas diagnosticas pueden ser invasivas y/o presentar
otros efectos negativos a los individuos, los profesionales de la salud suelen realizar solo la
prueba P.O. a individuos para confirmar resultados de ciertas enfermedades especificas.

Cuando se realiza la aplicacién de dos pruebas tipo tamiz a un mismo individuo, con
el objeto tener mejor forma de clasificar al paciente en cuanto a su estado de salud real,
dicha aplicacion se puede hacer de dos maneras (paralelo y serie) y se puede realizar bajo
el diseno cohorte o el disenio de caso-control. Aunque los parametros de desempeno como
son la sensibilidad ( A ) y especificidad ( ) son fijos para cada prueba, los parametros son
diferentes cuando se estiman con los resultados de las dos pruebas tipo tamiz de manera
conjunta.

Al aplicar dos pruebas tipo tamiz y estimar sus parametros de desempeno de manera
individualmente y de manera conjunta, la sensibilidad ( A ) por ejemplo puede presentar
diferencias. Si los parametros individuales cambian, puede esperarse cambios nuevamente en
la estimacion de los pardametros de desempeno conjuntos. Por tanto se genera la siguiente
pregunta de investigacion:

., Como es el comportamiento estadistico de los estimadores de los parametros de desem-
penio conjuntos, a procedimientos para diagnostico clinico de clasificaciéon, cuando el diseno
para obtener los datos en campo incluye la aplicaciéon de pruebas en serie o en paralelo?

3
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2.2. Justificacion del problema de investigacion

El presente estudio busca mostrar a los investigadores y a los estadisticos por medio
de simulacién, los posibles datos que se pueden obtener en campo al realizar dos pruebas
diagnosticas tipo tamiz y una prueba patron de oro a cada persona de un grupo de individuos,
teniendo en cuenta que la aplicacion de las dos pruebas tipo tamiz pueden ser realizadas en
serie o en paralelo y los disenos para ese estudio, pueden ser de cohorte o del tipo casos y
controles.

Al conocer los estimadores de los parametros de desempeno de dos pruebas para diag-
noéstico clinico tipo tamiz de manera independiente, se puede estimar los parametros de
desempeno conjuntos, que determinen la capacidad de clasificaciéon final de un individuo,
cuando se obtienen los resultado conjunto de dichas pruebas. Los resultados de este estudio,
basado en multiples repeticiones, puede ayudar a mostrar la tendencia de los estimadores de
los parametros desempeno, al usar dos pruebas para diagnoéstico clinico en un mismo indivi-
duo bajo ciertos disenos y aplicaciones. Asi se busca adoptar por parte de los investigadores
la mejor alternativa para futuros estudios que tengan en cuenta, aplicaciéon de dos pruebas
para diagnéstico clinico.

La utilidad de los resultados del presente estudio estan basados en mostrar, con la ayuda
de comparaciones, la capacidad que tiene el proceso de clasificacion final realizado a un
individuo acerca de su estado real de salud, cuando se aplican dos pruebas tipo tamiz bajo
algunas condiciones especificas de diseno y tipo de aplicacion. Proporcionando herramientas
a profesionales e investigadores del area de la salud y de la estadistica, que buscan establecer
condiciones de salud a individuos, reduciendo de la necesidad de realizar una prueba de
patréon de oro. Se plantea un punto de inicio, algunos escenarios o condiciones especiales
para basar estudios futuros con el fin de mejorar las propiedades de clasificacion conjuntas.



Capitulo 3

Objetivos generales y especificos

3.1. Objetivo general

Estudiar el comportamiento de los estimadores de los parametros de desempeno para
procedimientos de clasificaciéon que consideran dos pruebas diagnosticas.

3.2. Objetivos especificos

» Estudiar el comportamiento de los estimadores de los pardmetros de desempeno, cuan-
do dos pruebas para diagnostico propuestas se aplican en paralelo.

» Estudiar el comportamiento de los estimadores de los pardmetros de desempeno, cuan-
do dos pruebas para diagnostico propuestas se aplican en serie.

= Comparar las estimaciones obtenidas en las pruebas para diagnostico clinico indivi-
duales con las estimaciones de los parametros de desempeno del procedimiento de
clasificacion final.
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Capitulo 4

Antecedentes

El presente trabajo muestra el interés en conocer el comportamiento de los estimadores
de parametros de desempeno de pruebas diagnoésticas, los cuales se buscan a partir de es-
timaciones de sensibilidad y especificidad entre otros, por tal razén dichas estimaciones se
han llevado a cabo en estudios especificos con resultados muy particulares como:

José Rafael Tovar, 2011. Modelagem da dependéncia entre testes para diagnostico clinico
usando fungoes copula. Se presenta una propuesta de enfoque Bayesiana al problema de la
estimacién de la prevalencia, de la sensibilidad y de la especificidad de las pruebas dentro de
planificaciones que incluyen la aplicaciéon de dos o tres pruebas de diagnoéstico. Se propone el
uso de tres funciones de copula para modelar la dependencia de los tres niveles de la funciéon
mediante el enfoque bayesiano desarrollando un procedimiento para elicitar distribuciones a
priori en ausencia de informacion de parametros de interés. Se encontré que las dependencias
débiles subestiman las sensibilidades, mientras que dependencias fuertes sobrestima todos
los pardmetros llevando a posibles errores en la toma de decisiones.

Leticia Hachuel, Daniel Wojdyla, Gabriela Boggio, Cristina Cuesta y Elsa Servy, 2001.
Generacion de datos binarios correlacionados: Una comparacion de dos métodos. Estudia la
relacion entre las respuestas dicotémica y covariables a través de la aplicacion de métodos
de regresion, a través de los algoritmos de ParK y de Servy, donde hay escasos escenarios
considerados.

Laura Delgado Antequera, 2015. Evaluacion y Comparacion de Test Diagnosticos bina-
rios. Se plantea una forma de estimar parametros de desempeno para pruebas diagnosticas
binarias donde se concluye que se debe usar técnicas estadisticas para mostrar la forma de
reducir el uso de pruebas de patréon de oro en los individuos.
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Capitulo 5

Marco tedrico

5.1. Marco tebérico contextual

Durante el desarrollo del presente estudio, fue necesario tener en cuenta algunos conceptos
importantes para comprender los procesos de modelaciéon y resultados que se llevaron a cabo
en el &mbito de las pruebas para diagnostico clinico.

5.1.1. Estudios de validacién para criterios de clasificacién

Actualmente la mayoria de usos de pruebas para diagnostico clinico estan asociadas a
las muestras de individuos que son procesadas en el laboratorio como pruebas tipo Tamiz
( Test ) o pruebas de patron de oro ( P.O. ), aunque hay otros donde se valida de manera
fisica algunas condiciones méas bien cualitativas (anamnesis, acciones fisicas e identificacion
de hallazgos en imagenes diagnosticas, etc) |Fletcher et al. (2016)].

Los Test o P.O. son mediciones que dan como resultados generalmente cantidades cuan-
titativas expresados normalmente en valores de razon, intervalo y/o proporcion, lo cual debe
ser interpretada individualmente. Mientras el valor de proporcion indica, que tan probable es
que un individuo presente o no una enfermedad o infeccion, la cantidad absoluta representa
niveles de alguna sustancia quimica en el cuerpo, pero a manera de facilidad de interpreta-
cion, dichas proporciones o cantidades absolutas solo buscan que la prueba determine si el
individuo esta enfermo ( D ) o no enfermo ( D ). En este caso, corresponde al médico estar
familiarizado con las relaciones matematicas que existen entre las propiedades de las prue-
bas diagnosticas y con la informacion que estas proporcionan en varias situaciones clinicas

[Fletcher et al. (2016)].

Las pruebas para diagnostico tipo Tamiz son rapidas, pero no siempre son muy confiables,
aunque ayudan de forma rapida a determinar el posible estado de salud de una persona. Por
otra parte, estan las Pruebas de referencia o que presentan una alta confiabilidad, pero en
ocasiones es poco accesible y generalmente tienen un alto costo econémico o de afectacion a
la persona expuesta.
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5.1.2. Resultados de una prueba para diagnéstico clinico

Cuando se realiza una prueba para diagnoéstico clinico y estos resultados son comparados
con el estado real del individuo, se puede obtener un arreglo o clasificaciéon que permite
estimar algunos indices y/o proporciones, los cuales se conocen como indices de la prueba.
Una forma de ordenarse los resultados de una prueba para diagnostico Vs el estado real del
individuo se muestra.

Tabla 5.1: Resultados de clasificaciéon y parametros de desempeno de una prueba para diag-
nostico clinico

Estado real del individuo
Enfermo No enfermo Marginal
Resultado Positivo a b a+b
de la prueba | Negativo ¢ d c+d
Marginal atc b-+d a+b+c+d

a. Verdaderos positivos - b. Falsos positivos - c. Falsos negativos - d. Verdaderos negativos
Indices fijos: Sensibilidad = [a / (a + ¢)] y Especificidad = [d / (b + d)]

Indices variables: Valor predictivo positivo = [a / (a + b)] y Valor predictivo negativo = [d / (c + d)]

En la Tabla 5.1, donde se observa no solo los conteos de las personas que fueron clasificadas
con resultados positivos (Conteo a+b) y negativos (conteo c+d), sino que también se observa
el estado de cada uno de ellos como enfermos (conteo a+c) y No enfermos (conteo b+d). Es
a partir de estas frecuencias absolutas, que se puede estimar los pardmetros de desempeno
de la prueba como lo son la sensibilidad (\) y la especificidad (/). Por otra parte se pueden
estimar los valores predictivos positivos ( VPP ) y valores predictivos negativos ( VPN )
[Herrera and Duffau (1995)].

5.2. Marco teoérico estadistico

Se busca dar respuesta al problema de investigacion, mediante la aplicaciéon de procesos
y anélisis estadisticos, que permitan explicar la metodologia o dar respuesta al problema de
investigacion, Por lo tanto, existen conceptos que deben tenerse en cuenta para el presente
estudio para para dar cumplimiento a los objetivos propuestos como:

5.2.1. Parametros de desempeno

Los pardmetros de desempeno, pueden ser definidos de una manera sencilla, conocien-
do su importancia en una prueba diagnostica, debido a que cada parametro “determina el
desempeno de la prueba comparandola imparcialmente con otra prueba de referencia que
debe ser la Prueba de oro” [Torres et al. (2004)]
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5.2.2. Interpretacién y notacion de los estimadores de parametros
de desempeno

Pardmetro 1.

Pardmetro 2.

Parédmetro 3.

Parédmetro 4.

Pardmetro 5.

Parédmetro 6.

Pardmetro 7.

Parédmetro 8.

Parédmetro 9.

Parédmetro 10.

Parédmetro 11.

Sensibilidad( A ): Es definida como la capacidad de una prueba para iden-
tificar correctamente aquellos que tienen la enfermedad.[Donis (2004)].

Especificidad( ( ): es definida como la capacidad de una prueba para iden-
tificar aquellos que no tienen la enfermedad. [Donis (2004)].

Valor Predictivo Positivo ( VPP ): Es la probabilidad que tiene un in-

dividuo de estar enfermo cuando el resultado de la prueba es positiva. [Donis
(2004)].

Valor Predictivo Negativo ( VPN ): contrariamente el valor predictivo
positivo es la probabilidad de que un individuo que obtenga un resultado
negativo a la prueba, no presente la enfermedad o esté sano. [Donis (2004)].

Probabilidad de falsos positivos (1 — ) : Es la probabilidad de que un
individuo que obtenga un resultado positivo a la prueba, dado que no presente
la enfermedad o esté sano.

Probabilidad de falsos negativos (1 — () : Es la probabilidad de que un
individuo que obtenga un resultado negativo a la prueba, dado que presente
la enfermedad o no esté sano.

Prevalencia de la enfermedad ( 7 ): Es la probabilidad de que un individuo
presente la enfermedad o no esté sano dentro de una poblacion especifica.

Proporcion de sanos (1 — 7) :Es la probabilidad de que un individuo no
presente la enfermedad o esté sano dentro de una poblacion especifica.

Razon de Verosimilitud ( RV+ ): Positiva y Negativa: También llamada
“Likelihood Ratio” o razéon de verosimilitud o indice de eficiencia pronoéstica
(IEP), es una razén y no una proporcion, y significa: la probabilidad de tener
la enfermedad si el resultado es positivo. [Donis (2004)].

Razo6n de Verosimilitud Negativa ( RV — ): o Cociente de Probabilidad
Negativo (CPN): indica la probabilidad de que un individuo enfermo, obtenga
un resultado negativo, en relacién con la que un individuo no enfermo o sano,
obtenga un resultado negativo. [Donis (2004)].

Indice de Youden ( IY ): Es el punto de corte que maximiza la diferencia
entre las fracciones de verdaderos positivos y falsos positivos, a menudo se
selecciona el punto de corte ¢ en la curva ROC correspondiente como el punto
de corte 6ptimo para este indice. [Noguera (2010)].
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5.2.3. Diseno emparejado

En el caso particular del presente estudio, se presentd el comportamiento de los estima-
dores de los parametros de desempeno cuando se realizan dos pruebas diagnésticas a un
mismo individuo, el cual es denominado un diseno emparejado porque cada individuo da lu-
gar a un par de resultados de prueba, en este caso existen correlaciones entre los resultados
de las pruebas, los cuales se deben considerar al evaluar un estudio que emplea un diseno
emparejado [Sullivan (2003)].

