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Resumen

Este estudio abordé la comparacion de métodos para estimar las razones de prevalencia
desde una perspectiva analitica y mediante un ejercicio de simulacién para diferentes tamanos
de muestra y momentos de prevalencia, considerando casos de presencia media, alta y baja
de la enfermedad, con el objetivo de facilitar los procesos para seleccionar modelos y reducir
la sobreestimacién, identificando la naturaleza de los datos. Se realizaron comparaciones
con y sin modelos estadisticos, como los modelos Logistico, Log-binomial, Poisson y Poisson
Robusto, enfatizando el tipo de estudio epidemiolégico asociado con cada uno, desde un
enfoque clésico y bayesiano. También se desarrollé una comparacion a través de un caso
aplicado de pacientes con eventos adversos, visto longitudinalmente considerando los tiempos
de admision y transversalmente con el nimero total de eventos adversos en el periodo
estudiado.

Palabras clave: Regresion logistica, regresion log - binomial, regresién poisson,

regresién poisson robusta, razén de prevalencia, sobreestimacion.

Abstract

This study addressed the comparison of methods for estimating prevalence ratios from
an analytical perspective and through a simulation exercise for different sample sizes and
prevalence moments, considering cases of medium, high and low presence of the disease,
with the aim of facilitating the processes for selecting models and reducing overestimation,
identifying the nature of the data. Comparisons were made for the Logistic, Log-binomial,
Poisson and Robust Poisson models, emphasizing the type of epidemiological study associated
with each one. The comparison was also developed through an applied case of patients with
adverse event, seen longitudinally considering the admission times and transversally with
the total number of adverse events in the period studied.

Keywords: Logistic regression, log-binomial regression, poisson regression, robust poisson

regression, prevalence ratio, overestimation
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1 Introduccién y planteamiento del
problema

1.1. Introduccidn

Para la comprension de la asociacién entre la exposiciéon y los resultados de interés en
epidemiologia, se requiere una estimacién precisa de las razones de prevalencia (RP). Esta
medida epidemiolégica expresa la proporcion de individuos en una poblaciéon que presentan
una condicién o enfermedad en un momento especifico en funciéon de una exposicién de
interés. Esta métrica es comtinmente usada en estudios transversales y longitudinales, ya que
permite evaluar la fuerza de la asociacién entre una exposiciéon (como un factor de riesgo)
y un resultado de salud (como una enfermedad o condicién). Una Razon de prevalencia
mayor que 1 indica que la exposicion esta asociada con una mayor prevalencia del resultado,
mientras que una RP menor que 1 sugiere una asociacién protectora.

Tradicionalmente, se ha utilizado la regresion logistica para ajustar el posible efecto
de variables de confusion y estimar odds ratios (OR), aproximaciones a las RP. Sin embargo,
su utilidad ha sido cuestionada en situaciones de alta prevalencia o riesgo, donde las OR
pueden sobreestimar la verdadera asociacion, generando la necesidad de explorar métodos
alternativos. Este estudio investiga y compara métodos clasicos y bayesianos, como la Regresién
Logistica, Log-binomial, Poisson y Poisson robusta, para ofrecer estimaciones precisas de
la RP en estudios longitudinales y de corte transversal, ademés de la obtencién de las
estimaciones a través de un ejercicio de conteo, en distintos momentos del tiempo.

A través de un desarrollo metodoldgico segmentado en tres fases, la primera fase,
integrada por la construccién y busqueda de las formas analiticas de cada modelo, desde
su enfoque clasico y bayesiano. La segunda, un esquema de simulaciones ajustado a cuatro
tamanos de muestra y distintos valores de prevalencias. Finalmente, una tercera fase integrada
por el andlisis de un caso aplicado en una Unidad de Hemato - Oncologia pediatrica en la
ciudad de Santiago de Cali.
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Los resultados revelaron que tanto el modelo log- binomial como el Poisson proporcionan
resultados similares en términos de RP desde un enfoque clédsico. El modelo Poisson robusto
tiende a sobrestimar mds que el Poisson estandar. A pesar de ser el modelo con mayor
confiabilidad al acercarse a los datos reales, el modelo Log-binomial muestra limitaciones en
su aplicabilidad en ciertos contextos epidemioldogicos. Sin embargo, estos se pueden solventar
a través del enfoque bayesiano.

Se destaca la importancia de elegir el modelo adecuado segiin el diseno del estudio,
la prevalencia de la enfermedad y el tamano de la muestra, asi como considerar el enfoque
bayesiano para abordar las limitaciones de los modelos clésicos.

Los resultados obtenidos detallan diferencias en la precisiéon y confiabilidad de los
diferentes modelos, tanto en el enfoque clasico como en el bayesiano, resaltando la importancia
de una evaluacion cuidadosa en la eleccién del método apropiado.

1.2. Planteamiento del problema

Desde una perspectiva epidemioldgica, la precisa estimacion de las Razones de Prevalencia

(RP) desempena un papel fundamental en la comprensién de las asociaciones entre la
exposicion y los resultados de interés. Una RP bien estimada es crucial al permitir cuantificar
de manera directa la proporcién de la poblaciéon que presenta una enfermedad o condicién en
funcién de la exposicion, lo que facilita la identificacién de factores de riesgo y la planificacién
de intervenciones. Ademads, permite evitar interpretaciones erréneas sobre la relacién entre
exposiciéon y resultado, particularmente en la evaluacion de la efectividad de sucesos de
exposicion.

Aunque la regresién logistica ha sido tradicionalmente utilizada para ajustarse a
posibles variables de confusién y estimar odds ratios (OR), que posteriormente se interpretan
como aproximaciones a las Razones de Prevalencia (RP), se ha cuestionado esta aproximacién,
especialmente en situaciones de alta prevalencia o riesgo. En estos casos, las OR pueden
sobrestimar la verdadera asociacion, lo que subraya la necesidad de métodos alternativos
que proporcionen estimaciones méas precisas y directamente interpretables de la RP.

Como senalan [Petersen and Deddens| (2008), esta problemética ha generado extensas
discu siones sobre el uso de las odds ratios y el riesgo relativo cuando se ajusta un modelo
estadistico diferente al logistico. Este mismo tema ha sido identificado por otros autores en
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casos donde se refieren a otros tipos de modelos que pueden carecer de validez externa al
generar estimaciones que no consideran la naturaleza de los datos, lo que ocasiona problemas
en la interpretacién de los resultados.

En este contexto, distintos autores como |Coutinho et al.| (2008) y Blizzard and Hosmer
(2006) han desarrollado las técnicas para abordar este problema haciendo uso de modelos
de regresion, los cuales a partir del contexto pueden presentar limitaciones en su formulacién.

El objetivo de este trabajo de grado es abordar el problema metodolégico a través
de un enfoque bayesiano, comparando los resultados obtenidos en este ejercicio con los
publicados por otros autores en el contexto de la comparacion de estos modelos desde el
enfoque cléasico. Estos métodos permitiran estimar con precision la razon de prevalencia en
escenarios desafiantes de alta y baja prevalencia, considerando la influencia de covariables
y contrastando los resultados con los datos observados. Asi, se busca identificar cual de
estos métodos ofrece estimaciones mas precisas y menos sesgadas de la razén de prevalencia
en diversos contextos, especialmente en estudios transversales donde las enfermedades o
lesiones no son raras, mejorando la precisién y validez de las conclusiones en investigaciones
epidemiolodgicas y estableciendo estandares més consistentes y adecuados para la estimacion
y reporte de medidas de asociacién.

1.2.1. Pregunta de investigacion

., Qué tan comparable es el estimador de Razén de Prevalencias Bayesiano, con los
estimadores cldsicos cominmente usados?

1.3. Justificacion

En numerosas ocasiones, resulta mas conveniente modelar y estimar razones de prevalencia

en lugar de razones de odds en estudios transversales, especialmente cuando las enfermedades
o lesiones no son poco frecuentes. Sin embargo, los problemas asociados con los métodos
existentes para modelar razones de prevalencia, como la falta de convergencia, la sobreestima
cién de errores estandar y la extrapolacién de féormulas univariadas simples a modelos
multivariables, han generado la necesidad de explorar y comparar métodos alternativos para
obtener estimaciones estadisticas mas precisas. Esto es crucial para la toma de decisiones y
criterios para el seguimiento y la interpretacion de la informacion, garantizando una lectura
adecuada del momento epidemioldgico estudiado, el cual estd intrinsecamente vinculado con
el diseno del estudio a realizar,Petersen and Deddens| (2008))
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En este sentido, se hace necesaria la bisqueda de alternativas que permitan optimizar
la forma de obtencién de los resultados, de modo que si se trabaja con los datos, sin
modelo de regresién (en grupos separados), el enfoque bayesiano permitird obtener los
resultados de manera agil, para cualquier tamafno de muestra, haciendo uso de la informacion
externa, incluyendo distribuciones a priori, entregando estimaciones robustas y regiones de
credibilidad estrechas dentro de los limites del espacio paramétrico adecuado, aun cuando la
informacion externa sea insuficiente o vaga.

En este mismo sentido, al usar modelos de regresion, el enlace loghinomial presenta
problemas cuando la muestra es pequena o, cuando la cantidad de éxitos tiende a cero
o, cuando se tiene ambas caracteristicas en el archivo de datos. Los modelos Poisson por
su parte, pueden presentar sobredispersion y, aunque el modelo Poisson robusto ajusta
el problema de la varianza, las estimaciones pueden ser insesgadas. En este aspecto, el
enfoque Bayesiano mejora la robustez de los resultados, permitiendo ajustar los modelos
con informacién externa (a priori) sobre los parametros beta, lo cual implica un ajuste en la
estimacién de la media posterior del modelo. Martinez et al.| (2017)

En consecuencia, este estudio conducird a resultados orientados en la comparacion
y seleccién del método con el ajuste mas apropiado segin las caracteristicas de los datos
de estudio, comparando los resultados obtenidos con y sin modelos. Se utilizara un soporte
matematico estadistico que permita la clasificacién e identificacion de posibles escenarios
para superar los problemas presentes en las estimaciones clasicas.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Comparar el desempeno estadistico de cuatro métodos utilizados cominmente para
estimar razones de prevalencia con los resultados obtenidos al utilizar métodos de inferencia
bayesiana.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Establecer las formas analiticas de los modelos utilizados comtinmente y obtener la
estructura de las estimaciones de Razén de Prevalencia.
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= Desarrollar un estudio de simulacion, considerando escenarios de alta y baja prevalencia
con diferentes tamanos de muestra.

s Comparar el desempeno estadistico de las estimaciones obtenidas a partir de un caso
aplicado.