Tabla 5.2: Resultados de clasificacion y parametros de desempeno de una prueba para diag-
nostico clinico

Test 1 Test 1
Positivo Negativo Marginal
Test 2 Test 2 Test 2 Test 2
positivo Negativo Positivo Negativo
Enfermo a b e f a+b+e+t
Estado Real No enfermo c d g h ctd+g+h
Marginal atc b-+d etg f+h a-+tb+ct+d+tet+ftgth

(a+b-+e+f) = Enfermos — (c+d+g+h) = No enfermos — (a+c) = Resultado positivos en Testl y Test2
(b+d) = Resultados positivos en Testl y negativos en Test2 — (e+g) = Resultados negativos en Testl y positivos en Test2

(a+c) = Resultado negativos en Testl y Test2

5.2.4. Diseno de Cohorte

Los estudios de Cohorte que se realizan mas comtunmente, hacen un seguimiento a un
grupo de individuos tomados de una poblacién de interés para observar un factor o evento de
interés (exposicion), estudiando como se presenta el desarrollo de la enfermedad de investiga-
cion (estudios prospectivos), pero los estudios de cohorte pueden ser también retrospectivos,
en el presente estudio tanto la exposicion como la enfermedad ya han ocurrido, asi que las
seleccion de la cohorte fue tomada de la poblacion general sin distinguir su estado de salud,
debido a que este es el objeto de investigacion con el uso de las pruebas para diagnostico
clinico. Los criterios de referencia para esta selecciéon, corresponden a informacion que puede
ser de tipo sociodemografico, pero diferente a su estado de salud, razén por la cual no se
puede identificar a los individuos enfermos D de los no enfermos D [Manterola and Otzen
(2014)].

5.2.5. Diseno de Casos y controles

Los estudios de casos y controles se elige un grupo de individuos que tienen un efecto o
una enfermedad determinada (casos), y otro en el que esté ausente (controles). Ambos grupos
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se comparan respecto a la exposicion previa a un factor de estudio. Es importante resaltar
que la potencia de la prueba varia en la medida de la proporcién de unidades de control que
se utilicen, respecto al nimero de casos en el estudio [Argimon and Jiménez (2013)]. Para
el presente estudio, se tuvo en cuenta una asignaciéon emparejada de modo 1:1 (Una unidad
de control por cada unidad caso que se utilice). Son estudios que se basan en la seleccion
de individuos de la poblacion con una informaciéon claramente diferencial (enfermos o no
enfermos), por ende, de caracter retrospectivo. Permiten el analisis comparativo de sujetos
con una enfermedad (denominados “casos”), con sujetos que no la presentan (denominados
“controles”). Por lo tanto, se trata de estudios cuyo objetivo es comparar los resultados de
ambos grupos [Manterola and Otzen (2014)], en este caso los resultados de las pruebas para
diagnostico de manera conjuntas. Para el presente estudio, se tuvo en cuenta una asignacion
emparejada de modo 1:1 (Una unidad de control por cada unidad caso que se utilice).

5.2.6. Aplicaciéon de pruebas para diagnostico en Paralelo

En el momento de realizar estudios con la aplicaciéon de pruebas en paralelo, se toma a
la poblacién de interés que se va a estudiar y se procede a realizar el Test 1 y el Test 2
a cada uno de los individuos de manera simultanea, Posteriormente se realiza la validacion
de esas pruebas para obtener los resultados (Un para por cada individuo), de los mismos se
concluye el diagnostico [Valero (2010)|. En el presente trabajo se utilizan dos pruebas para
diagnostico clinico, lo cual puede considerar como clasificacién de cada individuo:

= Que el individuo sea negativo en aquellos sujetos que obtienen resultados negativos en
ambas pruebas tipo tamiz y positivos otros casos.

= Se considera negativo solo al sujeto que haya obtenido al menos un resultado negativo
en una de las pruebas tipo tamiz.

5.2.7. Aplicaciéon de pruebas para diagnostico en Serie

Cuando se utiliza estudios con aplicacion de pruebas en serie, se toma a la poblacion de
interés y se aplica solo una prueba para diagnoéstico clinico en cada uno de los individuos,
se evalia el resultado de ellos y después se realiza la segunda prueba al individuo solo
dependiendo del resultado anterior. Al final, se considera positivo al sujeto que haya tenido
resultados positivos en las pruebas para diagnostico realizadas y negativos cualquier otro
caso |Valero (2010)]. Aunque este es solo un caso particular, debido a que puede plantearse
ademas la situacion en la que se considera positivo al sujeto que haya tenido al menos un
resultado positivo en las pruebas para diagnostico que se realice (Realizar segunda o maés
pruebas en caso de obtener resultados negativos).
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5.2.8. Distribucién multinomial de probabilidades

La distribucion de probabilidad multinomial es la extension de la distribuciéon binomial a
situaciones donde hay més de dos categorias para una respuesta. Sea Y la variable aleatoria
de respuesta categorica con niveles j = 1,...,J, donde cada categoria tiene probabilidad
;= P(Y = j) tal que Z}]:1 m; = 1.

Si hay n pruebas idénticas con respuestas Y7, ...,Y,, entonces podemos definir variables
aleatorias N; = 1,...,J tal que N; cuenta el nimero de ensayos que respondieron con la
categoria j. Que es >." , I(Y; = j) donde I(.) = 1 cuando la condicion entre paréntesis es
verdadera, I(.) = 0 en otro caso. Sea ny,...,n; el recuento de respuestas observadas para la
categoria j con Z}'le n; = n. La funcién de probabilidad de masa para observar un conjunto
particular de conteos nq,...,n; es

n! .
P(lenl,...,NJ:nJ):Ji'Hﬂ—jJ (5.1)
=11 =1

sujeto a: 7y n; =n; ¥/ m; =1 con 7; € [0,1]

Que se conoce como la distribucion de probabilidad multinomial. Note que cuando J = 2
la distribucion se simplifica a la distribucién binomial [Bilder and Loughin (2015)].

5.2.9. Simulacién de variables aleatorias binarias correlacionadas

Una forma de generar resultados dicotémicos correlacionados Y; e Ys se basa en las pro-
babilidades correspondiente de una tabla de 2x2. Dadas estas celdas de probabilidades a, b, ¢
y d, la probabilidad variable se puede expresar en funcién de las probabilidades marginales
y la correlacion deseada, utilizando los métodos de investigador Stuart Richard Lipsitz en
1990 (Ver en anexos Figura A.1). mediante un algoritmo de programacion, se pueden generar
muestras de tamano n, donde P(Y; =1) =a; P(Yo=1) =d; y Corr(Y1;Ys) = b = ¢, donde
a,b,c,d € [0;1] [Horton and Kleinman (2015)].

Este algoritmo es una funcién que tiene como parametros de entrada: La sensibilidad de
la prueba 1, la sensibilidad de la prueba 2 y el valor de la correlaciéon que se espera obtener
entre la prueba 1 y la prueba 2, por tltimo solicita el tamano de la muestra que quiere que
sea generada. Al ser ejecutado este algoritmo, se generan dos vectores Y; e Y, con valores
de cero, luego usa la funciéon multinomial para darle valores a cada elemento de los vectores,
con los valores de sensibilidad dados, y como estos valores pueden estar entre 1 y 4, hace
un reemplazo de valores de los vectores dando un valor de Y7 = 1 o Y5 = 1 si el valor
multinomial generado es mayor a 2 y cero en los demas casos. De esta manera se generan
vectores binarios que luego son contadas dichas frecuencias con la funcion table del paquete
estadistico. El algoritmo de la simulacion de datos binarios, se puede observar después de
finalizar su ejecucion, un resultado de valores que se ven en negro en la figura A.2
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5.2.10. Teorema de Bayes

Sea {Al, A2, ..., Ai, ..., An} un conjunto de sucesos mutuamente excluyentes, con proba-
bilidad distinta de cero y cuya union sea igual a 1. Sea B un suceso cualquiera del que se
conocen las probabilidades condicionales P(B|A4;). Entonces la probabilidad P(A;|B) viene
dada por la expresion:

P(B|A;) x P(A;) P(B|A;) * P(A))

PAIB) = =5 = 5, P(BIA) = P(A)) (5:2)

donde

P(Ai) son las probabilidades a priori.

P(B|Ai) es la probabilidad de B en la hipotesis Ai.

P(Ai|B) son las probabilidades a posteriori.

Vi=1,...,n

Para el caso especifico de la aplicacion de las pruebas diagnosticas, la clasificacion final de
individuos después de comparar los resultados de la prueba con el estado de salud real (ver
tabla 5.1), genera no solo la estimacion de la sensibilidad y especificidad (valores a y d respec-
tivamente), sino ademas la estimacion de los falsos positivos (1 —\) = P(Resultado+ |Sano)
y falsos negativos (1 — \) = P(Resultado — |Enfermo) como probabilidades condicionadas

que cuantifican los dos errores que la prueba puede cometer y caracterizan a la misma [Fer-
nandez (2009)].

Interesa estimar entonces los valores predictivos de la prueba usando este teorema asi:

» Valor Predictivo Positivo VPP = P(En fermo|Resultado+).

VPP = P(Resultado+|En fermo)xP(En fermo)
" P(Resultado+|Enfermo)*P(En fermo)+P(Resultado+|Sano)*P(Sano)

» Valor Predictivo Negativo VPN = P(Sano|Resultado—).

VPN = P(Resultado—|Sano)*P(Sano)
" P(Resultado—|En fermo)*P(En fermo)+P(Resultado—|Sano)*P(Sano)

Segiin las definiciones de los pardmetros de desempeno ya mencionados se puede reescribir
los valores predictivos asi:

Ak T
VPP:)\*T—i—(l—ﬂ)*(l—T) (5:3)

px(l—7)

VEN = (I=XN)x7+8%(1—1)

(5.4)

Esta herramienta toma en cuenta la probabilidad previa o prevalencia de la enfermedad
para el célculo de la probabilidad posterior a la prueba. Dado que las pruebas clinicas no
son perfectas, no pueden ser utilizadas correctamente si no se estima la probabilidad previa,
o prevalencia del dano que el individuo estudiado presenta [Donis (2004)].
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Capitulo 6

Metodologia

Cada uno de los objetivos del presente proyecto buscan dar explicacion al problema de
investigacion, se propone entonces, desarrollar unas actividades con un orden que permita
mostrar de una manera logica, una respuesta al objetivo principal del presente estudio.

Después de explicarse en capitulos anteriores, como se puede realizar la validacion de
una prueba para diagnoéstico clinico, se muestra a partir de este momento la forma en el
cual se realizara un estudio sobre los estimadores de los pardmetros de desempeno, en la
aplicacion de dos pruebas para diagnostico tipo tamiz a un mismo individuo, ya sea en serie
o en paralelo, comparando el resultado de clasificaciéon final con el resultado de una prueba
patron de oro ( P.O. ) como el criterio para establecer el estado real de cada individuo, el
cual puede ser como Enfermo ( D ) o como No enfermo ( D ). todo este proceso se lleva
a cabo con la ayuda de procesos de simulacién.

6.1. Estructura de modelo estadistico
6.1.1. Experimento estadistico

Se observaran los resultados obtenidos en cada uno de los individuos de un grupo de
personas, a quienes se realiza dos pruebas tamiz para diagnostico clinico ( Test ) y una

prueba de patron de oro ( P.O. ). dichos resultados se consolidaran en una tabla como se
muestra en la tabla 6.1.

Tabla 6.1: Datos tomados para el experimento a n individuos

Individuo | Patréon de Oro | Test 1 | Test 2
1 1 1 1
2 1 0 1
3 0 1 1
n 0 1 0

17
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Evento de interés

Para este experimento se observaran 3 eventos de interés:

s A = 7El individuo tiene un resultado positivo en la prueba de patrén de oro”.
= B ="El individuo tiene un resultado positivo en el Test 1”.

» (' ="Kl individuo tiene un resultado positivo en el Test 27.

Sean las variables aleatorias G, T} y 15 tres variables aleatorias tales que:

G 1 si ocurre f_l
1 0 siocurre A

T _ 1 siocurre @
™) 0 siocurre B
T — 1 si ocurre q
27 ) 0 siocurre C

Sea la variable aleatoria X; con i = 1,2, ..., 8, tales que:

1
!

si

si

si

si

sl

si

sl

si

G=1T=11T,=1
en otro caso.

G=1T1=11T,=0
en otro caso.

G=1,T1=0T, =1
en otro caso.

G=1T=0T,=0

en otro caso.

G:O,Tl - 1,T2 =1
en otro caso.

G:O,lel,TQZO

en otro caso.

G:O,T1 :O,TQ =1
en otro caso.

G:O,Tl :O,TQ :0
en otro caso.
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N=> Xjconi=12.,8yconj=12
j=1

19

Donde los (X;; ~ Bernoulli(6;)) y los 6; son probabilidades compuestas que dependen

de G, T} y Ty, de modo que 0, = P(X; = 1):

b=P(G=1T,=1,Ty=1);0,=PG
05=P(G=1,T,=0,T, =1) ; 6, = P(G
05 =P(G =0T =1T,=1) ;05 =P(G
0, = P(G=0,T,=0,T, =1) ; 65 = P(G

Por lo tanto la probabilidad conjunta dado los parametros de 6; esta dada por:

P(l‘l =T1,T2 = T2,y...,T8 = x8|91,02, ...,98) =

0; € (0,1) ;

8
1=

1

Parametros del modelo

=1,y =1,T, =0)
= 1,7, =0,T, =0)
= 0,7, =1,T,=0)
=0,7, =0,T, = 0)

n!

$1!$2!...x‘8.i:1

8
0;=1:;) z;=n
i=1

X;
uHei

(6.1)

Asumiendo que el que el resultado del Test 1 es independiente del resultado del Test 2, el
modelo presenta muchos pardmetros a estimar, por lo que se realiz6 la reparametrizacion en
funcion de los componentes de las probabilidades conjuntas 6; de la distribucién multinomial

asi:
L] 01:P(G:1,T1:1,T2:1)
0, = P(G = 1)(T) = 1|G = 1)(T, = 1|G = 1)
01—7’.)\1.)\2
L] OQZPG:1,T1:1,T2:0)

(
0, = P(G =1)(T) = 1|G = 1)(Ty = 0|G = 1)

Oy = 7.A1.(1 — A2) ; (Donde (1 — \2) es falso negativo Test 2)

(
(

0y = P(G =1)(T) =0|G = 1)(Th = 1|G = 1)
(1-

)
A1)-A2 ; (Donde (1 — A;) es falso negativo Test 1)
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s 0y=PG=1T = 0T2_0)
0y = P(G = 1)(T) = 0/G = 1)(T = 0/ = 1)
84:7'.(]_—/\1) (1—/\2>
. 95:P(G:O,T1:1,T2:1)
(

05 = (1 - )(1—51) (1—52)

u 96:P(G:O,T1:1,T2:0)
0 = P(G =0)(T; = 1|G = 0)(T» = 0|G = 0)
0 = (1 —7).(1—=/31).02 ; (Donde (1 — f31) es falso positivo Test 1)

u €7:P(G:0,T1:O,T2:]_)
6, = P(G=0)P(T; =0,T, = 1|G =0)
6; = P(G=0)(T, =0|G =0)(Ty, = 1|G = 0)
0; = (1 —7).01.(1 — B2) ; (Donde (1 — f33) es falso positivo Test 2)

» 0g=P(G=0,T, =0,T, =0)
0s = P(G=0)P(T), =0,T, = 0|G =0)
0s = P(G=0)(T) =0|G =0)(T, = 0|G =0)
Os = (1 —17).51.52

De este conjunto de parametros 6; se puede definir que el nuevo modelo puede ser reducido
a b parametros asi:
P(Xy =21, Xo = 29, ..., Xg = 3|7, A1, Ag, B1, B2) =
R[T AT [T AT (1 = Ag) ™ [0 (1 — A )””3 AFLTH(L = A )™ (1 = Ap)™],
[(1=7)™.(1 = B1)™.(1 = B2) " L[(1 — 7)".(1 = B1)™.B5°].[(1 = 7). 377 (1 — B2)"™"].
(=7 5.5
Donde k = u

z1!zo!.. 28!

A partir de aqui se hace una agrupaciéon de términos para obtener el modelo final.

P(Xl = x1, Xp = 532, oy Xg = 28T, AL, A2, B, B2) =

b (L= 7 ST [(L = AL (L= A )
(L= s L e

6.2. Simulaciéon de datos con correlacion binaria

De acuerdo al algoritmo presentado por Horton [Horton and Kleinman (2015)], se puede
generar vectores binarios resumidos en tablas de 2 x 2, los cuales se replicaron como los
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resultados de dos Test para un mismo resultado de la prueba P.O. y con una correlacion ¢
especifica, por ello se buscod replicar el experimento mencionado con la ayuda del paquete
estadistico “R” siguiendo los siguientes pasos:

Paso 1.

Paso 2.

Paso 3.

Paso 4.

Paso 5.

Paso 6.

Se determind iniciar el proceso de simulaciéon con una correlacion entre los Test 1
y Test 2, de tal manera que sea muy pequena pero, buscando que al momento de
simularse varias veces, presente valores ¢ > 0 (en lo posible), por lo tanto, se asigno
el valor de correlaciéon entre los resultados de las pruebas diagnosticas simuladas de
v =0,3.

Dado que el estudio no es para una enfermedad o patologia especifica, se determino
utilizar como valor de prevalencia de 7 = 0,05 como nivel de medio para no tener
muchos individuos enfermos en la poblaciéon simulada.

Se propone empezar con una sensibilidad (A) muy pequena a manera de prueba
definiendo valores para cada uno de los Test (A; = 0,30) y (A2 = 0,30). También
empezar con una especificidad (/) alta y fija para ambos Test con (8; = 0,95)
y (B2 = 0,95), con el fin de no aumentar el numero de factores a controlar en el
momento de la simulacion.

Se establecié un tamano de muestra inicial de n = 500 para verificar el algoritmo e
inicializar el proceso de simulacién. De este tamano de muestra, se estimé de acuerdo
al valor de 7 definido, el niimero de individuos enfermos D y se asigno como valor
de personas con P.O. positivo (np), donde simultaneamente se obtiene el valor de
personas con P.0O. negativa (np).

Se verifico cuales serian las condiciones para realizar una simulacién completa con
el algoritmo para lo cual se utilizarén los siguiente valores iniciales:

s 7=0,05 A = 0,30 A = 0,30
= 1 =500 By = 0,95 By = 0,95
= np=nx7="500%0,05=25

» np=nx(1—7)=500x095= 475

Después de generados los vectores necesarios para organizar dos T'est con dos tablas
22 se ordend en una sola tabla los valores para ver un solo arreglo de 4x2. En la
tabla 6.2 se tienen los conteos a,b,e y f que seria el arreglo obtenido al simular los
datos de np individuos con valor de P.O. = 1. Asi mismo se tienen los conteos c¢,d,g

y h que seria el arreglo obtenido al simular los datos de np individuos con valor de
P.O.=0.

Al poder obtener los resultados de una simulacion, se planted la necesidad de re-
plicarlo, para lo cual se generaron las siguientes situaciones que deben ser definidas
claramente:
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Paso 7.

Paso 8.
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Tabla 6.2: Estructura de resultados de una simulacién completa

Test 1 Test 1
Positivo Negativo
Test 2 Test 2 Test 2 Test 2
positivo Negativo Positivo Negativo
Enfermo a b e f
Estado Real No enfermo c d g h

= Se buscaba replicar una cantidad de veces que permitieran establecer claras
tendencias, pero que al mismo tiempo no consumieran recursos ilimitados. Por
tal razon se define que 1000 repeticiones de un mismo escenario permiten es-
timar suficientemente el comportamiento de los resultados de las dos pruebas
diagnosticas.

= Se planted dejar fijo el valor de la prevalencia del estudio 7 = 0,05. Asi mismo,
como una correlacion entre los resultados obtenidos como vectores de ¢ = 0,30

= Se plante6 la necesidad de tener valores de n = 500, n = 5,000 y n = 10,000.
con el fin de tener valores extremos de referencia en el tamano de muestra.

» Se determiné tener valores extremos de sensibilidad ( A ) y por ello se definen
tres valores para cada Test de A =0,3, A\=0,6 y A =0,9

= Al dejar fijo el valor de 7 = 0,05, en cada tamano de muestra, todos las simu-
laciones con un mismo n tendrian un mismo np y por complemento un mismo
np. Para este caso se planted la posibilidad de manejar una variable aleatoria
del niimero de enfermos donde el valor de np ~ binomial(N = n; P = 1) de
manera que en numero de individuos realmente enfermos en cada una de las
1000 repeticiones puede variar aunque el resto de condiciones de la simulacion
sean iguales.

= Con cada una de las combinaciones de estas condiciones, se generd unos resulta-
dos de simulaciéon, que pueden llegar a realizarse para los escenarios mostrados
en la tabla 6.3. Para un total de 27 escenarios de simulacién de datos binarios
correlacionados.

Se generaron entonces, 27 Escenarios de simulacion con 1000 réplicas, los cuales
generaron a su vez 27000 tablas ordenadas 422 con los conteos estimados segtn lo
observado en la tabla 6.2

Para este estudio, se establecieron disenos que permitan llegar realizar posibles com-
paraciones, por lo tanto, se muestra la importancia de conocer una comparaciéon de
la simulacion generada, no solo bajo un diseno de cohortes, sino también bajo un
diseno de caso-control. Asi pues, se tomé a las bases de datos ya generadas, como
diseno de cohorte, dado que su generacion de individuos enfermos np fue aleatoria
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Tabla 6.3: Escenarios basicos considerados en el estudio de simulacion.

1 2 3 4 5 6 7 8 9
T 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,06 | 0,056 | 0,06 | 0,06 | 0,05 | 0,05

M 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,60 | 0,60 | 0,60 | 0,90 | 0,90 | 0,90
X2 0,30 | 0,60 | 0,90 | 0,30 | 0,60 | 0,90 | 0,30 | 0,60 | 0,90
5, 0,05 | 095 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 095 | 0,95
B 0,05 | 095 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 095 | 0,95
U 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30

n 500 | 500 | 500 | 500 | 5000 | 500 | 500 | 500 | 500
5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000

10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000

REPLICAS | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000

con bajo el valor de prevalencia 7 . Para que se pueda tener en cuenta una pobla-
cion para un estudio bajo el diseno de caso-control con una relacion 1:1, es necesario
haber generado la misma cantidad de individuos enfermos np con la de individuos
no enfermos np. En la tabla 6.4, se observa la generaciéon de datos binarios bajo el
diseno de caso-control donde se evidencia el cambio de prevalencia, el cual es fijo en
todas las simulaciones (siempre np serd la mitad de la muestra).

Tabla 6.4: Escenarios simulados para diseno de caso-control.

1 2 3 4 5 6 7 8 9
T 0,50 | 0,50 | 0,50 | 0,50 | 0,50 | 0,50 | 0,50 | 0,50 | 0,50

M 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,60 | 0,60 | 0,60 | 0,90 | 0,90 | 0,90

X2 0,30 | 0,60 | 0,90 | 0,30 | 0,60 | 0,90 | 0,30 | 0,60 | 0,90

5 0,05 | 095 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 095 | 0,95
B 0,05 | 095 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 0,95 | 095 | 0,95
U 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30 | 0,30

n 500 | 500 | 500 | 500 | 5000 | 500 | 500 | 500 | 500
5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000 | 5000

10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000

REPLICAS | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000

6.2.1. Criterios de clasificacion final de un individuo

Después de tener un conjunto de vectores binarios correlacionados y los conteos ordenados
en 54000 registros (Cada registro es el conjunto de valores de conteos del arreglo 4 x 2 de la
tabla 5.2), los 27000 registros para diseno de cohorte y 27000 registros para el disenio de casos
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y controles, se planted la necesidad de buscar el camino para dar explicacion a los objetivos
propuestos para el presente documento. Si bien ya se tienen 27 escenarios en cada uno de los
disenos, surge la pregunta acerca del valor que se va a determinar cémo clasificacion final de
cada uno de los individuos (positivo o negativo), sea esta en serie o en paralelo.

La clasificacion final de un individuo después de realizar los dos T'est , corresponde a
verificar si dichas pruebas fueron aplicadas en paralelo, en este caso se tiene el resultados de
las dos pruebas realizadas y la decision de clasificarlo puede ser:

» Kl individuo es POSITIVO, si al menos uno de los 2 Test realizados obtiene un re-
sultado positivo. El individuo es NEGATIVO si ambos Test presentan un resultado
negativo.

= Kl individuo es POSITIVO: Solamente si los dos Test realizados tienen resultados
positivos. el individuo es NEGATIVO, si al menos un T'est es negativo.

También se debe tener en cuenta que es posible aplicar las pruebas en serie, lo cual
implica que dependera del primer resultado del T'est la realizaciéon del segundo, donde cada
individuo se le clasificara:

» El individuo es POSITIVO con el primer Test con resultado positivo (Si el primer
Test realizado es negativo se realiza el segundo T'est ). El individuo es NEGATIVO si
ambos T'est tienen resultado negativo.

s El individuo es POSITIVO con el resultado de los dos T'est positivos. El individuo es
NEGATIVO con el primer T'est con resultado negativo.

Asi pues, la obtencion de una muestra con una clasificacion de individuos basada en los
resultados obtenidos en los Test , se convierte en cuatro posibles clasificaciones finales, dos
para aplicaciones de pruebas en paralelo y dos para aplicaciones de pruebas en serie.

En la figura 6.1, la figura 6.2, la figura 6.3 y la figura 6.4, se puede observar claramente
como serian las bases de datos generadas que se ordenaron, para poder realizar las primeras
estimaciones de los parametros de desempenio en los 27 escenarios de simulacién bajo el
diseno de cohorte y los 27 escenarios de simulacién bajo disenio de caso-control. La columna
base, muestra el numero de la base de datos de registros de resultados ordenada, La columna
diseno muestra el diseno del estudio, la columna Aplicacién muestra el tipo de pruebas usada
en ese escenario, la columna clasificacion final muestra como se clasifica el estado final del
individuo, segin lo resultados obtenidos en las pruebas para diagnostico clinico aplicadas.
Por ultimo se muestras los valores usados en cada escenario para generar los resultados en
la simulacion.
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BASE DISER0 | APucACiON CLASIFICACION FINAL ESCEMARIOS VALORES

PREVALENCIA 0,05

51 03-06-09

52 0,3-06-09
SE CLASIFICARA COMO El 0,95
EMFERMO A CUALQUIER E2 0,95
1 COHORTE PARALELO | INDIVIDUO CON ALMENOS CORR1 0,30
UNA PRUEBA DIAGNOSTICA) CORR2 0,30

POSITIVA

MUESTRA | 500-5000-10000|

REPETICIONES 1000
PREVALENCIA 0,05

51 03-06-09

52 0,3-0,6-09
SE CLASIFICARA COMO NO El 0,95
EMFERMO A CUALQUIER E2 0,95
2 COHORTE | PARALELO |INDIVIDUO CON ALMENOS CORR1 0,30
UNA PRUEBA DIAGNOSTICA|  CORR2 0,30

NEGATIVA
MUESTRA | 500-5000-10000|

REPETICIONES 1000

Figura 6.1: Bases generadas bajo diseno de cohorte y con pruebas aplicadas en paralelo.