2 Antecedentes

2.1. Antecedentes

Coutinho et al.| (2008]), realizaron una revision literaria sobre estudios de corte transversal,
cuyo objetivo fue comparar empiricamente las regresiones de Cox, log-binomial, Poisson y
logistica para estimar razones de prevalencia en estudios de corte transversal para una base
poblacional de 2.072 adultos mayores diagnosticados con demencia, trastornos mentales
comunes y autopercepcién de salud deficiente en la ciudad de Sao Paulo, incluyendo asi,
desenlaces de prevalencia baja, intermedia y alta.

Se utilizaron variables de confusién con dos o més categorias o valores continuos. Los
puntos de referencia para las estimaciones de punto e intervalo de las razones de prevalencia
(RP) se determinaron a través del método de estratificacién de Mantel-Haenszel. Se realizaron
calculos de estimaciones ajustadas empleando regresiones de Cox y Poisson con varianza
robusta, asi como mediante regresiéon log-binomial. Los odds ratios (OR) brutos y ajustados
se derivaron mediante el uso de regresion logistica.

Las estimaciones de punto e intervalo derivadas de las regresiones de Cox y Poisson
fueron similares a las obtenidas a través de la estratificacién de Mantel-Haenszel, sin importar
la prevalencia del resultado y las covariables presentes en el modelo.

El modelo log-binomial experiment¢ dificultades de convergencia cuando el resultado
tenfa una prevalencia elevada y existia una covariable continua en el modelo. La regresion
logistica generd estimaciones de punto e intervalo superiores a las obtenidas con los demas
métodos, especialmente para los resultados con prevalencias iniciales méas altas. En caso
de interpretarse como estimaciones de razén de prevalencia (RP), los odds ratios (OR)
exagerarian las asociaciones para resultados con prevalencia inicial baja, intermedia y alta.

Asi pues, las estimaciones puntuales arrojadas por el modelo log—binomial, pueden
considerar se mas adecuadas a las generadas por otros modelos, no obstante, puede enfrentar
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problemas de convergencia al utilizar covariables de forma continua. Para este caso, se
obtuvieron mejores resultados en los modelos de Cox y Poisson Robusto, al ofrecer estimaciones
imparcia les.

Petersen and Deddens (2008) realizaron una comparacién de dos métodos usados
para estimar razones de prevalencia, el método Poisson Robusto y el método log-binomial,
a través de datos simulados y datos reales. Se confronta el método Poisson Robusto, el
cual emplea la distribucién de Poisson y un estimador de varianza tipo sandwich, con el
método log-binomial, que utiliza la distribuciéon binomial para generar estimaciones basadas
en la maxima verosimilitud. Las simulaciones replicaron algunas de las realizadas por otros
autores.

Especificamente, se llevaron a cabo para la situacién de una covariable continua, X,
distribuida uniforme de 0 a 10. En cada valor de X, se generé aleatoriamente un valor de
Y a partir de una distribucién binomial con un tamano de muestra de 1 y una prevalencia
de expPot/12) Se eligieron tres valores para [, se fijé un tamafio de muestra n = 100
para cada simulacion porque se consideré lo suficientemente grande para que se cumplieran
las propiedades de muestras grandes, pero no tan grande como para que ambos métodos
tuvieran una potencia demasiado alta para la comparacion. Los datos se replicaron 1000
veces para cada simulacion. Para todas las simulaciones, ademas de las estimaciones de los
métodos log-binomial y Poisson Robusto, se obtuvieron estimaciones exactas de maxima
verosimilitud (incluso cuando no tenian convergencia en los datos originales).

Para prevalencias grandes y un tamano de muestra moderado, el método Poisson
Robusto genera estimaciones de las razones de prevalencia con menor sesgo que el método
log-binomial. No obstante, en situaciones de prevalencias bajas y un tamano de muestra
reducido, el método log-binomial ofrece estimaciones ligeramente menos sesgadas que el
método Poisson Robusto. En la mayoria de los casos, el método log-binomial muestra una
potencia superior y errores estandar mas reducidos en comparacion con el método Poisson
Robusto.

Aunque el método Poisson Robusto a menudo brinda estimaciones razonables de la
razéon de prevalencia y es muy facil de usar, el método log-binomial resulta en menos sesgo
en la mayoria de las situaciones comunes, errores estandar mas pequenos y, a diferencia del
Poisson Robusto, siempre produce prevalencias entre cero y uno.

Martinez et al.| (2017)), realizaron una revisién literaria de articulos con disefios transversales
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para evaluar el método estadistico utilizado y la interpretacion de la medida estimada
de asociacién; posteriormente, ilustraron el uso de métodos estadisticos alternativos que
estiman directamente la Razon de Prevalencia (RP) a través de una revisiéon de los métodos
estadisticos informados en estudios transversales con resultados binarios en medicina veteri
naria, evaluando la adecuacion de la interpretacion de la medida de asociacién estimada. Se
realizaron pruebas con cuatro modelos alternativos para la regresion logistica que estiman
directamente la RP, utilizando un conjunto de datos propio de un estudio transversal sobre
el virus de la diarrea viral bovina.

Se utilizé6 un conjunto de datos de un estudio en el sur de Brasil para ejemplificar
métodos que estiman directamente la RP. El estudio buscaba determinar la prevalencia de
anticuerpos contra el virus de la diarrea viral bovina (BVDV) en la leche de tanque a granel.
Se tomaron muestras al azar de una poblacion de 81307 hatos lecheros en el estado de Rio
Grande do Sul, Brasil, recopilando datos de 388 hatos.

Se ajusté un modelo de Poisson robusto multivariable empleando las variables cuyo
resultado fue significativo con el BVDV (p < 0,05). También se incorporaron en otros
cuatro modelos: regresion log-binomial, regresion logistica, regresién de Poisson y un enfoque
bayesiano para la regresion log-binomial. Todos los modelos se ajustaron al mismo conjunto
de datos utilizando el software estadistico SAS, excepto para la regresién log- binomial con
enfoque bayesiano.

La prevalencia estimada de BVDV en los datos utilizados fue del 24 %. En la tltima
regresién de Poisson robusta se identificaron tres variables significativamente asociadas con
la seropositi vidad al BVDV (p < 0,05). En relacién con los cambios observados entre
los métodos en comparacién con la regresion log-binomial, se observa que las estimaciones
puntuales en la regresiéon logistica mostraron las mayores diferencias, oscilando entre 25.7 y
69.9 %, mientras que la regresién de Poisson y la regresion de Poisson robusta, que produjeron
la misma estimacion puntual esperada, tuvieron una diferencia que oscil6 entre 1.4 y 16.2 %.
El enfoque bayesiano para la regresion log-binomial tuvo la diferencia mas baja, que oscild
entre 3.5 y 6.8 %.

En todos los métodos, la regresién logistica presento intervalos mas amplios, el rango
de los intervalos de la regresién de Poisson robusta fue menor que los calculados por la
regresién de Poisson | la regresion log-binomial tuvo los intervalos mas estrechos entre todos
los métodos.



3 Marco teodrico

El presente trabajo de grado aborda un problema metodolégico relacionado con la
seleccion del modelo mas adecuado para estimar la razéon de prevalencia y comparar la
prevalencia de una enfermedad o condicion entre dos grupos distintos, tipicamente un grupo
expuesto y un grupo no expuesto a un factor de interés. Este estudio incluye un analisis de
las diferentes formas analiticas utilizadas en el proceso de estimacién, asi como una revisién
de los conceptos clave necesarios para comprender cada modelo empleado.

3.1. Inferencia Bayesiana

La inferencia bayesiana, de acuerdo con Paez et al.| (2011)), es el proceso de razonamiento
para ajustar un modelo de probabilidad como medida de creencia que permita simular las
diferentes condiciones de los datos estudiados, cuando no se conoce la veracidad de las
hipétesis. Observando la evidencia y calculando el valor estimado de acuerdo con la creencia
planteada en la hipdtesis.

En el caso de la inferencia bayesiana, a diferencia de la clasica, todas las conclusiones
estan determinadas bajo el uso del Teorema de Bayes, el cual permite el ajuste de probabilidades
a priori, sobre eventos no necesariamente de naturaleza aleatoria, permitiendo la incorporacién
de informacion externa de manera subjetiva. Dichos fundamentos, estdn condicionados sobre
los valores observados de Y, a partir de probabilidades condicionadas definidas como P (0]y),
los que implicitamente, también se encuentran condicionados por la covariable X.

3.1.1. Teorema de Bayes

Sea, y = (Y1, Y2, --, Yn), un vector de n observaciones con distribucién de probabilidad
asociada, f (y|@), donde y depende de los k pardametros 6, donde, 6 = (0y,0,,...,0;), (un
vector de pardmetros desconocido, pero con informacién previa), por tanto, se puede asumir
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que tiene una distribucién de probabilidad a priori denominada 7 () [Box and Tiao| (2011)).

Considerando los datos observados de y, la distribucién condicional de 6, se puede
definir como:

_ L0 ]y)7(9)
f(9|y)—f®L(9|y)7r(0)d9 (3-1)
Donde © es el espacio paramétrico vy,
B =c= [ L0 (3-2)

Donde la integral esta definida sobre todo el espacio paramétrico 6, y ¢, es la constante
de normalizacion para asegurar que la distribucién posterior se integre de forma completa y
resulte en uno.

3.2. Disenos epidemioldgicos

De acuerdo con Hernandez-Avila et al.| (2000)), se han establecido criterios de clasificaciéon
que orientan la construccién y la diferenciacion de enfoques en la investigacién. Bajo este
contexto, los estudios epidemioldgicos se han dividido en tres categorias:

1. Experimentales: En este tipo de estudios, se ejerce control sobre la exposicién y se
llevan a cabo asignaciones de manera aleatoria.

2. Pseudo-experimentales: Se controla la exposicién, pero no se realizan asignaciones de
manera aleatoria.

3. No experimentales: No hay intervencién ni control por parte del investigador en el
momento de la ocurrencia del fenémeno.

Dentro de estos enfoques, se incluyen las mediciones de la ocurrencia del evento, que permiten
distinguir entre disenos longitudinales (con dos o0 més mediciones, una basal y otra subsecuente)
y disefios transversales (con una sola determinacién y evaluacién concurrente después del
evento de interés).
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Los estudios transversales, en particular, posibilitan la seleccién de la muestra después
de la exposicién, explorando la presencia o ausencia de los sujetos tras el evento deterministico.
Este enfoque escapa al control directo del investigador, brindando estimaciones valiosas para
estudiar la prevalencia de enfermedades en la poblacién.

3.3. Medidas de frecuencia

Prevalencia

De acuerdo con la definicién planteada con Ferrer and del Prado Gonzalez (2013)), la
prevalen cia se define como la proporcién del grupo de individuos que presentaron el evento
o caracteristica clinica en determinado momento del tiempo (t), representado a través de
una poblacion previamente definida, con individuos con y sin el problema bajo estudio. En
otras palabras, representan la medida de frecuencia de la enfermedad, en estudios de corte
transversal. En este sentido, existen dos tipos de prevalencia.