BASE pisefio | apucacion | cuasipicacion FinaL | EscEnARIOS VALORES
ESCENARIOS VALORES
51 03-06-09
SE CLASIFICARA COMO 52 03-06-09
ENFERMO A CUALQUIER El 0.95
5 COHORTE SERIE INDIVIDUO COM ALMENOS E2 0.95
UMA PRUEBA DIAGNOSTICA|  CORR1 0.30
POSITIVA CORR2 0.30
MUESTRA | 500-5000-10000
REPETICIONES 1000
PREVALENCIA 0.05
51 03-06-09
SE CLASIFICARA COMO NO 52 03-06-09
ENFERMO A CUALQUIER E1 0.95
6 COHORTE SERIE INDIVIDUO COM ALMENOS E2 0.35
UNA PRUEBA DIAGNOSTICA|  CORR1 0.30
MEGATIVA CORR2 030
MUESTRA | 500-5000-10000
REPETICIONES 1000

Figura 6.2: Bases generadas bajo diseno de cohorte y con pruebas aplicadas en serie.
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BASE pisefio | apucacion | cuasipicacion FinaL | EscEnARIOS VALORES
PREVALENCIA 0.05
51 03-06-09
SE CLASIFICARA COMO 52 03-06-09
CASO - ENFERMO A CUALQUIER El 0.95
3 controL | PARALELO | INDIVIDUO CON ALMENOS E2 0.95
UMA PRUEBA DIAGNOSTICA|  CORR1 0.30
POSITIVA CORR2 0.30
MUESTRA | 500-5000-10000
REPETICIONES 1000
PREVALENCIA 0.05
51 03-06-09
SE CLASIFICARA COMO NO 52 03-06-09
CASO - ENFERMO A CUALQUIER El 0.95
4 controL | PARALELO | INDIVIDUO CON ALMENOS E2 0.95
UMA PRUEBA DIAGNOSTICA|  CORR1 0.30
MEGATIVA CORR2 0.30
MUESTRA | 500-5000-10000
REPETICIONES 1000

Figura 6.3: Bases generadas bajo diseno de caso-control y con pruebas aplicadas en paralelo.

BASE DISEfIO APLICACION CLASIFICACION FINAL ESCENARIOS VALORES
PREVALENCIA 0.05
51 0,5-06-09
SE CLASIFICARA COMO 52 0,3-06-09
CASO - ENFERMO A CUALQUIER ELl 0.95
7 CONTROL SERIE INDIVIDUO COMN ALMENOS E2 0.95
UMNA PRUEBA DIAGMNOSTICA CORRL 0.30
POSITIVA CORR2 0.30
MUESTRA | 500-5000-10000
REPETICIOMES 1000
PREVALENCIA 0.05
51 0,5-06-09
SE CLASIFICARA COMO NO 52 0,3-06-09
CASO - ENFERMO A CUALQUIER ELl 0.95
8 CONTROL SERIE INDIVIDUO COMN ALMENOS E2 0.95
UMNA PRUEBA DIAGMNOSTICA CORRL 0.30
MEGATIVA CORR2 0.30
MUESTRA | 500-5000-10000
REPETICIOMES 1000

Figura 6.4: Bases generadas bajo diseno de caso-control y con pruebas aplicadas en SER.

6.2.2. Clasificacion de individuos y estimaciéon de parametros de
desempeno segiin escenario de simulacion

Teniendo en cuenta la aplicacion de las dos pruebas tipo tamiz y el estado de salud real de
los individuos, Se muestra como se estiman los parametros de desempeno tanto individuales
como de manera conjunta a las pruebas diagnosticas, en cada uno de los ocho escenarios de
simulacion en las figuras 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9, 6.10, 6.11 y 6.12:
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APLICACION DE PRUEBAS EN PARALELO - DISENO DE COHORTE

UNA PRUEBA TAMIZ POSITIVA
i SIS LTI {1

CLASIFICANDO COMO POSITIVO A CUALQUIER INDIVIDUQ CON ALMENOS

SOLO SE DETERMINMA EL TAMANO DE LA MUESTRA [n)

PRUEBA 1
+ R
MARGIMAL
PRUEBA 2 PRUEBA 2
+ + -
PRUEBA DE + a b = f a+th+e+f
REFEREMNCIA - C d g h c+d+g+h
MARGINAL atc | b+d ] e+g | f+h i
CLASIFICACION (+) = a+h+csdse+p
[CLASIFICACION (-] = f+h
+h+e
SENSIRILIDAD = 2
ath+e+f
o h
ESPECIFICIDAD =
c+d+g+h
a+h
51 estimado = =
a+th+e+f
at+e
52 estimado = =
ath+e+f
+ h
El estimado = =
c+d+g+h
d+h
EZ estimado =
c+d+g+h

Figura 6.5: Estimacion 1 de pruebas en paralelo
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APLICACION DE PRUEBAS EM PARALELO - DISENO DE COHORTE
[ CLASTFICANDO COMO NEGATTVO A COALQUIER INOIVIDOO CON. |
ALMEMNOS UNMA PRUEBA TAMIZ NEGATIVA
50L0 SE DETERMINA EL TAMAND DE LA MUESTRA {n}
PRIUEBA 1
+ -
MARGINAL
PRUEBA 2 PRUEBA 2
+ - + -
PRUEBA DE + 3 b =l f atbh+e+f
REFEREMCIA - C d = h c+td+g+h
MARGIMNAL a+c | b+d | e+g | f+h n
CLASIFICACION [+] = z+cC
CLASIFICACION [-) = h+d+e+f+z+h
SEMSIBILIDAD - z
" B ath+te+f
- d+g+h
ESPECIFICIDAD =
c+d+g+h
51 estimado = s
atb+e+f
Bte
52 estimado =
a+tb+e+f
El estimado = g-h
c+d+g+h
d+h
E2 estimado =
c+d+g+h

Figura 6.6: Estimacion 2 de pruebas en paralelo
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APLICACION DE PRUEBAS EM PARALELD - DISENO DE CASO-CONTROL

CLASIFICANDO COMO POSITIVO A CUALCQUIER INDIVIDUD CON ALMENOS UNA
PRUEEA TAMIZ POSITIVA

SE DETERMIMA EL TAMARO DE L& MUESTRA nl [Enfermos) ¥ n2 [No enfermos)

PRUEBA 1
+ -
PRUEBA 2 PRUEBA 2 MARGINAL
+ - + -
ESTADO REAL DEL ENFERMIO a b = f N4
IMDIVIDUO MO ENFERMO C d q h 1z
MARGIMAL a+C | bsd | g+g | 72N I

CLASIFICACION [+] a+b+c+d+e+pg

CLASIFICACIOM (-] f+h
a+bh+e
SENSIBILIDAD
M1
h
ESPECIFICIDAD =
Nz
51 estimado = A
N1
a+e
52 estimado =
11
+ h
El estimado = g
Nz
d+h
E2 estimado =
Nz

Figura 6.7: Estimacion 3 de pruebas en paralelo
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APLICACION DE PRUEBAS EN PARALELOD - DISENO DE CASO-CONTROL

CLASIFICANDO COMOD NEGATIVO A CUALQUIER INDIVIDUD CON ALMENDS
LNA PRUEBA TAMIZ NEGATIVA

SE DETERMINA EL TAMARO DE LA MUESTRA nl [Enfermos) = n2 [Mo enfermos)

PRUEBA 1
- . MARGINAL
PRUEBA 2 PRUEBA 2
+ - + -

ESTADO REAL DEL EMFERMO a b e § Ni
INDIVIDUO MO EMFERMO C d = h s
MARGINAL a+C b+d e+ f+h n

CLASIFICACION [+] = 3 +C
CLASIFICACION (-] = b+rd+e+f+g+h
SENSIBILIDAD E
- ) M1
+ O |
ESPECIFICIDAD - e
Iz
51 estimado = s
1M1
a+e
52 estimado =
N1
i g+
El estimado =
Nz
. d+h
E2 estimado =
K
Figura 6.8: Estimacion 4 de pruebas en paralelo




6.2. SIMULACION DE DATOS CON CORRELACION BINARIA

APLICACION DE PRUEBAS EN SERIE - DISENO DE COHORTE
CLASIFICANDO COMO POSITIVO A CUALQUIER INDIVIDUO CON ALMENOS
UNA PRUEBA TAMIZ POSITIVA
SOLO SE DETERMINA EL TAMANO DE LA MUESTRA (m)
PRUEBA 1
- - MARGINAL
PRUEBA 2
+ -
PRUEBA DE + a3 e f at+e+f
REFEREMNCIA - b g h b+g+h
MARGINAL ath c+g | f+h "
CLASIFICACION (4] = at+h+e+g
CLASIFICACION (-} = f+h
SENSIBILIDAD = f-g
at+e+f
o h
ESPECIFICIDAD =
b+g+h
51 estimado = -
ate+f
52 estimada = =
a+e+f
El estimada = Chdl
b+g+h
'.,
E2 estimada =
b+g+h

Figura 6.9: Estimacion 1 de pruebas en serie
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APLICACION DE PRUEBAS EN SERIE - DISENO DE COHORTE
CLASIFICANDO COMO NEGATIVO A CUALGUIER INDIVIDUG CON
ALMENOS UNA PRUEBA TAMIZ NEGATIVA
SOLO SE DETERMIMA EL TAMANO DE LA MUESTRA (n)
PRUEBA 1
- - MARGINAL
PRUEBA 2
+
PRUEBA DE + a3 b = a+h+e
REFEREMCIA - C d f c+d+f
MARGIMAL g+ b+d g+f n
CLASIFICACION (+] = a+c
CLASIFICACION (- = D+d+e+t
SENSIBILIDAD = =
at+h+e
ESPECIFICIDAD = Ehal
N o B crd+f
~ ] a+h
51 estimado =
at+h+e
a
52 estimado =
at+h+e
El esti f
estimado =
c+d+f
E2 estimad = <
=sHmase crd+f

Figura 6.10: Estimacion 2 de pruebas en serie
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APLICACION DE PRUEBAS EN SERIE - DISEND DE CASO-CONTROL

LINA PRUEBA TAMIZ POSITIVA

CLASIFICANDO COMO POSITIVO A CUALQUIER INDIVIDUD CON ALMENOS

SE DETERMINA EL TAMAMO DE LA MUESTRA nl [Enfermos) = n2 (Mo enfermos)

PRUEBA 1
h _ MARGINAL
PRUEBA 2
+ -

ESTADO REAL DEL | EMFERMO a e f N1
INDIVIDUO MO ENFERMO b g h n:
MARGINAL a+h e+g | f+h n

CLASIFICACION [+] = a+b+e+g
[CLASIFICACION (-] = f+h
a+e
SENSIBILIDAD =
E
h
ESPECIFICIDAD =
K
51 estimado = =
E
e
52 estimado =
M1
El estimado = =
Nz
h
E2 estimado =
[z

Figura 6.11: Estimacion 3 de pruebas en serie
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APLICACION DE PRUEBAS EN SERIE - DISENO DE CASO-CONTROL
CLASIFICANDO COMO NEGATIVO A CUALQUIER INDIVIDUO CON ALMENOS
UNA PRUEBA TAMIZ NEGATIVA
SE DETERMINA EL TAMARO DE LA MUESTRA nl (Enfermos) = n2 (Mo enfermos)
PRUEBA 1
- . MARGINAL
PRUEBA 2
s
ESTADO REALDEL | enrzrma a b e Ni
INDIVIDUO noENFERMO | c f f .
MARGINAL a+C | b+d e+f [
CLASIFICACION [+] = 3+
CLASIFICACION (-] = b+d+e+f
SENSIBILIDAD =
. 1
d+f
ESPECIFICIDAD =
Nz
51 estimado = A
11
52 estimado = -
N
f
El estimado =
K
d
E2 estimado =
K

Figura 6.12: Estimacion 4 de pruebas en serie

6.3. Estimacion de parametros de desempeno

Para llevar a cabo el proceso de estimacion de los parametros de desempeno, a las pruebas
de manera individual asi como de manera conjunta, se realizaron las siguientes actividades:

= Se generaron 2 bases de datos con 27.000 registros (27 escenarios con 1000 repeticiones),
una bajo el diseno de cohorte y otra bajo el disenio de casos y controles.

= Se tomo cada base de dato y se replicaron de manera que se tuviera cuatro bases de
cada diseno.

» a cada una de las bases de datos, se ordenaron y/o depuraron los resultados de manera
tal que se diferenciaran los 8 escenarios posibles de resultados simulados.
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= A partir de dichos resultados ordenados, se utilizo la metodologia propuesta de Laura
Delgado en 2015 [Delgado (2015)] para estimar los parametros de desempeno de las
pruebas individual y conjunta. Del mismo modo la razén de verosimilimilitud positiva
( RV+ ), razén de verosimilimilitud negativa ( RV+ ) y el Indice de Youden ( IY ).
que lo define como: RV + = ﬁ RV — = % Indice de Youden
1Y = A+ [ — 1. Estas estimaciones se hicieron para cada uno de los 27000 registros
de cada base de resultados.

= Dado que se tienen 1000 réplicas de cada uno de escenarios simulados, se estimaron los
intervalos de confianza al 95 % para cada uno de los indices ya calculados.
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Capitulo 7

Resultados

7.1. Bases binarias generadas

Como ya se menciond en el capitulo anterior, se gener6 un algoritmo de programacion
para la generacion de vectores binarios. Al tener las 8 bases de datos con resultados simulados
para las 1000 replicas, se obtuvo un arreglo como el observado en la figura 7.1, con las 2
pruebas para diagnostico tipo tamiz y la prueba de patréon de oro ( P.O. ). Para las bases
de con resultados de pruebas aplicadas en serie, la estructura muestra diferencias, dado que
segun el sea el caso, se pueden presentar individuos que no realizaron una segunda prueba
diagnostica. Las diferencias son notables al compararse (Ver anexos figura C.1 y figura C.2).

Para las bases definidas con aplicacion en serie, se generaron 27 bases con clasificacion
positiva absoluta (Final del nombre del archivo POS) y 27 con clasificacion negativa absoluta
(Final del nombre del archivo NEG) (Ver anexo figura D.1, donde se muestran las nueve
primeras bases de cada tipo).

7.2. Bases de conteos ordenadas

Después de tener ordenados los conteos en registros (filas), cada 1000 filas representan
la muestra simulada en 1000 replicas hechas por el algoritmo. Cada fila permite estimar
parametros de desempeno a nivel de cada Test individual, asi como de toda la muestra
conjunta, en la figura 7.1 se observa las columnas que se adicionaron al arreglo ya mostrado
en la figura 77, donde:

= La columna SENS: Corresponde a la sensibilidad conjunto estimada en dicha prueba
bajo condiciones de diseno aplicacion de prueba clasificacion final del individuo (Ver
nombre de la pestana de la hoja de calculo).

» La columna ESPE: Corresponde al valor estimado de la especificidad conjunta:

» Las columnas S1 y El: Corresponden a la sensibilidad y especificidad del Test 1.
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SENS |ESPE |51 E1 52 E2 ST1 [ST2 |[TAMARNCRAZON+ [RAZON- [YOUDEN
0,3846| 0,8882|0,1923|0,9388|0,2692|0,9262| 0,3| 0,3 500 3,43%8( 0,6929| 00,2728
0,5000( 0,9131|0,2857|0,9492|0,3929(0,9470| 03| 0,3 500| 5,7561| 0,3476| 04131
0,4615| 0,9219|0,3846|0,9641|0,3462(0,9473| 03| 0,3 500 5,9127) 0,5841) 0,3835
0,3182| 0,9247|0,1818|0,9561|0,2727|0,9561| 0,3| 0,3 500 4,2247| 0,7374| 10,2429
0,4231| 0,9262|0,3077|0,9515|0,2692|0,9578| 0,3| 0,3 500| 5,7297( 0,6229| 00,3492
0,4300( 0,9229|0,2000|0,9438|0,3500|0,9646| 0,3 0,3 500| 5,8378| 0,3939| 0,3729
0,5200( 0,9137|0,3200|0,9432|0,3600(0,9516| 03| 0,3 500 6,0244| 0,5233| 04337
0,4545| 0,9079|0,3636|0,9414|0,3182|0,9477| 0,3| 0,3 500| 4,9380( 0,6008| 00,3625
0,5000( 0,9142|0,3182|0,9540|0,3182|0,9435| 0,3| 0,3 500| 5,8293( 0,5469| 0,4142
0,6000( 0,3547|0,3600|0,9305|0,4000(0,9389| 03| 0,3 500 5,7000| 04471 0,4547
0,5862| 0,9023|0,3448|0,9448|0,4828(0,9448| 0,3| 0,3 500 6,0022| 0,4586) O0,4885
0,4545| 0,8887|0,2727|0,9379|0,2727|0,9336| 0,3| 0,3 500| 4,0822 0,6138| 00,3432
0,3182| 0,8808|0,1818|0,9310|0,2273|0,9247| 0,3| 0,3 500| 2,6683( 0,7741| 00,1989
0,4286| 0,9081|0,2857|0,9478|0,2857|0,9457| 0,3| 0,3 500| 4,6636| 0,6292| 0,3367
0,2667| 0,9340(0,1333|0,9553|0,2000(0,9660| 0,3| 0,3 500( 4,0430| 0,7851| 0,2007
0,5455| 0,9017|0,5000|0,9372|0,2727|0,9435| 0,3| 0,3 500| 55474 0,5041| 00,4471
0,5833| 0,9076(0,2917|0,9391|0,4583|0,9475| 0,3| 0,3 500| 6,3106( 04591 0,4909
0,6154| 0,3692|0,3846|0,9135|0,3846(0,9283| 0,3 0,3 500 4,7047) 0,4425| 0,4846
0,4444( 0,9112|0,3704|0,9408|0,2593|0,9535| 03| 0,3 500 5,0053| 0,6097 0,3356
0,2609| 0,9287|0,2174|0,9455|0,1304|0,9539| 0,3| 0,3 500| 3,6598| 0,7959| 00,1896
0,3333| 0,9102|0,1905|0,9332|0,2857|0,9562| 0,3| 0,3 500 3,7132( 0,7324| 00,2436

SIMULACION 1 PAR-COH-POS FINAL SIMULACION 2 PAR-COH-MEG FINAL Sl

Figura 7.1: Columnas adicionadas a los conteos de muestras

Las columnas S2 y E2: Corresponden a la sensibilidad y especificidad del Test 2.

Las columnas ST1 y ST2: Corresponden a la sensibilidad asignada al algoritmo de
simulacion para cada una de las pruebas.

La columna MUESTRA: Tamano de la muestra total simulada.

Las columnas la (RAZON+) y (RAZON-): corresponden a las razones de verosimilitud
de la prueba conjunta estimada en cada muestra. RV + y RV + respectivamente.

La columna YOUDEN:corresponde al indice de Youden de la prueba conjunta estimada
en cada muestra.



7.3. ESTIMACIONES DE PARAMETROS DE DESEMPENO BAJO EL DISENO DE COHORTE Y A.

Hasta este momento se ha podido generar las bases de datos binarios y ordenar los conteos
de dichas bases, de manera que a cada escenario le corresponden 1000 registros. Ahora se
quiere conocer el comportamiento dentro de cada uno de los escenarios, en cuanto a los
estimadores de los parametros de desempeno estimados.

Con el &nimo de resumir las estimaciones de dichos indicadores dentro de las 1000 réplicas,
Se tomo la media de cada uno de ellos con su respectivo intervalo de confianza del 95 %,
reduciéndose de 27,000 registros a s6lo 27 indicadores por escenario.

7.3. Estimaciones de parametros de desempeno bajo el
diseno de Cohorte y aplicacién de pruebas en para-
lelo

Las estimaciones de las sensibilidades individuales resumidas para este diseno y tipo de
aplicacion de pruebas, muestra que el comportamiento de la sensibilidad estimada del Test
1 y el Test 2 corresponden en su gran mayoria a los valores asignados en la simulacion. (ver
tabla 7.1). las columnas S1 Vs ST1 y S2 Vs ST2. Se identifica que hay tres escenarios con
estimaciones de sensibilidad del T'est 1 y hay cuatro escenarios del Test 2 (casillas de color
azul), que estan un poco alejados de los valores de sensibilidad asignados, aunque su intervalo
de confianza alcanza a contenerlos. Por otra parte, hay cuatro escenarios con estimaciones
de sensibilidad del T'est 1 y hay tres escenarios del T'est 2 que se alejan de valor definido en
la simulacién y también por fuera de su intervalo de confianza, como se resume en la figura
7.2. Los niveles de especificidad alta de 0.95, estimados en ambos T'est , son acordes al valor
definido en la simulacion.
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Tabla 7.1: Comparacion de estimadores de pruebas aplicadas en paralelo y bajo diseno de
cohortes

| ESCENARIO | ESTIMACIONES INDEPENDIENTES |
MUESTRA | ST1 | ST2 S1 E1l S2 E2
IC(95%) | IC(95%) | IC(95%) | IC(95%)

500 03 [ 03 0,300 0,950 0,299 0,950
0,272 10,329 [ 0,937 [ 0,964 | 0,271 [ 0,328 | 0,936 [ 0,963

500 0,3 | 06 0300 | 0949 [ 0600 | 0950
0,271 10,328 [ 0,936 | 0,963 | 0,570 [ 0,630 | 0,936 [ 0,963

500 0,3 | 0,9 # 0,950 | 0,859 | 0,950
0,293 | 0,351 [ 0,936 | 0,963 | 0,837 [ 0,881 | 0,936 [ 0,963

500 06 | 03 0598 | 0950 [ 0300 | 0950
0,567 [ 0,628 [ 0,937 ] 0,964 | 0,271 [ 0,328 | 0,936 [ 0,963

500 06 | 06 0,599 \ 0,950 | 0,597 \ 0,950
0,568 [ 0,629 [ 0,936 | 0,963 | 0,566 [ 0,627 | 0,937 [ 0,964

500 06 | 09 0604 | 0950 | 0863 | 0949
0,573 [ 0,634 [ 0,936 | 0,963 | 0,841 [ 0,884 | 0,936 [ 0,963

500 09 | 03 0849 | 0950 0,949
0,826 | 0,871 [ 0,936 | 0,963 | 0,293 | 0,351 | 0,936 [ 0,963

500 09 | 06 0874 | 0950 [ 059 | 0950
0,854 [ 0,895 [ 0,936 [ 0,963 | 0,559 [ 0,620 | 0,937 | 0,964

500 09 [ 09 0887 | 0950 | 0828 [ 0949
0,867 [ 0,906 | 0,936 | 0,963 | 0,805 [ 0,852 | 0,936 [ 0,963

5000 03 | 03 0,301 \ 0,950 | 0,300 \ 0,950
0,273 10,330 [ 0,936 | 0,963 | 0,271 [ 0,328 | 0,937 | 0,964

5000 0,3 | 06 029 | 090 [ 0600 | 0950
0,271 0,327 [ 0,936 | 0,963 | 0,569 [ 0,630 | 0,937 [ 0,964

5000 0,3 | 0,9 # 0,950 | 0,888 | 0,950
0,292 | 0,350 [ 0,936 | 0,963 | 0,869 [ 0,908 | 0,937 [ 0,964

5000 06 | 03 0599 | 0950 [ 0299 | 0950
0,569 | 0,630 [ 0,936 [ 0,963 | 0,271 [ 0,328 | 0,936 [ 0,963

5000 06 | 06 0,599 \ 0,950 | 0,601 \ 0,950
0,569 [ 0,630 | 0,936 | 0,963 | 0,570 [ 0,631 | 0,936 | 0,963

5000 06 | 09 0600 | 0950 [ 0901 | 0950
0,569 [ 0,630 [ 0,936 | 0,963 | 0,883 [ 0,920 | 0,936 [ 0,963

5000 09 [ 03 0878 | 0,950 0,950
0,858 [ 0,899 [ 0,936 | 0,964 | 0,284 [ 0,341 | 0,936 [ 0,963

5000 09 | 06 0900 | 0950 [ 0601 | 0950
0,881 [ 0,918 [ 0,936 | 0,963 | 0,570 [ 0,631 | 0,936 [ 0,963

5000 09 [ 09 0900 | 0950 | 0900 [ 0950
0,881 [ 0,918 [ 0,937 [ 0,964 | 0,881 [ 0,918 | 0,937 [ 0,964
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| ESCENARIO | ESTIMACIONES INDEPENDIENTES \
MUESTRA | ST1 | ST2 S1 E1 S2 E2
IC(95 %) IC(95 %) IC(95 %) IC(95 %)

10000 0,3 | 03 0,299 0,950 0,300 0,950
0,271 [ 0,328 | 0,936 | 0,963 | 0,272 [ 0,328 | 0,937 | 0,964

10000 0,3 | 06 0,300 \ 0,950 [ 0,600 \ 0,950
0,271 [ 0,328 | 0,936 | 0,964 | 0,569 | 0,630 | 0,936 | 0,963

10000 03 | 09 0,950
0,295 | 0,353 | 0,936 [ 0,964 | 0,869 | 0,908 | 0,937 | 0,964

10000 06 | 03 0,600 \ 0,950 [ 0,300 \ 0,950
0,570 [ 0,631 | 0,936 [ 0,963 | 0,271 [ 0,328 | 0,936 | 0,963

10000 0,6 | 06 0600 | 0950 [ 0600 | 0950
0,569 [ 0,630 | 0,936 | 0,963 | 0,569 [ 0,630 | 0,937 | 0,964

10000 06 | 09 0,599 0,950 [ 0,900 \ 0,950
0,569 | 0,630 [ 0,936 [ 0,963 | 0,881 [ 0,918 | 0,937 | 0,964

10000 09 | 03 0,878 0,950 0,950
0,857 [ 0,898 | 0,937 | 0,964 | 0,283 [ 0,340 | 0,937 | 0,964

10000 09 | 06 0,900 0,950 \ 0,599 \ 0,950
0,882 [ 0,919 | 0,936 | 0,963 | 0,569 [ 0,630 | 0,937 | 0,964

10000 09 | 09 0900 | 0950 | 0900 [ 0950
0,881 [ 0,918 | 0,936 | 0,964 | 0,881 [ 0,918 | 0,937 | 0,964
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VALORES DHFERENTES A& VALORES LIMITES A SENSIEILIDAD VALDRES ESPERADDS A
SENSIEILIDAD SIMULADA SIMULADA SENSIBILIDAD SIMULADSA

m Sensibilidad 1 estimada m Sensibilidad 2 estimada

Figura 7.2: Resumen de estimacion de parametros independientes de pruebas aplicadas en
paralelo y bajo diseno de cohorte.

Se puede observar en la tabla 7.3 los estimadores de los pardmetros de desempeno para
la base generada bajo el diseno de cohorte y aplicacion de pruebas en paralelo resumida en
cada uno de los 27 escenarios, la cual se divide dos grupos estimadores, uno para cada tipo
de clasificacion final de individuos, los positivos absolutos y los negativos absolutos.
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63.0% 63.0%

VALORES CONTENIDOS ENTRE  VALORES NOSUPERIDRES & LAS  VALDRES SUPERIDRES A LAS
LAS SENSIBILIDADES SIMULADAS  SENSIBILIDADES SiMULADAS SENSIBILIDADES SIMULADAS

m Clas#Ficacion conjunta positiva » ClasFicacion conjunta negativa

Figura 7.3: Resumen de estimacion de parametros conjuntos de pruebas aplicadas en paralelo
y bajo diseno de cohorte.