» Prevalencia puntual Se determina en el momento del muestreo para cada individuo,
no necesariamente el mismo momento para todos.

= Prevalencia de periodo Hace referencia a los casos presentes en cualquier momento
en un periodo especifico.

N® de casos presentes de enfermedad (3-3)

Prevalencia (Punto) =
revalencia (Punto) Total de la poblacién estudiada

N° de casos nuevos + N© de casos presentes de enfermedad (3.4)

Prevalencia (Periodo) =
revalencia (Periodo) Total de la poblacién estudiada

Incidencia

La incidencia en estudios epidemiolégicos, centrados en la investigacion causal o la
evaluacién de medidas preventivas, se enfoca en medir el flujo entre la salud y la enfermedad,
es decir, la aparicién de casos nuevos. Esta medida expresa el cambio de estado y se manifiesta
como la frecuencia de nuevos eventos. A diferencia de los estudios de prevalencia, la incidencia
parte de poblaciones susceptibles libres del evento y observa la presentacion de casos nuevos a
lo largo de un periodo de seguimiento. Ademés de indicar el volumen final de casos nuevos, los
resultados permiten establecer relaciones de causa-efecto entre caracteristicas poblacionales



3.3 Medidas de frecuencia 15

especificas y enfermedades. La incidencia de una enfermedad se mide de dos formas: mediante
la tasa de incidencia, que se basa en el tiempo-persona y mide la velocidad de ocurrencia de
la enfermedad, y mediante la incidencia acumulada, que se basa en el niimero de personas en
riesgo y mide la probabilidad de que un individuo desarrolle el evento en estudio, también
conocida como riesgo (Moreno-Altamirano et al., [2000)).

Riesgo relativo

El Riesgo Relativo se define como la razén entre las tasas de incidencia de una
enfermedad en individuos expuestos y no expuestos. Esta medida cuantifica la fuerza de
la asociacion entre la exposicién a un factor de riesgo y la enfermedad, indicando cuantas
veces es mas probable que ocurra el evento en los expuestos en comparacién con los no
expuestos.

En términos mas simples, el Riesgo Relativo es un cociente de probabilidades, representando
la probabilidad de desarrollar la enfermedad en los expuestos en relacion con la probabilidad
en los no expuestos. Se expresa comunmente como la tasa de incidencia en expuestos dividida
por la tasa de incidencia en no expuestos (RR=Tasa incidencia en expuestos/Tasa de incidencia
en no expuestos). Este cdlculo revela cudntas veces es mas probable que la enfermedad se
desarrolle en el grupo expuesto en comparacién con el grupo no expuesto |(Colimon| (1990)).

Incidencia en expuestos ~ P(Y =1| X =1)

RR = =
Incidencia en No expuestos P(Y =1|X =0)

(3-5)

Este cociente solo puede tomar valores positivos y, si la exposicién es un factor de riesgo
de la enfermedad, el valor que arroje sera superior a 1, mientras que si la exposicion es un
factor protector, su valor sera inferior a 1. En casos donde sea estrictamente igual a 1, se
entiende que no existe asociacién entre la exposicion y la enfermedad, ya que la incidencia
de expuestos y no expuestos es la misma.

Relacion entre incidencia y prevalencia

Sea P la proporcion de personas enfermas en una poblacion en un momento determinado,
interpretada como la prevalencia instantanea. Esta prevalencia depende de la velocidad de
contagio en la poblacion, expresada como la incidencia dividida por los casos por unidad de
observacién, y del periodo medio de permanencia de la enfermedad (D). Cuando se tienen
valores estables para la incidencia y la duracion de la enfermedad, se puede expresar la
relacion mediante la ecuacion:

IzD

p— 3-6
1+ 1IxzD (3-6)
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Dado que el producto de una proporcién (menor a 1) y una tasa (mayor a 1) generalmente

es menor a uno, el denominador puede considerarse igual a uno, simplificando la ecuacion a:

P=1xD

(3-7)

Esto significa que la prevalencia es aproximadamente igual al producto de la incidencia y la

duracion media de la enfermedad, teniendo en cuenta la dimensionalidad y las unidades de

cada variable |Granados| (1995)).

3.4. Medidas de asociacion

Las medidas de asociacion dependen del estudio con el que se esté trabajando, y se
obtienen al llevar a cabo un estudio transversal analitico, donde su principal caracteristica

es obtener una muestra aleatoria y probabilistica cuyo objetivo es conocer la prevalencia de

una enfermedad y sus factores asociados.

Enf. E= enfermos expuestos al factor de estudio =

Ent. E= enfermos no expuestos al factor de estudio =
Enf. E= no enfermos expuestos al factor de estudio =
Enf. E= no enfermos no expuestos al factor de estudio =

Enfermo

Si
E -
Exposicion

m,

Enf.E Disefo

N= poblacion total de estudio

n= muestra aleatoria y probabilistica

Enf.E

Enf.E

Enf. E

Celda en la tabla cuadricelular

oo

Anlisis

n= muestra aleatoria y probabilistica

m,= total de enfermos

m,= total de no enfermos

n,= total de expuestos al factor de estudio
n,= total de no expuestos al factor de estudio

Figura 3-1: Esquemas conceptuales de diseno y andlisis para un estudio

Fajardo—Gutiérrez| (]2017[)

Las principales son:

transversal
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1. Razén de prevalencia: La razén de prevalencia es una medida epidemioldgica que
describe la fuerza de asociacién entre una exposicién y una enfermedad en estudios
transversales. Se calcula como el cociente entre la prevalencia de la enfermedad en
el grupo expuesto y la prevalencia de la enfermedad en el grupo no expuesto en un
momento especifico. Matematicamente, se expresa como:

Prevalencia en el grupo expuesto

Razoén de prevalencia = (3-8)

Prevalencia en el grupo no expuesto
Este indicador proporciona informacion sobre cudntas veces es mas probable que ocurra
la enfermedad en el grupo expuesto en comparacién con el grupo no expuesto en
un punto particular en el tiempo. La razén de prevalencia es especialmente 1til en
situaciones donde la enfermedad estudiada no es rara y se utiliza cominmente en
investigaciones epidemiolégicas de enfermedades crénicas Fajardo-Gutiérrez| (2017)).

2. Odds Ratio: Es un pardmetro estadistico utilizado en estudios epidemiolégicos para
medir la fuerza de asociacién entre una exposicion y un resultado, especialmente en
estudios de casos y controles. Se define como la razén de las odds de un evento entre
los expuestos en comparacion con los no expuestos, se expresa de la siguiente manera:

Odds Ratio = Odds en el grupo expuesto

Odds en el grupo no expuesto (3-9)
El Odds Ratio representa la probabilidad de que ocurra un evento dividida por la
probabilidad de que no ocurra. En el contexto del OR, se comparan las odds de que
ocurra un evento entre los individuos expuestos con las odds entre los individuos no
expuestos. Un OR de 1 indica que no hay asociacion entre la exposicion y el resultado,
mientras que un OR mayor que 1 sugiere una asociacion positiva, y un OR menor que
1 sugiere una asociacion negativa. El OR es especialmente ttil cuando la prevalencia

del resultado es baja y no se puede calcular la razén de prevalencia de manera directa
Tenny and Hoffman| (2017)).

3.5. Modelos de Regresion para Variable de respuesta
con estructura Binaria

3.5.1. Modelo de Regresion Logistica

La Regresién Logistica, segiin Bonilla Castillo| (2019), constituye un modelo especifico
disenado para explicar y predecir la probabilidad de ocurrencia de un resultado categorico
(variable dependiente) en funcién de otras variables independientes o covariables. Este modelo
encuentra una aplicaciéon mas frecuente en los campos de las ciencias humanas y médicas
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debido a su eficaz capacidad para analizar datos en el &mbito de la epidemiologia clinica. Su
utilidad radica en la capacidad para identificar la mejor adaptacién del modelo, permitiendo
asi la explicacién de las relaciones existentes entre las variables dependientes e independientes.
Una caracteristica distintiva y relevante de este modelo es que la variable de respuesta o
dependiente es binaria, simplificando de esta manera el uso del modelo como la estimacion
de los pardametros.

En este contexto, se hace posible definir el modelo de regresion logistica simple y
multiple, considerando el nimero de variables explicativas que tendra el modelo.

1. Modelo de Regresion Logistica Simple:
Formulacién del modelo: Sea Y, una variable de respuesta binaria codificada 0,1 y
X como variable explicativa, entonces:

EY|X=2z]=P]Y =1X =z =7(x) (3-10)

Se obtiene la forma especifica del modelo planteado por [Hosmer Jr et al.| (2013),

Bo+B1x 1
€
7 (2)

- 1 + ePotbiz - 1 + e—(BotBui) (3-11)
Se realiza la transformacion logit de 7 (), lo que permite obtener propiedades deseables
del modelo de regresion lineal, al ser lineal en sus parametros, los cuales pueden ser
continuos y tener un rango de (—oo,+00) que depende del rango de valores de X, lo
que permite expresar la ecuacién anterior como:

7 (x)

logit (7 (z)) = In L_—ﬂ(x)

:| = 60 + 611’ (3—12)

De acuerdo con esta definicion, este modelo hace parte de los modelos lineales generalizados,
donde la funcion logit hace el papel de funcién de enlace.

Medidas de asociacion

» Odds Ratio: El término de ventajas o de odds para este modelo significa el
incremento 1 veces de la respuesta 1 por cada unidad de X, es decir:

T (1‘) B 6(60+/8155)
1—m(x) 1— elothio)

(3-13)
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3.56.2. Modelo de Regresion Log-Binomial

Blizzard and Hosmer| (2006), en “Parameter Estimation and Goodness-of-Fit in Log
Binomial Regression” investigaron acerca del modelo de Regresion Log-binomial, e
identificaron su uso para la estimacion de riesgos a partir de variables de confusion,
especialmente en casos de enfermedades comunes en la poblacion. Este modelo, siendo
un tipo de modelo lineal generalizado, vincula la variable de respuesta a una distribucion
binomial, lo que implica una respuesta binaria, mediante una funcién de enlace logarit
mico.

Suponga que se tienen n observaciones independientes asociadas a una variable de
respuesta Y, codificadas como variables binarias (1,0), y p covariables no constantes. Se
definen los datos observados como, (y;,x;) ;i = 1,2,..,n, para X, = (2o, Ti1, T4, -, Tpi),
con xog = 1.

Con covariables que pueden estar asociadas o resultantes de otras combinaciones. Este
modelo de regresion usara la transformacion del logaritmo de una proporcién log con
rango € [0, 1].

Sin embargo, puede ocurrir que los valores de exp (5 X), estén por fuera de los limites
al cumplirse exp (5'X) > 0.En consecuencia, las probabilidades predictivas podrén
encontrarse por fuera de los intervalos [0, 1] imposibilitando la estimacién apropiada
de los parametros (Melis and Cadarso-Suarez, 2017)).

Formulacién del modelo: Sea, P (Y = 1|z) = ¢*'?, la probabilidad condicional del
modelo asociado, se define el predictor lineal como:

2’ = Bo + Brx1 + Patry + ... + By (3-14)

Lo que de forma completa permite expresar el modelo como:

log (mp) = Bo+ B1 X1+ BoXo + ... + BrXi (3-15)

Medidas de asociacion

» Risk Ratio: Sea la razon de riesgo, la exponenciacién del producto de los coeficientes
por la diferencia de los valores de las covariables. Entonces, en un modelo simple
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de tnica variable codificada (0,1), se expresa como:

P =15)  rmrs
_ - 3-16
PY =1Jzo) (3-16)

Aplicando la propiedad para el modelo de regresién log binomial sobre la no
simetria de sus coeficientes con respecto a la razdén de riesgo, se tiene que:

) =’ (3-17)

Este modelo, a diferencia del modelo Logistico donde se tiene que el odds ratio
para Y = 0 es la inversa del odds ratio para Y = 1, no es simétrico con respecto
a la probabilidad de 0.5 lo que impide invertir el calculo:

P(Y =0z =1)
P(Y =0[z=0)

+e P (3-18)

En otras palabras, cuando X; = 1 es ajustado para las demas covariables, su
calculo se realiza de la siguiente manera:

P(Y - 1‘X1, 7Xz = 1, ceey

Xp)
P =1X1,..X;,=0, ., X,)

RR;, PR, = (3-19)
3.5.3. Modelo de Regresion Poisson

La distribuciéon de Poisson se emplea para modelar la cantidad de eventos que ocurren
en un periodo de tiempo especifico, describiendo la funcién de masa de probabilidad:

—H Y

P(Y =y)="—F (3-20)
y!

Para y = 0,1,2,..., y ¢ > 0, con media y varianza provenientes de la propiedad de

equidispersion: E(Y) = p = Var(Y).

Siendo una distribucién perteneciente a la familia exponencial, el modelo de regresion

asociado, pertenece a la familia de los modelos lineales generalizados (Gomez Gallego,
2019).

Formulacién del modelo: El modelo de Regresién Poisson, introduce las covariables
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en la ecuacién de la media de forma log lineal, como:
Ely] = p; = " (3-21)
Para i =1,2,...,n. De modo que:

log (i) = mi = i = Bo + Prov1i + ... + Brni (3-22)
Medidas de asociacion

Este modelo permite predecir una tasa a partir de la presencia o ausencia de la
exposicién. En su forma simple se tiene un modelo con una variable independiente
definida como:

log (i) = Bo + B1.X (3-23)

Donde si, X adopta el valor de cero en el grupo no expuestos y uno en el grupo de
expuestos, es posible estimar la tasa predicha para cada uno de los grupos de exposiciéon
como:

» Razén de tasas:
e Tasa de no expuestos:

X =0— fy+ 510 =e (3-24)

e Tasa de expuestos:

X =1— B+ Bl = ePoth) (3-25)

En consecuencia, la razén de tasas puede estimarse como una razén de funciones,
donde en el numerador se tiene la tasa del grupo en exposicion y en el denominador
la tasa del grupo de referencia o no expuesto. [Diaz-Quijano| (n.d.)

Texpuestos (Xl = 1) eﬁoeﬂl()ﬁ:l)

= B 3-26
o Tnoexpuestos (Xl = 0) eB0 ef1(X1=0) ( )

Simplificando la ecuaciéon anterior se tiene:

RTx, =™ (3-27)
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3.5.4. Modelo de Regresion Poisson Robusto

El modelo Poisson de varianza robusta es una extension del modelo de Regresion
Poisson que aborda la posible heterocedasticidad, es decir, la variabilidad no constante
de los errores en el modelo original. En un modelo de regresién Poisson estandar, se
asume que la varianza de los errores es igual a la media, lo cual es caracteristico de la
distribucién Poisson .

En situaciones donde la igualdad de varianza no se cumple, el modelo Poisson de
varianza robusta se utiliza un enfoque que permite a la varianza ser una funcién méas
general de la media, mediante el uso de un estimador de varianza robusto que es
menos sensible a los valores atipicos y a la heterocedasticidad. El método de varianza
robusta se basa en la matriz de informacion observada y utiliza técnicas robustas para
calcular estimaciones de los pardmetros y errores estandar que son menos propensos
a ser influenciados por valores atipicos o incumplimientos de supuestos. Haciendo que
el modelo sea mas flexible y capaz de manejar de manera efectiva datos que pueden
tener variabilidad no constante.

Formulacién del modelo:

Consideremos el caso en que las observaciones (y;, z;) ,i = 1, ..,n, son pares de observaciones

independientes, idénticamente distribuidas.

El modelo estandar Poisson asumiria que, y; ~ P ()\;), con \; = exp(z;56), bajo el
supuesto de equidispersién donde, E (Yi|z;;5) = Var (Yi|z;; ) = exp(z;5), bajo
una especificacién errénea donde la familia Poisson {Ps, Be B}, no contiene el modelo
estimado, indicando que la verdadera funcién de probabilidad puede no ser Poisson , o
la media puede estar mal especificada debido a regresores omitidos o un enlace erréneo
por la no linealidad del predictor, o inclusive, una mala especificacién de la varianza.

Por lo anterior, el planteamiento de este modelo se realiza a través de la maximizacion
de la funcién de log verosimilitud Poisson :

LogL = Z [yiz: 8 — exp (x;8) — log (y:!)] (3-28)

i=1

Resolviendo el problema de equidispersion del modelo clasico, el cual tendra ahora una
funcion de cuasi log-verosimilitud y S, un cuasi estimador de maxima verosimilitud.
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Para casos de muestras independientes identicamente distribuidas se considera:
Vi (B=p8) ~ N (0,47'BA™Y) (3-29)

Donde, 8* es el vector de parametros que minimiza la diferencia esperada entre el
logaritmo de la distribucion verdadera y el logaritmo de la cuasiverosimilitud.

Gourieroux et al.|(1984) demostraron que B es consistente para [y, si la funcién de cuasi
log verosimilitud pertenece a la familia exponencial y la media esté bien especificada.

Las matrices A(f) y B (), asumen el valor esperado del hessiano y del producto
exterior del vector con respecto a la densidad verdadera de los datos (Winkelmann and
Zimmermann, 1992).

A(B) = {—Eo (0%logf (y,x, ) /0BOS') } (3-30)

B (B) = {Eo (9logf (x,y.B) /OB - Ologf (y,x,B) [0B)} (3-31)

Ambas matrices deben ser idénticas si se estd trabajando con la funcién de probabilidad
verdadera y resultaran en la matriz de informacién de Fisher.

En caso que no se esté trabajando con la probabilidad verdadera, A y B seran divergentes.
Por la ley débil de los grandes nimeros, n 'E, Y " logf (y|z, 3) — Eologf (y,z, (),
E,, es la probabilidad condicional dado X. Tsou] (20006))

Finalmente, usando la probabilidad condicional de Y, se establecen las matrices correspondientes
A y B. Esto, aplicado en un modelo de regresién simple log (11;) = o + fi.

A= lim Z fio (z; — ) /n (3-32)
B = lim Z Var, (Y;) (z; — 2)° /n (3-33)

Donde, & = (D" @ipi0) / (O Hio)

Medidas de asociacion
Dado que la generalidad y forma del modelo Poisson no cambian con este método sino
que mas bien se ajusta la verosimilitud antes de obtener los coeficientes del modelo,
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este modelo trabaja con las mismas medidas de asociacién que el caso tradicional:
= Razén de tasas:

e Tasa de no expuestos:

X =0— B+ p0=¢P (3-34)

e Tasa de expuestos:

X =1- B+ Bil = oA (3-35)

Texpuestos (Xl = 1) 660661 (X1=1) Bo 51
RT'zy = Trocapuestos (X1 = 0)  ePoeh(Xi=0) — eve (3-36)

2. Generalidades

En un modelo log-lineal las estimaciones de los coeficientes se realizan asi:

] eBO, es el valor esperado de la variable dependiente cuando las variables explicativas
son nulas o iguales a 0.

» Los valores de f(3;, se interpretan en funcién de si es mayor o menor a 0, de
modo que si #; > 0, se produjo un incremento porcentual de la variable de
respuesta cuando se produce un incremento unitario en la variable explicativa
correspondiente, permaneciendo constante en el resto de variables predictoras. De
la misma manera, cuando 3; < 0, se produce un decrecimiento porcentual de la
variable explicativa cuando se produce un incremento en las variables predictoras.
Gomez Gallego| (2019)
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La metodologia empleada para comparar las estimaciones, tanto con como sin el uso
de modelos estadisticos, para los modelos logistico, log-binomial, Poisson y Poisson robusto,
se detalla a continuacion. El enfoque se centra en la estimacion de la razoén de prevalencia,
teniendo en cuenta el diseno epidemiolégico correspondiente a cada modelo. Este proceso se
divide en las siguientes fases:

1. Simulacion: Se llevé a cabo un ejercicio de simulacion con dos variables aleatorias:
una considerada como la variable de respuesta o evento, y la otra como la covariable
o factor de exposicién. Este ejercicio se ajusté para cuatro tamanos de muestra (369,
384, 1536, 6144) y dos escenarios de prevalencia:

= F: 0.40 para los expuestos, 0.10 para los no expuestos.
= F5: 0.60 para los expuestos, 0.25 para los no expuestos.

Una vez definido el tamano de muestra y la prevalencia, se establecié una semilla para
asegurar la reproducibilidad de los resultados.Se crea un dataframe con una columna
de identificacién para cada individuo y se asigna una variable binaria de exposicién 0
a 1 que contiene un identificador tinico para cada individuo.

Para los individuos expuestos (Exposicion = 1), se asignaron eventos con una probabilidad
de 0.6 o 0.4, mientras que para los no expuestos (Fxposicion = 0), los eventos se
asignaron con una probabilidad de 0.25 o 0.10.

Para los modelos Logistico y Log-Binomial, se quiere estimar la relaciéon entre la
exposicion y el evento, tal que se obtengan las probabilidad de ocurrencia para cada
individuo (RP) y se obtienen intervalos de confianza para el 95 %.

Para los modelos Poisson y Poisson Robusto se realiza el ajuste de los modelos para
conocer la relacion entre la exposicion y el evento, maés, se obtienen las prevalencia, a
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través de la aproximacion de la incidencia y el Riesgo relativo.

Tras ajustar los modelos desde el enfoque clasico, se procedié a realizar el ajuste
utilizando un enfoque bayesiano. Los modelos se ajustaron nuevamente, agregando una
distribucion a priori a los parametros del modelo y empleando cadenas de Markov con
1000 iteraciones en cada una. Se generé un resumen del modelo ajustado, incluyendo
estadisticas descriptivas de las distribuciones posteriores de los parametros. Luego, se
extrajeron muestras de la distribucién posterior para estimar los coeficientes del nuevo
modelo, con los cuales se calcul6 la razén de prevalencia, utilizando estos resultados
para determinar la regién de credibilidad.