Los individuos clasificados como positivos tienen la sensibilidad conjunta estimada que
supera en la mayoria de escenarios la sensibilidad simulada més alta de los dos Test .
En solo dos escenarios (Casillas resaltadas en amarillo), la sensibilidad conjunta estimada
estuvo dentro de los dos valores de sensibilidad asignados de manera independiente asi como
su intervalo de confianza, Por otra parte, se encontré ocho escenarios (Casillas resaltadas en
azul) donde la estimacion de la sensibilidad conjunta, estaba al limite superior a la sensibi-
lidad asignada mas alta, lo cual ocurrié en las muestras de sensibilidades asignadas con una
diferencia ||[A\; — A2|| > 0,3. En la figura 7.3 se puede ver como se distribuye los escenarios
con dicho comportamiento. En la tabla 7.2 se puede observar los valores de los estimadores
de otros parametros de desempeno que ayudan a mostrar su eficiencia respecto a los test in-
dividuales, de una manera méas ordenada. Se observa que se reduce la especificidad simulada
significativamente, pero que las razones de verosimilitud toman valores dentro de lo esperado
(RV+ mayor a 1, RV — menor a 1 y IY positivo) para cuando se aplicaron las dos pruebas
diagnosticas en paralelo y bajo diseno de cohorte.
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Tabla 7.2: Estimacion de parametros de desempeno asumiendo un diseno de cohorte y apli-
cacion de pruebas en paralelo

Limites de estimacion de Limites de estimacion de

clasificacién conjunta positiva | clasificaciéon conjunta negativa

Especificidad conjunta | 0,916 0,917 0,983 0,983
RV+ 5,362 11,646 9,268 52,951

RV- 0,041 0,606 0,166 0,861

IY 0,133 0,880 0,137 0,880
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7.4. Estimaciones de parametros de desempeno bajo el
diseno de Casos y controles y aplicaciéon de pruebas
en paralelo

En la tabla E.1 (Ver anexo) se observan las estimaciones de pruebas aplicadas en para-
lelo generadas bajo el disenio de casos y controles, donde se observa los estimadores de los
parametros de sensibilidad de cada uno de los dos T'est de manera individual y su respectiva
especificidad, encontrandose que los valores obtenidos en la mayoria de escenarios de sensibi-
lidad fueron muy cercanos o iguales a los valores definidos de sensibilidad en el algoritmo de
programacion, no obstante, en algunos escenarios se presentaron valores un poco diferentes.

En la figura 7.4 se observa en resumen como fue el comportamiento de las estimaciones
individuales de los pardmetros de desempeno en los 27 escenarios, aumentando la proporciéon
de escenarios con sensibilidad estimada superior a las sensibilidades independientes simuladas
respecto a las estimaciones de aplicacion de pruebas en paralelo y bajo diseno de cohorte,
visto en la seccion anterior.

100,0%

90,0%

B0, 0% B88.,9%
70,0%

50,0%

50,0% —
40,0% _—
30,0% — | =
20,0%
- L L
0,0%

VALDRES DMFERENTES A VALORES LIMITES A VALODRES ESPERADOS A
SENSIBILIDAD SIMULADSA SENSIBILIDAD SIMULADS SENSIBILIDAD SIMULADSA

Porcentaje de escenmarios

m Sensibilidad 1 estimada Senabilidad 2 eimada

Figura 7.4: Resumen de estimacion de parametros independientes de pruebas aplicadas en
paralelo y bajo diseno de casos y controles.

Se puede observar en la tabla E.2 (Ver anexo) los estimadores de los parametros de
desempeno conjuntos para la base generada bajo el diseno de casos y control y aplicacion de
pruebas en paralelo en cada uno de los 27 escenarios. Una forma mas resumida se observa
en la figura 7.5 donde esta la distribucion de los escenarios con dicho comportamiento.

En la tabla 7.4 se puede observar los valores de los estimadores de manera méas orde-
nada cuando se aplicaron las dos pruebas diagnoésticas en paralelo y bajo diseno de casos
y controles mostrando un comportamiento similar a la aplicaciéon de pruebas en paralelo y
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Figura 7.5: Resumen de estimacién de parametros independientes de pruebas aplicadas en
paralelo y bajo diseno de casos y controles.

diseno cohorte, pero mejorando sustancialmente la razén de verosimilitud positiva RV + de
manera significativa en pruebas de clasificacion final positiva, pero mas atn en pruebas de
clasificacion negativa.

Tabla 7.4: Estimacion de parametros de desempeno resumen paralelo - casos y controles

Limites de estimacién de Limites de estimacién de
clasificacién conjunta positiva clasificaciéon conjunta negativa
Especificidad conjunta | 0,916 0,917 0,983 0,984
RV+ 5,392 12,051 9,236 66,633
RV- 0,040 0,604 0,165 0,862
Iy 0,363 0,880 0,136 0,821

7.5. Estimaciones de parametros de desempeno bajo el
diseno de cohorte y aplicacién de pruebas en serie

En la tabla F.1 (Ver anexo) se observan las estimaciones de pruebas aplicadas en serie
generadas bajo el disenio de cohorte, donde se estimo los parametros de sensibilidad de cada
uno de los dos T'est de manera individual y su respectiva especificidad. Los valores obtenidos
en la sensibilidad estimada del Test 1, son en la mayoria de escenarios, muy cercanos o
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iguales a los valores definidos de sensibilidad en el algoritmo, aunque se presentaron algunos
escenarios que difieren, pero en este caso TODOS los valores de sensibilidad estimada para

el Test 2 fueron MUY INFERIORES a los asignados en el simulacion, debido a que no
en todos los individuos se realiza el segundo T'est .

En la figura 7.6 se observa en resumen como fue el comportamiento de las estimaciones
individuales de los pardmetros de desempeno en los 27 escenarios, Se mantiene una propor-
cion similar de escenarios con la sensibilidad del Test 1 estimada, respecto a las estimaciones
de aplicacion de pruebas en paralelo y bajo disenio de cohorte, Pero un comportamiento no
deseado en cuanto a la sensibilidad esperada del Test 2, debido a que presenta valores no
deseado para un prueba decisoria a la hora de clasificar a un individuo, pero es plausible por
la no realizaciéon en muchos individuos.

120,0%
100, 0%
-] 100,0%
2 soo%
b
-4}
- 60.0%
g
s 0% —— —_—
B
£
20,0%
_ B oo o
0,0%
VALORES DIFERENTES A VALDRES LIMITES A VALDRES ESPERADDS A
SENSIBILIDAD SIMULADA SENSIBILIDAD SIMULADA SENSIBILIDAD SIMULADA
m Sensibilidad 1 estimada Senabilidad 2 eimada

Figura 7.6: Resumen de estimacion de parametros independientes de pruebas aplicadas en
serie y bajo diseno de cohorte.

En la tabla F.2 (Ver anexo) se observan los estimadores de los parametros de desempeno
conjuntos para la base generada bajo el diseno de cohorte y aplicacion de pruebas en serie
para cada uno de los 27 escenarios. Evidenciando una mejora significativa de escenarios con
sensibilidad conjunta superior o igual a las sensibilidades simuladas.

En la figura 7.7 se puede ver como se distribuye los escenarios donde las estimaciones de
sensibilidad conjunta en ambos tipos de clasificacion final (Positivo y negativo) no presenta
sensibilidades inferiores al maximo valor asignado de sensibilidad.

En la tabla 7.5 se puede observar los valores de los estimadores de manera més ordenada
para cuando se aplicaron las dos pruebas diagnosticas en serie y bajo diseno de y cohorte,
mostrando que la especificidad conjunta, la RV — y I'Y bajaron sustancialmente solo para el
tipo de clasificacion final negativa.
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Figura 7.7: Resumen de estimacién de parametros independientes de pruebas aplicadas en
serie y bajo diseno de cohorte.

Tabla 7.5: Estimacion de parametros de desempenio resumen SERIE-COHORTE

Limites de estimaciéon de Limites de estimacion de
clasificacion conjunta positiva | clasificacién conjunta negativa
Especificidad conjunta | 0,916 0,917 0,950 0,951
RV-+ 5,361 11,794 3,056 16,832
RV- 0,040 0,604 0,171 0,892
Iy 0,363 0,880 0,102 0,788

7.6. Estimaciones de parametros de desempeno bajo el
diseno de casos y controles y aplicaciéon de pruebas
en serie

En la tabla G.1 (ver anexo) se observan las estimaciones de pruebas aplicadas en serie
generadas bajo el diseno de casos y controles, donde se estimo los parametros de sensibi-
lidad de cada uno de los dos Test de manera individual y su respectiva especificidad. Se
encontr6 que los valores obtenidos en la sensibilidad estimada del Test 1, son en la mayoria
de escenarios, muy cercanos o iguales a los valores definidos de sensibilidad en el algoritmo,
aunque se presentaron seis escenarios que difieren. Pero es de notar que TODOS los valores
de sensibilidad estimada para el Test 2 fueron MUY INFERIORES a los asignados en
el simulacion, debido a que no en todos los individuos se realiza el segundo T'est . incluso
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estimaciones inferiores al compararlas con las estimaciones de aplicacion de pruebas en serie
y diseno de cohorte.

En la figura 7.8 se observa en resumen como fue el comportamiento de las estimaciones
individuales de los parametros de desempeno en los 27 escenarios, Se mejora una proporcion
de escenarios con la sensibilidad del T'est 1 estimada, respecto a las estimaciones de aplicacion
de pruebas en serie y bajo diseno de cohorte, Pero un comportamiento no deseado en cuanto
a la sensibilidad esperada del Test 2, debido a que presenta valores bajos para un prueba
decisoria a la hora de clasificar a un individuo.

120,0%
100, 0%
- 100,05
B 0%
]
-
= 600%
g
s Wk _—
B2
£
20,0%
0.0% 0.0%
b I [
VALORES DMFERENTES A VALDRES LIMITES A VALORES ESPERADDS A
SENSIEILIDAD SIMULADA SEMSIEILIDAD SIMULADA SEMSIEILIDAD SIMULADA
m Sensibilidad 1 estimada Sengbilidad 2 estimada

Figura 7.8: Resumen de estimacién de parametros independientes de pruebas aplicadas en
serie y bajo diseno de casos y controles.

En la tabla G.2 (ver anexo) se observan los estimadores de los parametros de desempeno
conjuntos para la base generada bajo el diseno de casos y controles, con aplicacion de pruebas
en serie para cada uno de los 27 escenarios. Evidenciando el mismo comportamiento de la
sensibilidad conjunta que para la aplicacion de pruebas en serie y diseno de cohorte, incluso
con las sensibilidades conjuntas no muy superiores a las simuladas en los mismo escenarios
con la diferencia de uno solo que se estimo con un intervalo de confianza al limite.

En la figura 7.9 se observa como se distribuye los escenarios donde las estimaciones de
sensibilidad conjunta en ambos tipos de clasificacion final (Positivo y negativo) no presenta
escenarios con sensibilidades inferiores al méximo valor asignado de sensibilidad.

En la tabla 7.6 se puede observar los valores de los estimadores de manera ordenada,
cuando se aplicaron las dos pruebas diagnosticas en serie y bajo diseno de casos y controles,
los cuales presentan similar comportamiento a los estimadores de las obtenidas en pruebas
diagnosticas aplicadas en serie y bajo diseno de y cohorte, mejorando solo una cantidad
pequena la estimacion de la RV + de 16.832 a 18.068.
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Figura 7.9: Resumen de estimacién de parametros independientes de pruebas aplicadas en

serie y bajo diseno de cohorte.

Tabla 7.6: Estimacion de parametros de desempeno resumen SERIE-CASOS-CONTROLES

55,6% 55.,6%

VALORES SUPERIDRES A LAS
SENSIEILIDADES SIMULADAS

» Clasficacion conjurnta negativa

Limites de estimacion de

clasificacién conjunta positiva

Limites de estimacion de

clasificacién conjunta negativa

Especificidad conjunta
RV+
RV-
IY

0,016 | 0,917
5392 | 12,051
0,040 | 0,604
0,363 | 0,880

0,949
3,080
0,171
0,103

0,950
18,068
0,892
0,788

r
p
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Capitulo 8

Conclusiones y Recomendaciones

8.1.

Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos, se puede determinar que existen diferencias en
los estimadores de los parametros de desempeno con resultados conjuntos, entre los
dos tipos de diseno y los dos tipos de aplicacion de pruebas para diagnostico clinico
evaluados, cuando se comparan con el estado de salud real de cada individuo.

La aplicacion de pruebas en paralelo bajo el diseno de cohortes, presenta estimaciones
de los parametros esperados a nivel individual. A partir de los estimadores individuales
apropiados, se esta garantizando que las estimaciones de los parametros de desempeno
conjunto presenten condiciones mas ajustados a una situacion real. Las estimaciones
de parametros conjuntos superan las estimaciones individuales, como también presenta
indicadores de razén de verosimilitud y el Indice de Youden benéficos en términos de
capacidad clasificadora del resultado final.

La aplicaciéon de pruebas en serie, presentan para el diseno de cohorte, las estimaciones
de los parametros de desempeno que se esperaban a nivel de pruebas individuales, se
presentan solo en el Test 1 y se reduce sustancialmente en el Test 2 dejando el 100 %
de los escenarios por debajo del valor simulado. Aunque los estimadores de parametros
de desempeno de las pruebas conjuntas para individuos clasificados como positivos y
negativos, estdn por encima de las sensibilidades definidas en la simulacion, se redujo
las que presentan un aumento significativo. Ademas se redujo la especificidad conjunta
y la RV P en individuos clasificados como negativos.

La aplicaciéon de pruebas en paralelo bajo el diseno de casos y controles, presenta
estimaciones de los parametros con mejores indicadores, porque se aumenta el numero
de escenarios donde la sensibilidad esperada corresponde con la simulada. Mientras
que, en los estimadores de los parametros conjuntos, se reducen la sensibilidad en mas
escenarios. Por otra parte, se mejora los escenarios con la estimacion de RV P, tanto
en individuos de clasificaciéon positiva como negativa.
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8.2.