Estudio de Caso Aplicado: Se desarroll6 un estudio aplicado en una unidad de hemato-
oncologia pediatrica en una clinica de nivel IV en Santiago de Cali, enfocado en analizar
la presencia de eventos adversos (EA), definido como cualquier incidente inesperado,
documentado en la historia clinica, que causa lesion, discapacidad, aumento de la
estancia hospitalaria, o incluso la muerte, como consecuencia de la atencién hospitalaria
y no de la enfermedad subyacente.

Se aplicaron modelos estadisticos para validar su capacidad de estimar la relacién entre
la exposicién a un factor de riesgo, en este caso el trasplante de médula ésea (TMO),
y la ocurrencia de eventos adversos en los pacientes, visto como experimento Poisson,
donde los ninos pueden hacer evento adverso en distintos momentos del tiempo durante
el ano de observacion y, Binomial al analizar el final de todos los periodos de hospitazion
tal que el nino hizo al menos un evento adverso. (Figura 4-1)

" Método de Maxima
Experimento Verosimilitud
Estimaciones sin considerar el K Binomial ‘ Estimaciones de las tasas

uso de modelos de regresion directamente \
Método Bayesiano

Experimento
Poisson

Razén de Prevalencia }/

\

una funcién de las estimaciones

Disefio de los pardmetros del modelo Logistico
Log - Binomial
Transversal

uso de un modelo de regresion
binaria simple

\ Poisson, Poisson
\ S— - Dlsenu L Robusto
Estimaciones considerando el < Longitudinal \ Estimaciones de las tasas usando

Figura 4-1: Esquema conceptual para los escenarios metodolégicos
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4.1. Estructuras analiticas

A continuacion, se detalla la elaboracion de las formas de estimacién y cada uno de
los modelos estadisticos a usarse. Para ello, se abordan dos tipos de estudios (Transversales
y Longitudinales) de acuerdo a las observaciones en campo. (Figura 4-2)

| Disefios De Estudios Epidemiolégicos |

T

[ Estudio Transversal ] [ Estudio Longitudinal ‘
Periodo Fijo <—[ Tiempo de observacién ]—» Seguimiepto (distintos
periodos)
]
[ DatosPoisson |
[ Modelos estadisticos asociados
[ o |

[ Log Bi‘nomial ]

Poisson Robusto

Figura 4-2: Esquema conceptual de los disenos para obtener las observaciones en campo y
los modelos estadisticos asociados al analisis de los datos

4.2. Modelo Estadistico

4.2.1. Estimacion del parametro, asumiendo dos grupos de
comparacion:

Se tienen dos poblaciones identificadas por la presencia del evento:

B = Factor de exposicion presente
B’ = Factor de exposicién ausente

Al interior de cada poblacion se puede realizar la siguiente estrategia para recoleccion
de los datos de estudio.

» Fijar un periodo de tiempo de observacién (seguimiento) dividido en intervalos de
tiempo fijos (p intervalos) del tipo t; —t;_1 igualmente espaciados; [t; —t;_1] = [t; —t;_1]

= Alinterior de cada intervalo se realizan observaciones del tipo éxito - fracaso y se guarda
el nimero de éxitos descontandolo del total de los elementos expuestos al momento .
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Al final del periodo de seguimiento se tendrda un total de éxitos descontados de la
cantidad N.

Para la construcciéon del modelo estadistico, se deben considerar dos posibilidades dependiendo

del objetivo establecido para obtener los datos:

Posibilidad No.1: Trabajar con los conteos de éxitos observados en los diferentes

periodos de observacién (Estudio prospectivo para estimar incidencia y riesgo relativo).

» Proceso Generador de Datos (PGD)

Condiciones en las que se encuentra presente el factor de exposicion. A mayor presencia,
mayor sera la cantidad esperada de éxitos en el periodo de observacién.

Experimento Estadistico
Tomar un elemento y observa si es un éxito. Si es asi, se separa del conjunto total de
elementos.

Evento de interés
A = {El evento observado es un éxito}

Sea X la variables aleatoria tal que:

¥ 1 Siocurre A
10 Siocurre A’

Dado que se esta repitiendo el experimento estadistico en muestras de tamano N +— oo
de dos poblaciones definidas por la presencia del evento B, entonces, la variable X se
redefinira como:

P 1 Siocurre A en la poblacién J
7710 Siocurre A’en la poblacién J

Con, J =0,1

J_ 1 Sies la poblacion donde estd presente B
~ 10 Si es la poblacion donde no esté presente B

Entonces, X; ~ Bernoulli (0;) y P (X; = x;10;) = 6;" (1 — 6,) "

Para z;e{0,1} y, 0;¢(0,1)
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Dado que al interior de cada periodo de tiempo se ejecutan los conteos, entonces se debe
crear una variable aleatoria y al interior de cada periodo de observacion, de la siguiente
forma: Yy, = > 7, %, de modo que:Yyy, ~ Poisson()\;)

)\yjk ei)‘j

P (Y =y | Aj) =~ ;

Yjik!

Con \; >0, Yje{0,1,2,..}; J=0,1; k=1,2,3,..,p.

Se asume entonces que el Proceso Generador de Datos (PGD), permanece en condiciones
iguales durante los p periodos de tiempo, asi por ejemplo, las observaciones x111 y X211, son
observaciones iid en el periodo 1 y la poblacién 1, lo que lleva a que las observaciones
Yj1, Yj2, ---, Yjp sean independientes e idénticamente distribuidas (Poisson con el mismo A; en
todos los periodos).

La funcién masa de probabilidad conjunta sera:

p A?]{jkef)\j

P(nIJY}QJ"W}/jIA)\j) = H .
ko1 ik

=c* )\;-‘e’p’\f (4-1)
donde, u; = Zi:l Yjik y C= 1/ Hi:1 Yji!-

La funcién de verosimilitud sera proporcional a:

LN | Y1, s yjp) o< Abe™PY (4-2)
Y el estimador A;; j = 0,1 obtenido usando el método de maxima verosimilitud sera:

p
~ Us
A== y/p (4-3)
p k=1
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E (X;) - E;“j) _P ;i =), (4-4)

p .
Var (5\J> = }%Var (; yjk) = % (4-5)

Cuando no es posible asumir igual varianza en todos los periodos, A; # A;/, se debe recurrir
a estrategias como la mezcla Y; ~ Poisson (\jz) y A\; ~ Gamma (o, B;). Para realizar la
estimacion, otra alternativa viable, y més usada, es emplear un modelo de regresién Poisson
que no considere igualdad de varianza.

Posibilidad No.2: Trabajar con el acumulado de éxitos al final del estudio y su
complemento, los no éxitos, (Estudio transversal para estimar prevalencias y razén de prevalencia).
Esta prevalencia intragrupo podra considerarse una incidencia acumulada.

Se tiene t; — N; que corresponden a los expuestos, Ny a los No expuestos y N es el
total de individuos.

Durante el tiempo ¢; se observan y;; éxitos, entonces, al final del periodo se tiene
Yi1 + Y2 + ...y €xitos acumulados y Nj — y;1 — yj2 — ... — Yk, fracasos.

El proceso continia hasta el periodo p y al final del seguimiento se tienen u; =
> et Yik €xitos y N = Nj — u; fracasos.

El Proceso Generador Datos se mantiene igual al anterior. Sin embargo, la estrategia
con la que se obtienen los datos cambia. El experimento estadistico no cambia, al igual que
el evento de interés y la variable aleatoria binaria que representa la ocurrencia del evento de
interés.

- jas: u; =SSP g =SP N o
Se crean las variables aleatorias: w; = > ) _  yjx = D p_1 D i1 Tijk

Entonces: U; ~ Binomial (N;,0;) v,

N .
Py = 88 = (V7)o (1) (46)

J

Para, 001y € {0,1}; w;e{0,1,...,N;}; j =0,1
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La funcién de verosimilitud sera proporcional a:
uj Nj—u;
L(0; | uj, Nj) o< 07 (1 —05) (4-7)

El estimador por méaxima verosimilitud, su esperanza y varianza seran:

éjMV = %7E <éjMV> =05V <éjMV> B

J

0; (1 —10;)
NA

J

4.2.2. Estimaciones Bayesianas asumiendo un experimento Poisson
en la recoleccion de los datos

» Estimaciones bayesianas para datos bajo experimento Poisson (Diseno prospectivo)
Siendo A;, el pardmetro de interés, se le puede asociar una distribucién a prior Gamma,
con hiperpardametros (o, 5;):

Ao ~ Gamma (g, Bo) = f (o) = ngéo) (50)\0)040—1 e Poo
)\1 ~ Gamma (&1,61) — f (/\1) = F(Bclkl) (51)\1)‘1171 @_/81>\1

Se observa que las distribuciones a priori planteadas para A; no tienen que tener
exactamente los mismos valores de los hiperparametros.

La distribucién a posteriori conjunta se obtiene de la siguiente manera:

Dado que Yjj, ~ Poisson ();), la funcién de verosimilitud para p tiempos es:

P A\Yik o=
L) =] ]Y—'
k=1 Ik

La distribucién a posteriori proporcional se obtiene como:

PO Vi) o X T ey

La forma de la distribucién a posteriori conjunta indica que A; sigue una distribucién
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Gamma con parametros actualizados:
p
M| Y, ~ Gamma | o + Zij, B +p
k=1
Por lo tanto, la esperanza de \; con j = 0,1 es:

Q; + 22:1 Yik
Bi+p

B[N |Yie] =

Estimaciones bayesianas para datos bajo experimento Binomial (Usando
modelos de regresién binaria con una covariable)

En esta aproximacion es posible usar modelos de regresién Binaria o regresién Poisson
para modelar, de forma lineal, la relacién entre el factor de exposicién (asociando
su presencia a una variable explicativa o covariable binaria) y la probabilidad de
ocurrencia del evento de éxito. La respuesta de interés puede ser modelada a través de
la probabilidad de éxito P (Y =1|Z =j) = 0; o a través de \; = E (Y;) = N6, la
cantidad media de éxitos por periodo.

Con el pardmetro 6; se modela la prevalencia y para ello se puede usar un modelo
de regresién Binaria con alguno de los enlaces conocidos (logistico, probit, log-log
complementario) o un modelo de regresién Log- Binomial.

Cuando la aproximacién se realiza usando datos de conteo por periodo (datos Poisson
), se puede ajustar un modelo de regresién Poisson en alguna de sus variantes (Poisson
homogéneo, Poisson -Gamma, Poisson con varianza robusta). Se desglosan los siguientes
casos:

4.2.3. Modelo de Regresion para datos bajo experimento Poisson

(Diseno prospectivo)

= Modelo Poisson Se expresa el modelo Poisson como:

log (Aj) = Bo + Bz (4-9)

Aj;7 = 0,1 representando la tasa promedio por poblacién y x la covariable.



4.2 Modelo Estadistico 33

Entonces:
)\0 - E (Y’X = 1) )\0 - N190
)\1 - E (Y|X == 0) )\1 - N291

Se despejan de la expresion los valores de 61, 05, los cuales seran equivalentes al calculo
del riesgo relativo y, posteriormente, 7 como la razén de tasas.

A, A
91—E792—E
M AN
_92_?\‘[—22—)\2]\71

Estimacion Bayesiana

Bajo la estructura anterior, desde el enfoque bayesiano se realizan las estimaciones de
los valores de e 1.

log (A;) = Bo + Brzys

Entre los expuestos, el modelo tomara la forma de:

M =E{Y|X=1)=log(\) =0+

Aplicando exponencial a ambos lados;

)\0 650+51

A:ﬂ0+51:N0_)0 = — =
0=¢ 070 PO TN, N,
>\1 650
M=c=Nb »0,="=——
L= L= N, N,

Reemplazando en la forma del 7:

o eBotB1 _ Noby B 650+51N1 B N1651
ePo N101 G'BONQ Ny

Entonces 7, sera:

Nlegl
No

7=

Si se asumen distribuciones normales con media p y desviacion o como distribuciones
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a priori para los parametros beta del modelo de regresién, se tiene que:

Sea, Y;|\; ~ Poisson ();)

Donde log (A\;) = By + Bix1; entonces: \; = €017 con ¢ =1, .., p.

Partiendo de que, (|51, las distribuciones a priori tendrian la siguiente forma:

1
Bo ~ Normal (a,b) — f(By) = o~ 3z (Bo—a)?
m

[\
f=p)

—_

e*ﬁ(ﬁlfc)z

p1 ~ Normal (¢,d) — f (1) = o

Con a, b, ¢ y d como los hiperparametros.

Podemos obtener la funcion de verosimilitud como:

6_(eﬁ0+ﬁlxi) (eﬁO‘i‘BlXi ))/1

Y;!

L(Bo, 511V, X) = [ |

=1

(4-10)

Tomando el logaritmo de la verosimilitud:

p

log L(Bo, B1]Y; X) = 37 [—e™ A% 4 ¥;(8y + B, X;) — log(1i)]

i=1

La distribucion a posteriori conjunta es proporcional al producto de la verosimilitud y
las distribuciones a priori:

P(Bo, B1]Y, X)) o exp <Z [_eﬁ'o+,31Xi +Yi(Bo + ﬂlXi)} _ (502—50)2 _ (51;51)2)
—1 90 91

Como se puede observar, en este caso la distribucién posterior no presenta una forma
conocida, por lo que se hace necesario usar métodos de Montecarlo basados en cadenas
de Markov (MCMC) implementados a través del software estadistico de uso libre
OpenBugs. Raftery and Lewis| (1996])
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» Modelo Poisson Robusto

Se expresa el modelo Poisson como:
log (\i) = Bo + Brr1 (4-11)

Aj; 7 = 0,1 representando la tasa promedio por poblacién y x la covariable.

Entonces:
M=EY|X=1) = Nb
M=EY|X=0) A\ =Nyt

Definiendo la expresion de 6y, #; como el despeje de la igualdad anterior, ajustandose
al célculo del Riesgo relativo o razén de tasas como:

TN M
0 R N

S0 AN

6o 01

T

Bajo la estructura anterior, al ser casos de conteo, se puede realizar la estimacion del
Riesgo relativo con la estimacion robusta de los coeficientes f;.

~ ~ -1 A A
Bippr = (X’WX) X'WZ

Donde W = diag (N\;), i log [ﬂi (ﬁAiPPRﬂ + [%] , X como la matriz de covariables.
0 *PPR

Estimaciéon Bayesiana:

Sea, A;;i = 0,1, el pardmetro de interés, se le puede asociar una distribucién a prior
Gamma, con hiperpardmetros (o, 5;):

)\0 ~ Gamma (Oéo, ﬁo) — f ()\0) = F(ﬁooéo) (50)\0)00—1 6750)\0
/\1 ~ Gamma (al, 51) N f (/\1) — % (ﬂl)\l)alil 6—50\1

Se observa que las distribuciones a priori planteadas para A; no tienen que tener exactamente
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los mismos valores de los hiperparametros.

Entonces,
A1, XY ~ Gamma (o +n, B+ t)

Donde, t =Y 6,t=>"" vy, n= 1. Si, )\B:E(/\|Y),—>%:%

Considerando que en la estimacién del RR sin modelo de regresion no se consideran
las estimaciones de los 3, estos se realizan al igual que en la manera clasica.

Entonces,

In(\) = BOPPR + 31PPRX

Entre los expuestos el modelo tomara la forma de:

M=EY[X=1)=In(\)=boppr + Birpr
X =E(Y|X =0) =n(X2) = foppr

Aplicando exponencial a ambos lados;

)\l 6BOPPR+BA1 PPR
N, N,
)\2 GBOPPR

Ao = BOPPR:NG -0, = — =
2 € 1U2 2 N, N,

/\1 — QEOPPR+BIPPR — N291 N 91 —

Reemplazando en la forma del 7:

5A0PPR+BA1 PPR N BAOPPR"‘BI PPR Bl PPR
e 101 e 2 2€
T_——_—B’BIPPR— =

eboppr Ns0, N GBOPPRNI Ny

Entonces 7, sera:

NQBBIPPR
Ny

7=

Ahora bien, si consideramos la asociacion de distribuciones a priori Normal, entonces:
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Partiendo de que, By ppr||51ppr, las distribuciones a priori tendrian la siguiente forma:

1

Boppr ~ Normal (a,b) — f (Boppr) = 5 be_ﬁ(ﬁopm_a)z
T
1

Bippr ~ Normal (¢,d) = f (Bippr) = de_ﬁ(ﬁlpm_c)z
T

Con a, b, cy d como los hiperparametros.
Aplicando el teorema de Bayes establecemos la funcién de Verosimilitud:

Ty s T o)
LEm) =154 =¢ =" 155 (4-12)
i=1 v i=1 v

Permitiendo la expresién de la distribucién posterior como (se omite la constante al usar el
proporcional):

n_ oY
92’

L (Boppr: Brippr|Y) €™ it v f (Boppr) - f (Bippr)

=1
n_ oY

L (Boppr: BippglY) ox e 2i=1b H % e~z Porpr=0)" | =5 (Brppr—0)’
=1

n
L (Boppr BrpprlY) o e” e 0z (Porpr=)’ ~3z (Preer=) H szi
i=1

Recordamos que si, log (6;) = Boppr + Bi1pprX, entonces, 0; = eforrrthirrrX

n
L (Boppr: BipprlY) oce” Si1eBopprtBipprX— 5z (Boppr—a0)’— 53 (Bippr—c)? | H (eﬁoppRJrﬁlppRX)Yi

=1

Como se puede observar, en este caso la distribucién posterior no presenta una forma
conocida, por lo que se hace necesario usar métodos MCMC implementados a través de
OpenBugs.
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4.2.4. Modelo de regresion cuando los datos son obtenidos usando
experimentos binomiales

» Modelo Logistico: Sea logit(6;), la forma que tomard el modelo logistico cuando es
ajustado para una covariable, con i = 0, 1.

logit (0;) = In (1 f@) Gt B (4-13)

Bo+p1x 1
e
0;

- 1 + ePotbrz - 1 4+ e—(Bo+puiz)

De manera extendida, la forma que tomarian 6y, 6;:

ln(lfie) = By + Sz

0.
v — SBotbrx
(1 - 9i> ‘

0; = Pt (1 —9;)

0, = ePotbiz _ 0, (650+61:p)

0; + 0; (eP151) = ehothrz

0; (1 + eP+he) = ehothrz
pPo+hiz

0 = (1+ 350+51£E)

Cuando X = 0, entonces:

~

eﬁAO

b = > (4-14)
Cuando x =1,
R 6B0+Bl
1= (4-15)
1 -+ eﬂO‘f‘ﬁl

Se define la estructura para la Razon de prevalencia como el cociente entre la prevalencia
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de expuestos y no expuestos 7, asi:
=
=P =1X=1)
p=P(Y =1X=0)

RP =171

Resultando en la estructura de la razén de prevalencia 7:

o LA foth (1 + 630) e <1 + 6’6;0)

7A_ o ﬁ o 1+€ﬁko+ﬁ}1 i
)y ho 5 3+, a Bo+B1
b e o <1 1 eﬁowl) 1+e

) 651 + 631 650 6/51 + 630-&-31
T = - = pr— ~ ~
1 + ePotb1 1 + ePotbr

Estimaciéon Bayesiana:

Se realizan las estimaciones de los valores de e™, e, Considerando las complicaciones
que se presentan al especificar directamente una distribucién a priori sobre los coeficientes
de regresion Bedrick et al.[(1996]), se asumen distribuciones a priori normales para el modelo
logistico al usar una funcién de enlace candnico; Normal (u,0?), donde p; = E (8;) ;7 = 0, 1.

Sea, Y;|0; ~ Bernoulli (6;)
Donde 6; = P (Y; = 1), con valor esperado E (Y;|6;) = 6.

Para poder explicar 6; usaremos X como predictor y una funcién g(), para garantizar
que 6; se mueva entre 0 y 1, tal que g (6;) = 5o + /1 X7.

Entonces, F (Y;|0;) = 6; usando la funcién de enlace logit se puede expresar como

g (0;) =log (1%,) lo que indica que:
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Y| 5o, 51 ~ Bernoulli (6;)

ePothiz

0 = (1 + ebothrz)

Se definen las siguientes distribuciones a priori para los coeficientes [, 31:

Bo ~ Normal (a,b)
p1 ~ Normal (a,b)

Con a,b como los hiperparametros.