CAPITULO 8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La aplicacion de pruebas en serie, presentan para el diseno de casos y controles, esti-
maciones de los parametros de desempeno individuales de T'est 2, no hay estimacion
de sensibilidad conjunta entre los valores de sensibilidad individuales. En la estimacion
de RV P mejoro tanto en individuos de clasificacién positiva como negativa. Aunque
los estimadores de parametros de desempeno de las pruebas conjuntas para individuos
clasificados como positivos y negativos, estan por encima de las sensibilidades definidas
en la simulacién, aunque casi no presento mejora en la RV P en individuos clasificados
como negativos.

Se evidencia que para la realizaciéon de dos pruebas para diagnostico clinico, la mejor
forma de aplicacion y diseno es la que se realiza en paralelo bajo diseno de cohorte.
Independiente de como se clasifique al individuo.

Los estudios bajo diseno de casos y controles presentan estimaciones de pardmetros de
desempeno que aportan poco a la sensibilidad de las pruebas, dado que es el objetivo
de la realizacion de dos pruebas tipo tamiz en busca de reducir la realizacion de la
prueba de de patrén de oro.

Estos resultados solo aplican para los estudios de simulacién de en los que se generaron
resultados para pruebas con valores binarios y con correlacion de ¢ = 0,3

Recomendaciones

Se recomienda realizar un anélisis teniendo en cuenta la presencia de una correlacion
moderada més alta entre las pruebas diagnosticas T'est 1 y T'est 2, bajos los escena-
rios de simulaciéon aqui propuesto, con el fin de determinar si se presentan los mismo
indicadores que muestren un mejor comportamiento de estimadores de los parametros
de desempeno que en este estudio este estudio.

Se recomienda realizar un andlisis teniendo en cuenta la presencia de una especifici-
dades diferentes para las pruebas diagnosticas Test 1 y Test 2, bajos los escenarios
de simulacién aqui propuesto, con el fin de determinar si se presentan los mismo indi-
cadores que muestren un mejor comportamiento de estimadores de los parametros de
desempeno que en este estudio este estudio.

Se recomienda realizar un anélisis teniendo en cuenta una mayor prevalencia de la
patologia de estudio y bajo los escenarios de simulacién aqui propuesto, con el fin
de determinar si se presentan los mismo indicadores que muestren un mejor compor-
tamiento de estimadores de los parametros de desempeno que en este estudio este
estudio.



Apéndice A

Anexo 1: Coédigo de simulacién de datos
binarios

Para un ejemplo mas detallado de la simulacién de datos binarios, se puede observar el
c6digo propuesto en la figura A.1, el cual después de ejecutarse, da como resultado los valores
que se ven en negro en la figura A.2

[ I B R, R W N

SOUrce an Save @
pl = .1% p2 = .25; corr = 0.4; n = 10000
plp2 = corr*sqrt{pl®(l-pl)*p2*(1-p2)) + pl=p2
Tibrary(Hmisc)
vals = rMultinom{matrix(c(1l-pl-p2+plp2, pl-plp2, p2-plp2, plp2),
nrow=L, ncol=4), n)
vyl = rep(0, n); y2 = rep{0, n) # put zeroes everywhere

-
Ll

yl[vals==2 | vals==4] = 1 # and replace them with ones
y2[vals== vals=4] = 1 # where needed

rm{vals, pl, p2, plp2, corr, n) # cleanup

cor(yl, y2)

table(yl)

table(y2)

Figura A.1: Codigo de generacion de datos binarios.
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Figura A.2: Salida de R, resultados de codigo de generacion de vectores binarios correlacio-

nados.

APENDICE A. ANEXO 1: CODIGO DE SIMULACION DE DATOS BINARIOS

Console  Terminal

pl = .15; p2 = .25; corr = 0.4; n = 10000
plp2 = corr*sqro(pl*(1-pl)*p2*(1-p2)) + pl¥p2
Tibrary(Hmisc)
vals = rMultinom{matrix{c(l-pl-p2+plp2, pl-plp2, p2-plp2, plp2),
nrow=1l, ncol=4), n)
vl = rep(0, n); v2 = rep(0, n) # put zeroes everywhere
yl[vals==2 | vals==4] =1 # and replace them with ones
y2[vals==3 | vals==4] = 1 # where needed
rm{vals, pl, p2, plp2, corr, n) # cleanup
cor(yl, y2)
[1] ©0.398083
= table(yl)
vl
0 1
8553 1447
= Table(y2)
y2
0 1
75314 2486

WOAOW W ON S+ N N N Y



Apéndice B

Anexo 2: Ejemplo de archivos de datos
binarios guardados de 27 escenarios de
diseno de cohorte

|Z| Tabla 1 con 1000 Muestras n= 500 51= 03 ¥ 52= 0.3

|E| Tabla 2 con 1000 Muestras n= 500 51= 03V 52= 0.6

|Z| Tabla 3 con 1000 Muestras n= 500 51= 03V 52= 0.9
=] Tabla 4 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.6 ¥ 52= 0.3

|=| Tabla 5 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.6 ¥ 52= 0.6
|=| Tabla 6 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.6 ¥ 52= 0.9
|=| Tabla 7 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9 Y 52= 0.3

|=| Tabla 8 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9 Y 52= 0.6
|=| Tabla 9 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9 Y 52= 0.9
|E| Tabla 10 con 1000 Muestras n= 5000 51= 0.3 Y 52= 0.3
|=| Tabla 11 con 1000 Muestras n= 5000 $1= 0.3 Y S2= 0.6
=] Tabla 12 con 1000 Muestras n= 5000 51= 0.3 ¥ 52= 0.9
|E| Tabla 13 con 1000 Muestras n= 5000 51= 0.6 ¥ 52= 0.3
|£| Tabla 14 con 1000 Muestras n= 5000 51= 0.6 ¥ 52= 0.6
|=| Tabla 15 con 1000 Muestras n= 5000 51= 0.6 ¥ 52= 0.9
|=| Tabla 16 con 1000 Muestras n= 5000 51= 0.9 52= 0.3
|Z| Tabla 17 con 1000 Muestras n= 3000 51= 0.9Y 52= 0.6
=] Tabla 18 con 1000 Muestras n= 3000 51= 0.9Y 52= 0.9
|E| Tabla 19 con 1000 Muestras n= 10000 51= 0.3 ¥ 52= 0.3
|=| Tabla 20 con 1000 Muestras n= 10000 51= 0.3 Y 52= 0.6
|=| Tabla 21 con 1000 Muestras n= 10000 $1= 0.3 ¥ 52= 0.9
|=| Tabla 22 con 1000 Muestras n= 10000 $1= 0.6 Y 52= 0.3
|=| Tabla 23 con 1000 Muestras n= 10000 51= 0.6 Y 52= 0.6
|=| Tabla 24 con 1000 Muestras n= 10000 $1= 0.6 52= 0.9
|E| Tabla 25 con 1000 Muestras n= 10000 51= 0.9 52= 0.3
|=| Tabla 26 con 1000 Muestras n= 10000 51= 0.9 52= 0.6
|=| Tabla 27 con 1000 Muestras n= 10000 51= 0.9Y 52= 0.9

Figura B.1: Bases de datos binarios generadas para pruebas en paralelo y bajo disenio de
cohorte.
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Apéndice C

Anexo 3: Diferencia de estructuras de
datos binarios en serie

Archive Edicién  Formate  Ver  Ayuda
|“Pr‘RE'F“ II}Irlll II}II_EII IIN_MUEStPaII

118 "a" 1
"2 1 e M1t 1
318 "a" 1
4" 1 1 "NA" 1
518 "a" 1
"Bt 1 8 "e" 1
Tl e tet 1
8" 18 "g" 1
9" 1 1 "NA" 1
18" 1 1 "NA" 1

Figura C.1: Estructura de bases binarias generadas para pruebas en serie con clasificacion
positiva absoluta.
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j Tabla 10 con 1000 Muestras n= 3000 51= 0.3 ¥ 52= 0.3 NEG: Bloc de notas

Archive Edicion  Formato  Ver  Ayuda
|”Pr"RE'F” ”}"1” ”}"2” "N_Huestr‘a"
"1t 1 "HNAT 1

"2 "HNAT 1

AT
"1t 1
A"
A"
AT
A"
a1
et 11 "1t 1

=

(O v I v B v B v B O v R v B ]
[ R

[ ™

2
3
4
5
.
nep
a8
9
1

Figura C.2: Estructura de bases binarias generadas para pruebas en serie con clasificacion
negativa absoluta.



Apéndice D

Anexo 4: Nombres de bases de datos
binarios en serie

=] Tabla 1 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.3 ¥ 2= 0.3 MEG
=] Tabla 1 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.3 ¥ S2= 0.3 POS
=] Tabla 2 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.3 ¥ S2= 0.6 MEG
=] Tabla 2 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.3 ¥ S2= 0.6 POS
=] Tabla 3 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.3 ¥ S2= 0.9 MEG
=] Tabla 3 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.3 ¥ 2= 0.9 POS
=] Tabla 4 con 1000 Muestras n= 300 51= 0.6 ¥ 52= 0.3 MEG
=] Tabla 4 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.6¥ 52= 0.3 POS
=] Tabla 5 con 1000 Muestras n= 300 51= 0.6 52= 0.6 MEG
=] Tabla 5 con 1000 Muestras n= 300 51= 0.6¥ 52= 0.6 POS
=] Tabla 6 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.6 52= (0.9 MEG
=] Tabla 6 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.6 ¥ 52= 0.9 POS
=] Tabla 7 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9 52= (.3 MEG
=] Tabla 7 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9 52= 0.3 POS
=] Tabla 8 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9 52= (0.6 NEG
=] Tabla & con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9¥ S2= 0.6 POS
=] Tabla 9 con 1000 Muestras n= 500 51= 0.9¥ S2= 0.9 MEG
=] Tabla 9 con 1000 Muestras n= 50051= 0.9¥ S2= 0.9 POS

Figura D.1: Bases binarias generadas para pruebas en serie
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62APENDICE D. ANEXO 4: NOMBRES DE BASES DE DATOS BINARIOS EN SERIE



Apéndice E
Anexo 5: Comparacion de estimadores

de pruebas aplicadas en paralelo y bajo
diseno de casos y controles
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64APENDICE E. ANEXO 5: COMPARACION DE ESTIMADORES DE PRUEBAS APLICADAS EN PAR:

Tabla E.1: Comparacién de estimadores de pruebas aplicadas en paralelo y bajo disenio de
casos y controles

| ESCENARIO | ESTIMACIONES INDEPENDIENTES \
MUESTRA [ ST1 | ST2 S1 E1 S2 E2
IC(95%) | IC(95%) | IC(95%) | IC(95%)

500 03 | 03 0,300 0,950 0,301 0,950
0,272 10,329 [ 0,937 [ 0,964 | 0,272 ] 0,329 | 0,936 [ 0,963

500 03 | 06 0301 | 0950 [ 0599 | 0950
0,272 10,329 [ 0,936 [ 0,963 | 0,569 [ 0,630 | 0,937 | 0,964

500 0,3 0,949
0,293 | 0,351 [ 0,936 [ 0,963 | 0,869 | 0,908 | 0,936 [ 0,963

500 06 | 03 0599 | 0950 [ 0299 | 0950
0,569 | 0,629 [ 0,937 ] 0,964 | 0,270 [ 0,327 | 0,936 [ 0,963

500 06 | 06 0599 | 0950 | 0597 | 0950
0,568 [ 0,629 [ 0,937 [ 0,964 | 0,567 [ 0,628 | 0,937 [ 0,964

500 06 | 09 0601 | 090 [ 0900 | 0951
0,570 [ 0,631 | 0,937 | 0,964 | 0,881 [ 0,918 | 0,937 | 0,964

500 09 | 03 0878 | 090 | 0310 | 0950
0,857 [ 0,898 [ 0,936 | 0,963 | 0,282 [ 0,339 | 0,936 [ 0,963

500 09 | 06 0,900 \ 0,950 | 0,599 \ 0,950
0,881 [ 0,918 [ 0,937 [ 0,964 | 0,569 [ 0,630 | 0,936 [ 0,963

500 09 | 09 091 | 0949 [ 0900 | 0950
0,882 10,919 [ 0,936 | 0,963 | 0,881 [ 0,919 | 0,937 [ 0,964

5000 03 | 03 0,301 \ 0,950 | 0,300 \ 0,950
0,272 10,329 [ 0,936 [ 0,963 | 0,272 [ 0,329 | 0,937 [ 0,964

5000 03 | 06 0300 | 0950 [ 0600 | 0950
0,272 10,329 [ 0,936 [ 0,963 | 0,570 [ 0,631 | 0,937 [ 0,964

5000 0,3 0,950
0,294 | 0,352 [ 0,936 | 0,963 | 0,869 | 0,908 | 0,937 [ 0,964

5000 06 | 03 0600 | 0950 [ 0300 | 0950
0,570 [ 0,630 [ 0,936 [ 0,963 | 0,272 [ 0,329 | 0,937 | 0,964

5000 06 | 06 0600 | 0950 | 0600 [ 0950
0,569 [ 0,630 [ 0,937 [ 0,964 | 0,569 [ 0,630 | 0,937 [ 0,964

5000 06 | 09 0600 | 0950 [ 0900 | 0950
0,570 [ 0,630 [ 0,937 ] 0,964 | 0,881 [ 0,919 | 0,936 [ 0,963

5000 09 | 03 0878 | 090 [ 0312 | 0950
0,857 [ 0,898 [ 0,936 | 0,963 | 0,283 [ 0,340 | 0,936 [ 0,963