Asi pues, la funciéon de Maxima Verosimilitud se puede expresar como:
L(Bo,B)=][PVi=1)" [1-P(Y;=1))" (4-16)
i=1

Asumiendo que, t; = By + f1x reemplazamos en la ecuacién anterior despejando el valor de
la probabilidad de éxito.

n eti Y; ol 1-Y;
L(ﬂo’ﬁl)zn(ureti) [1_1+eti]
=1

n etiYi 1+ eti — et 1-Y;
50751 H 1+€t ( 1+eti )

n eliYi 1 1-Y;
L(B()?/Bl):H(l—'—etl)m <1+6t1>

n n 1 1-Y;
BO?/BI ZHI 1+€t Y; ZHI <1+6t1)

[T, e _ 1 (n—"
H?=1 (1+ eti>Yi H?=1 (1+ eti)l_Yi

Reemplazando el valor t; = By 4+ (1 nuevamente,

L (Bo, 1) =

e2i1 Povitd il Bir1y 1

L (BOa ﬁl) = H?:l (1 n eti)yi . H?:l (1 n eti)l—yi
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Entonces, la forma de la verosimilitud seria:

ePovitPiziyr | pBovatPizayz . . oBoyntBiznyn

H?:1 (1+ eti>1_yi
eBo S Y+ BL D Ty
L (/807 /81) =

[T, (1 + eti)l_yi

Ajustando las distribuciones a priori y considerando que se realiza el ajuste sobre un modelo

L (o, 1) =

simple con (a,c) = py (b,d) = o>

Bo ~ Normal (a,b) — f () = b\/lﬁe_é(ﬂob_a)2 (4-17)
p1 ~ Normal (c,d) — f(B1) = ! 6_%(%)2 (4-18)

d2m

ePoyitPiziy;
H?=1 (1 + eti)

Sea, w; = Boy; + B1x;y; entonces, tendremos la forma proporcional de la distribucion posterior

[ (Bo, B1]Y') ox cemmp (b= o=z (B0’ (4-19)

Wi

e
[Tim, (14 et)
1

Como se puede observar, en este caso la distribucién posterior no presenta una forma

) e—ﬁ(ﬁo—a)2 . e—ﬁ(ﬂl—C)Q

f(50,51|Y) X

- Wi~ 3z (Bo—a)’ =515 (Br—c)?

conocida por lo que se hace necesario usar métodos MCMC implementados a través de
OpenBugs/Bazan and Bayes| (2010))

Dicho esto, la razén de prevalencia 7g, indicara la estimacién de la RP usando el
método de Bayes:

R efélB + 65034‘513

= (4-20)

1+ eg03+613

= Modelo Log Binomial

In (60 (x=0)) = fo
In(0(x=1))=po+ A
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De forma extendida,

In(60) = Bo + Br (0) = In(6o) = Bo — By = €™
In(0y) = Bo+ B1 (1) = In(hy) = fo + B1 — 0, = ePotH

Al ser un estudio transversal se define entonces:
Y; = Numero de exitos en n,
Y5 = Numero de exitos en n,

Entonces, #; = 3% y, Oy = 7%7 asi pues, la estimacion de 7 se expresa como:

y n

7/; . 1 _ ni _ nQ}/?I.
= = = z e p—
92 N2 7’L1YV2

Y, usando el modelo de regresion:

) Bo+6.
%:ﬁ:eOAl:eﬂl
00 ePo

Estimaciéon Bayesiana:

Se realiza la estimacion para los coeficientes del modelo, partiendo del supuesto de

que fy||f1, se asumen distribuciones a priori Uniforme (a,b). Sea, Y; ~ Binomial (n;,0;)

Donde logit (6;) = fo+ /1 X;i=1,..,n
Partiendo de que, P (Y = 1]X) = efo+AX

Bo ~ Uniforme (a,b)
B1 ~ Uniforme (c,d)

Con a, b como los hiperparametros.
La funcién de Verosimilitud estaria dada por:

n

L (Bo, B1) = H (650+ﬂ1X)Yi (1 _ 660+B1X)1—Y¢ Io ()

=1

Donde, © = {(fo, 1) : fo + /1X < 0}
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L () = [T (1 = o) 1 ()

i=1

L (o fr) = (e E et ) TT (1= e2%) g (9

1

n

(]
Considerando que se realiza el ajuste sobre un modelo simple:

1
b—a
1
d—c

Bo ~ Uniforme (a,b) — f(Bo) =

B1 ~ Uniforme (c,d) — f(p1) =

Entonces la forma proporcional de la distribucién posterior se puede expresar como:

n

L (0 YY) o (O T (1 e) ™ 1o 9

i=1

1 1
b—a d—c

Como se puede observar, en este caso la distribucién posterior no presenta una forma
conocida, por lo que se hace necesario usar métodos MCMC implementados a través de
OpenBugs.

4.3. Estudio de Simulacion

El proceso de modelamiento se llevé a cabo utilizando el software estadistico R,
empleando inicamente las librerias incluidas en la instalacion base del software. Para asegurar
la reproducibilidad de las simulaciones, se utilizé6 una semilla. Se construyé un dataframe
para almacenar los vectores de muestras y probabilidades generados, realizando el ajuste
de los modelos mediante la funciéon glm, especificando la familia correspondiente para cada
modelo. Ademas, se empled un ciclo para almacenar cada una de las listas de resultados.

Este ejercicio se realizé para cada modelo bajo escenarios de baja y alta prevalencia.
Los conteos realizados permitieron obtener la prevalencia en expuestos, no expuestos, y la
razén de prevalencia, siguiendo el esquema detallado a continuacion:
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Supuestos A | P Expuestos'| P No Expuestos?| n® | R;*| Ry*| Rs?
Homocedasticidad | 5 828 8;(5) 369 iz ;l;l ig
Heterocedasticidad | 2 828 8;8 384 1(1)3 32 2(5)
Heterocedasticidad | 4 8;18 8;8 1536 18: ;23 ;8;
Heterocedasticidad | 8 828 8;8 6144 190 S(l) gz

1 P expuestos: Prevalencia de expuestos

2 P No expuestos: Prevalencia de los no expuestos

3 n: tamafio de muestra del ejercicio de simulacién
4 R;;i=1,2,3: Nimero de éxitos en el momento i

Tabla 4-1: Esquema de simulacién de datos

Los datos se generaron mediante simulacién de variables aleatorias Poisson para dos
tamanos de muestra derivados de un nivel de confianza del 95% y un error estdndar de 0.5.
Estos escenarios incluyeron prevalencias en expuestos de 0.40 y 0.60, y en no expuestos de
0.10 y 0.30. Se determinaron los tamanos de muestra asociados a la prevalencia y se realizaron
conteos de éxitos en tres momentos de tiempo (R1, R2, R3) para casos de homocedasticidad
y heterocedasticidad de \. Esta informacién permitio realizar la transformacion nf segin el
modelo aplicado.

4.4. Estudio con datos reales

Se tienen los datos de 114 pacientes que ingresos a la Unidad de Hemato- Oncologia
Pediatrica en un centro de salud nivel IV, de lo que se define el evento estadistico como:

= Evento B = El nino presenta transplante de Medula Espinal

= Evento A = El nino hace al menos un evento adverso durante el p-esimo periodo de
observacion

Proceso Generador de Datos: Nivel de cumplimiento de los protocolos de manejo
y cuidado de los ninos por parte del personal de salud en la Unidad de Oncologia pediatrica
de un centro de atencion en salud nivel IV de la ciudad. Experimento estadistico: Tomar
la ficha del nino y mirar si hizo al menos un evento adverso en el k-ésimo mes de estudio
(J= 12 meses de observacion)
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Resultados

Este capitulo presenta los resultados del ejercicio de simulacion llevado a cabo para

ajustar los modelos estudiados, considerando los tamanos de muestra y niveles de prevalencia

definidos anteriormente. Se evalué el grado de sobreestimacion en cada estimacion, tanto en

los escenarios simulados como en el caso aplicado. Los resultados incluyen la prevalencia

en pacientes expuestos y no expuestos, asi como la razén de prevalencia para cada modelo,

proporcionando una vision integral del desempeno de los modelos bajo diferentes condiciones

5.1.

Estudio de Simulacidén

5.1.1. Cason = 369 y A =5 bajo supuesto de homocedastico
Modelo P Exp! P No Exp? RP Clésica® IC (95%)* A priori® RP Bayes® RC”
Caso No.1 (n = 369): A = 5 homocedastico (prevalencia expuestos = 0.40 y no expuestos 0.10)
Logistico 0.46 0.09 4.93 (3.34, 7.29) Normal (0,1) 3.80 (2.03, 6.57)
Log - Binomial  0.46 0.09 4.93 (3.34, 7.29) Normal (0,1) 3.81 (2.03, 6.66)
Poisson 0.46 0.10 4.93 (2.67,9.11) Normal (0,1) 4.01 (2.20, 7.12)
Poisson Robusto ~ 0.46 0.10 4.93 (2.77, 8.76) Normal (0,1) 4.05 (2.13, 7.13)
Caso No.2 (n = 369): A =5 homocedastico (prevalencia expuestos = 0.60 y no expuestos 0.25)
Logstico 0.60 0.27 2.19 (1.27, 3.27) Normal (0,1) 2.09 (1.52, 2.94)
Log - Binomial  0.60 0.27 2.19 (1.27, 3.27) Normal (0,1) 2.00 (1.53, 2.99)
Poisson 0.60 1.0 2.19 (1.56, 3.09) Normal (0,1) 2.11 (1.53, 2.95)
Poisson Robusto ~ 0.60 1.0 2.19 (1.67,2.89) Normal (0,1) 2.13 (1.47, 3.05)

B B R U A S

P Exp: Prevalencia estimada de expuestos.
P No Exp: Prevalencia estimada de los no expuestos.
RP Clasica: Razén de prevalencia calculada por el método clasico.

IC (95 %): Intervalo de confianza del 95 % para la razén de prevalencia calculada por el método clésico.

A priori: Distribucién a priori asociada al pardmetro.
RP Bayes: Razén de prevalencia estimada a través de métodos bayesianos.
RC: Regién de credibilidad.

Tabla 5-1: Resultados de los ajustes de modelos para diferentes escenarios de prevalencia y

tamafios de muestra(n=369 y A = 5).
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Los resultados presentados en la Tabla reflejan el desempeno de los modelos
ajustados en dos escenarios diferentes de prevalencia.

En el Caso No.l (prevalencia de expuestos = 0.40 y no expuestos = 0.10), la razén
de prevalencia (RP) clésica se mantiene consistentemente alrededor de 4.93 en todos los
modelos, con una sobreestimacién de 0.93 unidades en comparacion con el valor esperado de
4. Esta sobreestimacion puede ser atribuida a la variabilidad inherente en los modelos y la
estructura de los datos simulados. Las estimaciones bayesianas, en contraste, muestran una
ligera reduccion en la RP, con valores cercanos a 3.80 para el modelo logistico, en comparacién
con el valor clasico de 4.93. Esta diferencia se debe a la influencia de la distribucién a priori,
que tiende a moderar las estimaciones. Las regiones de credibilidad bayesianas, que son mas
estrechas, indican una mayor precisioén en las estimaciones al incorporar informacién previa.

En cuanto a los intervalos de confianza (IC) para la RP clésica en el Caso No.1, se
observan amplios rangos de variabilidad, como el IC de 2.67 a 9.11 para el modelo Poisson.
Estos intervalos amplios reflejan una considerable incertidumbre en las estimaciones, aunque
todos los IC incluyen el verdadero valor de la razén de prevalencia, sugiriendo que las
estimaciones, a pesar de su variabilidad, son consistentes entre los diferentes modelos.