5000 09 | 06 0,900 \ 0,950 | 0,600 \ 0,950
0,882 10,919 [ 0,936 | 0,963 | 0,570 [ 0,630 | 0,936 [ 0,963

5000 09 | 09 0900 | 0950 [ 0900 | 0950
0,882 [ 0,919 [ 0,937 [ 0,964 | 0,882 [ 0,919 | 0,937 [ 0,964




| ESCENARIO | ESTIMACIONES INDEPENDIENTES |
MUESTRA | ST1 | ST2 S1 E1 S2 E2
IC(95 %) IC(95 %) IC(95 %) IC(95 %)
10000 0,3 | 0,3 0,300 0,950 0,300 0,950
0,271 [ 0,328 | 0,937 [ 0,964 | 0,271 [ 0,328 | 0,937 | 0,964
10000 0,3 | 0,6 0,300 | 0,950 0,600 0,950
0,272 10,329 | 0,937 [ 0,964 | 0,570 | 0,630 | 0,936 | 0,963
10000 0,3
0,294 | 0,351 | 0,936 [ 0,964 | 0,869 | 0,908 | 0,937 | 0,964
10000 06 | 03 0,600 \ 0,950 0,300 \ 0,950
0,570 [ 0,630 [ 0,937 10,964 | 0,272 [ 0,328 | 0,937 | 0,964
10000 0,6 | 0,6 0,600 \ 0,950 \ 0,600 \ 0,950
0,569 [ 0,630 | 0,936 | 0,963 | 0,570 [ 0,630 | 0,937 | 0,964
10000 06 | 09 0600 | 0950 [ 0900 | 0950
0,569 [ 0,630 | 0,936 | 0,963 | 0,881 [ 0,919 | 0,936 | 0,964
10000 09 | 03 0,878 \ 0,950 0,312 \ 0,950
0,857 [ 0,898 [ 0,937 ] 0,964 | 0,283 [ 0,340 | 0,937 | 0,964
10000 09 | 06 0900 | 0,950 0,600 | 0950
0,881 [ 0,918 | 0,936 [ 0,963 [ 0,570 [ 0,631 | 0,936 | 0,963
10000 09 | 09 0,900 \ 0,950 0,900 \ 0,950
0,881 [ 0,919 [ 0,937 [ 0,964 | 0,881 [ 0,919 | 0,937 | 0,964
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Apéndice F

Anexo 5:Comparacion de estimadores de
pruebas aplicadas en serie y bajo diseno
de cohorte

69



7T0APENDICE F. ANEXO 5:COMPARACION DE ESTIMADORES DE PRUEBAS APLICADAS EN SERII

Tabla F.1: Comparacion de estimadores de pruebas aplicadas en serie y bajo diseno de
cohortes

| ESCENARIO “ ESTIMACIONES INDEPENDIENTES |
MUESTRA | ST1 | ST2 S1 E1l S2 E2
IC(95%) | IC(95%) | IC(95%) | IC(95%)

500 03 [ 03 0,303 0,950 0,148 0,917
0,275 [ 0,331 0,937 [ 0,964 | 0,126 [ 0,170 | 0,900 [ 0,934

500 0,3 | 06 0301 | 090 | 0350 [ 0917
0,272 10,329 [ 0,936 | 0,963 | 0,321 [ 0,380 | 0,900 [ 0,934

500 0,3 | 0,9 # 0,950 | 0,558 | 0,917
0,296 | 0,354 [ 0,936 | 0,963 | 0,527 [ 0,589 | 0,900 [ 0,934

500 06 | 03 0602 | 090 | 0051 [ 0917
0,572 [ 0,632 [ 0,937 [ 0,964 | 0,037 [ 0,065 | 0,900 [ 0,934

500 06 | 06 0,606 \ 0,951 | 0,167 \ 0,917
0,575 [ 0,636 [ 0,937 [ 0,964 | 0,144 [ 0,190 | 0,900 [ 0,934

500 06 | 09 0600 | 090 | 0301 [ 0917
0,569 | 0,630 [ 0,936 | 0,963 | 0,273 [ 0,330 | 0,899 [ 0,934

500 09 | 03 0,852 \ 0,950 | 0,024 \ 0,917
0,830 [ 0,874 [ 0,937 [ 0,964 | 0,015 [ 0,034 | 0,900 [ 0,934

500 09 | 06 0872 | 090 [ 0029 | 0916
0,851 | 0,892 [ 0,936 | 0,963 | 0,018 [ 0,039 | 0,899 [ 0,933

500 0,9 | 09 # 0950 [ 0,067 | 0917
0,868 | 0,907 [ 0,936 | 0,963 | 0,052 [ 0,083 | 0,900 [ 0,934

5000 03 | 03 0,298 \ 0,950 | 0,148 \ 0,917
0,270 [ 0,327 [ 0,936 | 0,964 | 0,126 [ 0,170 | 0,900 [ 0,934

5000 0,3 | 06 0301 | 090 | 0352 [ 0917
0,272 10,329 [ 0,936 | 0,963 | 0,323 [ 0,382 | 0,900 [ 0,934

5000 0,3 | 0,9 # 0,950 | 0576 | 0,917
0,294 | 0,352 [ 0,936 | 0,963 | 0,546 [ 0,607 | 0,899 [ 0,934

5000 06 | 03 0600 | 0950 [ 0052 | 0916
0,570 [ 0,631 [ 0,936 | 0,963 | 0,038 [ 0,065 | 0,899 [ 0,934

5000 06 | 06 0,600 \ 0,950 | 0,167 \ 0,917
0,570 [ 0,631 [ 0,936 | 0,963 | 0,144 [ 0,190 | 0,900 [ 0,934

5000 06 | 09 0600 | 090 | 0317 [ 0917
0,569 | 0,630 [ 0,936 | 0,964 | 0,288 [ 0,346 | 0,900 [ 0,934

5000 09 | 03 0,877 \ 0,950 | 0,011 \ 0,917
0,857 [ 0,898 [ 0,937 [ 0,964 | 0,005 [ 0,018 | 0,900 [ 0,934

5000 09 | 06 091 | 090 | 0016 | 0917
0,882 [ 0,919 [ 0,936 | 0,963 | 0,008 [ 0,024 | 0,900 [ 0,934

5000 09 [ 09 0900 | 0950 | 0063 | 0917
0,882 10,919 [ 0,937 [ 0,964 | 0,048 [ 0,078 | 0,900 [ 0,934




| ESCENARIO H ESTIMACIONES INDEPENDIENTES
MUESTRA | ST1 | ST2 S1 E1l S2 E2
IC(95 %) IC(95 %) IC(95 %) IC(95 %)

10000 0,3 | 03 0,300 0,950 0,147 0,917
0,271 [ 0,328 | 0,936 | 0,963 | 0,125 [ 0,169 | 0,900 | 0,934

10000 0,3 | 06 0,300 \ 0,950 | 0,353 \ 0,917
0,272 10,329 [ 0,937 [ 0,964 | 0,323 [ 0,383 | 0,900 | 0,934

10000 03 | 09 # 0950 | 0577 | 0917
0,294 | 0,352 | 0,936 | 0,964 | 0,547 [ 0,608 | 0,900 | 0,934

10000 06 | 03 0602 | 0,950 0,053 0,917
0,572 10,632 [ 0,936 [ 0,963 | 0,039 [ 0,067 | 0,900 | 0,934

10000 06 | 06 0,600 | 0950 0,169 0,917
0,570 [ 0,630 | 0,937 | 0,964 | 0,145 [ 0,192 | 0,900 | 0,934

10000 06 | 09 0,600 \ 0,950 0,316 \ 0,917
0,570 [ 0,631 [ 0,936 [ 0,963 | 0,287 [ 0,345 | 0,900 | 0,934

10000 09 | 03 0878 | 0,950 0011 | 0917
0,857 [ 0,898 | 0,936 | 0,963 | 0,005 [ 0,018 | 0,900 | 0,934

10000 09 | 06 0,901 | 0,950 0,016 0,917
0,882 [ 0,919 | 0,937 | 0,964 | 0,008 [ 0,023 | 0,900 | 0,934

10000 09 | 09 0,900 | 0,950 0,063 0,917
0,881 [ 0,918 [ 0,936 [ 0,963 | 0,048 [ 0,078 | 0,900 | 0,934
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Tabla G.1: Comparacion de estimadores de pruebas aplicadas en serie y bajo disenio de casos
y controles

| ESCENARIO u ESTIMACIONES INDEPENDIENTES \
MUESTRA | ST1 | ST2 S1 El S2 E2
IC(95%) | IC(95%) | IC(95%) | IC(95%)

500 03 [ 03 0,300 0,950 0,147 0,917
0,272 10,329 [ 0,937 [ 0,964 | 0,125 [ 0,169 | 0,899 [ 0,934

500 03 | 06 0301 | 090 | 0352 [ 0917
0,272 10,329 [ 0,936 | 0,963 | 0,322 [ 0,381 | 0,900 [ 0,934

500 03 | 09 # 0950 [ 0578 | 0916
0,293 | 0,351 [ 0,936 | 0,963 | 0,547 [ 0,609 | 0,899 [ 0,933

500 06 | 03 0599 | 090 | 0052 | 0917
0,569 | 0,629 [ 0,937 ] 0,964 | 0,038 [ 0,066 | 0,900 [ 0,934

500 06 [ 06 0599 | 0950 | 0168 | 0917
0,568 [ 0,629 [ 0,937 [ 0,964 | 0,145 [ 0,191 | 0,900 [ 0,934

500 06 | 09 0601 | 090 | 0315 | 0917
0,570 [ 0,631 | 0,937 [ 0,964 | 0,286 [ 0,344 | 0,900 [ 0,934

500 09 | 03 0878 | 090 | 0011 [ 0917
0,857 [ 0,898 [ 0,936 [ 0,963 | 0,005 [ 0,018 | 0,900 [ 0,934

500 09 | 06 0,900 \ 0,950 | 0,016 \ 0,917
0,881 [ 0,918 [ 0,937 [ 0,964 | 0,008 [ 0,024 | 0,900 [ 0,934

500 09 | 09 0901 | 0949 [ 0063 | 0916
0,882 [ 0,919 [ 0,936 | 0,963 | 0,048 [ 0,078 | 0,899 [ 0,933

5000 03 | 03 0,301 \ 0,950 | 0,147 \ 0,917
0,272 10,329 [ 0,936 | 0,963 | 0,125 [ 0,169 | 0,900 [ 0,934

5000 03 | 06 0300 | 090 | 0353 [ 0917
0,272 10,329 [ 0,936 | 0,963 | 0,323 [ 0,382 | 0,900 [ 0,934

5000 0,3 | 0,9 # 0,950 | 0577 | 0,917
0,294 | 0,352 [ 0,936 | 0,963 | 0,547 [ 0,608 | 0,900 [ 0,934

5000 06 | 03 0600 | 090 | 0052 [ 0917
0,570 [ 0,630 [ 0,936 | 0,963 | 0,039 [ 0,066 | 0,900 [ 0,934

5000 06 [ 06 0600 | 0950 | 0168 | 0917
0,569 [ 0,630 [ 0,937 [ 0,964 | 0,145 [ 0,191 | 0,900 [ 0,934

5000 06 | 09 0600 | 090 | 0316 | 0917
0,570 [ 0,630 | 0,937 [ 0,964 | 0,287 [ 0,345 | 0,900 [ 0,934

5000 09 | 03 0878 | 090 [ 0011 | 0916
0,857 [ 0,898 [ 0,936 | 0,963 | 0,005 [ 0,018 | 0,899 [ 0,934

5000 09 | 06 0,900 \ 0,950 | 0,016 \ 0,917
0,882 10,919 [ 0,936 | 0,963 | 0,008 [ 0,024 | 0,899 [ 0,934

5000 09 | 09 0900 | 090 | 0063 | 0917
0,882 [ 0,919 [ 0,937 [ 0,964 | 0,048 [ 0,078 | 0,900 [ 0,934




| ESCENARIO H ESTIMACIONES INDEPENDIENTES
MUESTRA | ST1 [ ST2 S1 El S2 E2
IC(95%) | IC(95%) | IC(95%) | IC(95%)

10000 03 | 03 0,300 0,950 0,147 0,917
0,271 [ 0,328 | 0,937 [ 0,964 | 0,125 [ 0,169 | 0,900 | 0,934

10000 0,3 | 06 0,300 \ 0,950 | 0,353 \ 0,917
0,272 10,329 [ 0,937 ] 0,964 | 0,323 [ 0,382 | 0,900 | 0,934

10000 03 | 09 # 0950 | 0577 | 0917
0,294 | 0,351 | 0,936 | 0,964 | 0,547 [ 0,608 | 0,900 | 0,934

10000 06 | 03 0,600 \ 0,950 0,053 \ 0,917
0,570 [ 0,630 [ 0,937 ] 0,964 | 0,039 [ 0,066 | 0,900 | 0,934

10000 0,6 | 06 0,600 | 0,950 0168 | 0917
0,569 [ 0,630 | 0,936 | 0,963 | 0,145 [ 0,191 | 0,900 | 0,934

10000 06 | 09 0,600 \ 0,950 0,316 \ 0,917
0,569 | 0,630 [ 0,936 [ 0,963 | 0,287 [ 0,345 | 0,900 | 0,934

10000 09 | 03 0878 | 0,950 0011 | 0917
0,857 [ 0,898 | 0,937 | 0,964 | 0,005 [ 0,018 | 0,900 | 0,934

10000 09 | 06 0,900 | 0,950 0,016 0,917
0,881 [ 0,918 | 0,936 | 0,963 | 0,008 [ 0,024 | 0,899 | 0,934

10000 09 | 09 0,900 | 0,950 0,063 0,917
0,881 [ 0,919 [ 0,937 [ 0,964 | 0,048 [ 0,078 | 0,900 | 0,934
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