En el Caso No.2 (prevalencia de expuestos = 0.60 y no expuestos = 0.25), la razén
de prevalencia estimada con el método clasico es aproximadamente 2.19, cercana al valor
de simulaciéon de 2.4, lo que evidencia una ligera subestimacion de 0.21 unidades. Las
estimaciones bayesianas para el modelo logistico y log-binomial son consistentes en 2.09,
mientras que los modelos Poisson y Poisson Robusto muestran una pequena diferencia
entre ellos, de 0.02 unidades. En este caso, todas las razones de prevalencia presentan una
subestimacion de entre 0.37 y 0.40 unidades.

Los intervalos de confianza para el Caso No.2 muestran amplitudes de 2 unidades para
los modelos logistico y log-binomial, mientras que los modelos Poisson y Poisson Robusto
tienen amplitudes menores de 1.53 y 1.22, respectivamente. Estos resultados sugieren una
mayor precision en los modelos Poisson y Poisson Robusto. Ademés, las regiones de credibilidad
bayesianas son mas precisas, reflejando intervalos mas ajustados que pueden ser beneficiosos
en estudios epidemiolégicos.

En resumen, tanto en el Caso No.1 como en el Caso No.2, se observa una consistencia
en la razén de prevalencia clasica entre los diferentes modelos. Sin embargo, las estimaciones
bayesianas tienden a ser més conservadoras, posiblemente debido a la inclusién de informacion
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previa a través de distribuciones a priori. Esta diferencia se traduce en estimaciones de RP

mas bajas en los modelos bayesianos en comparacion con los clasicos. Ademas, los amplios

intervalos de confianza para las estimaciones clasicas reflejan una variabilidad considerable

y una mayor incertidumbre en la precision de los resultados, mientras que las estimaciones

bayesianas ofrecen una mayor precision debido a la inclusién de informacion previa adecuada.

5.1.2.

Caso n = 384 y \ = 2 bajo supuesto de heterocedasticidad

Modelo

P Exp! P No Exp? RP Clasica® IC (95 %)*

A priori®

RP Bayes®

RC7

Caso No.3 (n = 384): A = 2 heterocedastico (prevalencia expuestos = 0.40 y no expuestos 0.10)

)
)
)
)

Logistico 0.45 0.10 4.19 (2.32, 7.57) Normal (0,1) 3.41 (1.87, 5.95
Log - Binomial 0.45 0.10 4.19 (2.32, 7.57) Normal (0,1) 3.35 (1.91, 5.64
Poisson 4.19 1.0 4.19 (2.30, 7.63) Normal (0,1) 3.52 (1.98, 6.15
Poisson Robusto ~ 4.19 1.0 4.19 (2.40, 7.32) Normal (0,1) 3.52 (1.98, 6.15
Caso No.4 (n = 384): A = 2 heterocedastico (prevalencia expuestos = 0.60 y no expuestos 0.25)
Logistico 0.56 0.28 2.01 (1.11, 3.65) Normal (0,1) 1.93 (1.36, 2.76
Log - Binomial 0.56 0.28 2.01 (1.11, 3.65) Normal (0,1) 1.93 (1.38, 2.67
Poisson 2.01 1.0 2.01 (1.43, 2.83) Normal (0,1) 1.97 (1.39, 2.72
Poisson Robusto  2.01 1.0 2.01 (1.53, 2.65) Normal (0,1) 1.95 (1.39, 2.72

)
)
)
)

P exp: Prevalencia estimada de expuestos

P No exp: Prevalencia estimada de los no expuestos

RP Clasica: Razén de prevalencia calculada por el método clasico

IC (95 %): Intervalo de confianza del 95 % para la RP Clésica

A priori: Distribucién a priori asociada al pardmetro

RP Bayes: Razén de prevalencia estimada a través de métodos bayesianos
RC: Regién de credibilidad

e B R NV A S

Tabla 5-2: Resultados de los ajustes de modelos para diferentes escenarios de prevalencia y
tamafios de muestra (n=384 y \ = 2).

En la Tabla se presentan los resultados de los casos No. 3 y No. 4, ambos con un
tamano de muestra de 384 y un supuesto de heterocedasticidad, para diferentes prevalencias
de exposicién y no exposicion.

Caso No. 3: La prevalencia de exposicién es del 40% y la de no exposicion es del
10 %, lo que implica una razén de prevalencia de 4. Los resultados indican que la razén
de prevalencia (RP) estimada utilizando los métodos clasicos es 4.19, con un intervalo de
confianza del 95% que varfa entre 2.32 y 7.63. Esto muestra una alta amplitud en los
intervalos de confianza, reflejando una considerable variabilidad en la estimacién. A pesar
de que todos los intervalos de confianza contienen el verdadero valor, los métodos bayesianos
ofrecen estimaciones ligeramente mas cercanas al valor real, con una diferencia que oscila
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entre 0.48 y 0.59, lo que es menor que la diferencia observada en los métodos clésicos (0.19).
La regién de credibilidad bayesiana tiene una menor amplitud, de 0.73 a 4.17 unidades, lo
que sugiere una estimacion mas precisa en comparacion con la clasica.

Para el Caso No.4, la prevalencia de exposicién es del 60 % y la de no exposicion es
del 25 %, resultando en una razén de prevalencia de 2.4.

La razén de prevalencia estimada mediante el método clasico es aproximadamente
2.01, con una subestimacién de 0.39 unidades del valor real. Todos los modelos muestran
una estimacion consistente para este caso, aunque con ligeras variaciones en precision. En los
métodos bayesianos, los modelos logistico y log-binomial presentan estimaciones consistentes
de la razén de prevalencia, al igual que los modelos Poisson y Poisson Robusto, con una
diferencia minima de 0.02 unidades entre ellos. Las estimaciones bayesianas se encuentran
por debajo del valor real entre 0.43 a 0.47 unidades, y las regiones de credibilidad son mas
precisas que los intervalos de confianza clasicos, aunque ambos contienen el valor verdadero
de la razén de prevalencia.

En resumen, en ambos casos (Tabla , los modelos bayesianos muestran una
consistencia en las estimaciones de la razén de prevalencia, aunque las estimaciones bayesianas
tienden a estar ligeramente mas alejadas del valor real en comparacion con las estimaciones
clasicas. La menor amplitud de las regiones de credibilidad bayesianas en comparacion con los
intervalos de confianza clasicos sugiere una mayor precision en las estimaciones bayesianas,
especialmente en el Caso No. 3.
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5.1.3. Caso n = 1536 y \ = 4 bajo supuesto de heterocedasticidad
Modelo P Exp! P No Exp? RP Clésica® IC (95%)* A priori® RP Bayes® RC”
Logistico 0.40 0.10 3.93 (2.46, 6.26) Normal (0,1) 3.74 (2.79, 4.99
Log - Binomial 0.40 0.10 3.93 (2.46, 6.26) Normal (0,1) 3.70 (2.74, 5.00
Poisson 3.93 1 3.93 (2.88, 5.27) Normal (0,1) 3.74 (1.91, 5.64
Poisson Robusto ~ 3.93 1 3.93 (2.94, 5.24) Normal (0,1) 3.74 (2.73, 5.05
Logistico 0.61 0.23 2.56 (2.16, 3.03) Normal (0,1) 2.56 (2.14, 3.01
Log - Binomial 0.61 0.23 2.56 (2.16, 3.03) Normal (0,1) 2.53 (2.14, 3.02
Poisson 2.01 1 2.56 (2.15, 3.05) Normal (0,1) 2.53 (2.14, 3.02
Poisson Robusto ~ 2.01 1 2.56 (2.22,2.95) Normal (0,1) 2.53 (2.12, 2.99
1 P exp: Prevalencia estimada de expuestos
2 P No exp: Prevalencia estimada de los no expuestos
3 RP Clésica: Razén de prevalencia calculada por el método clasico
4 IC (95%): Intervalo de confianza del 95 % para la RP clasica
5 A priori: Distribucién a priori asociada al pardmetro
6 RP Bayes: Razén de prevalencia estimada a través de métodos bayesianos
7

RC: Regién de credibilidad

Tabla 5-3: Resultados de los ajustes de modelos para diferentes escenarios de prevalencia y
tamanos de muestra (n=1536 y A = 4).

En la Tabla se presentan los resultados de los Casos No. 5 y No. 6, ambos con
una muestra de 1536 individuos y bajo la condiciéon de heterocedasticidad.

En el Caso No. 5, la prevalencia de exposicion es del 40 % y la de no exposicién es
del 10%. La estimacién de la razén de prevalencia por métodos cldsicos es 3.93, con una
diferencia minima de 0.07 unidades respecto al valor real. Los modelos bayesianos presentan
estimaciones de la razon de prevalencia que varian entre 3.70 y 3.74, situandose por debajo
del valor real en 0.26 unidades. Los intervalos de confianza para estos modelos oscilan entre
2.3 y 3.8 unidades, mientras que las regiones de credibilidad estdn en un rango similar
de 2.2 a 3.73, mostrando variaciones muy similares. En ambos casos, tanto las regiones de

credibilidad como los intervalos de confianza incluyen el valor real de la razén de prevalencia.

En el Caso No. 6, con una prevalencia de exposicién del 60 % y una de no exposicién
del 25 %, la razén de prevalencia estimada por métodos clasicos es 2.56, lo que coincide con
la estimaciéon bayesiana del modelo logistico. Los modelos bayesianos restantes muestran una
razén de prevalencia ligeramente inferior de 2.53, cercana al valor real de 2.4. Los intervalos
de confianza en este caso tienen amplitudes que varian entre 0.73 y 0.9 unidades, mientras
que las regiones de credibilidad son més precisas, oscilando entre 0.87 y 0.88 unidades.
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Comparando ambos casos, se observa que los modelos bayesianos ofrecen regiones
de credibilidad mas precisas en comparacién con los intervalos de confianza clasicos. Esto
sugiere que los modelos bayesianos proporcionan estimaciones méas precisas, especialmente en
el Caso No. 6. Ademas, entre los modelos bayesianos, el modelo Poisson Robusto se destaca
por ofrecer una regién de credibilidad ligeramente més ajustada en comparacion con otros
modelos.

5.1.4. Caso n = 6144 y )\ = 8 bajo supuesto de heterocedasticidad

Modelo P Exp' P No Exp? RP Clasica® IC (95%)* A priori® RP Bayes® RC”

Caso No. 7
Logistico 0.40 0.10 4.19 (1.08, 1.61) Normal (0,1) 4.17 (3.60, 4.83
Log - Binomial 0.40 0.10 4.19 (1.08, 1.61) Normal (0,1) 4.13 (3.55, 4.77
Poisson 0.40 0.10 4.19 (3.61, 4.86) Normal (0,1) 4.17 (3.57, 4.82
Poisson Robusto  0.40 0.10 4.19 (3.65, 4.86) Normal (0,1) 4.13 (3.57, 4.81
Caso No. 8
Logistico 0.60 0.25 2.27 (1.61, 3.19) Normal (0,1) 2.29 (2.10, 2.50
Log - Binomial ~ 0.60 0.25 2.27 (1.61, 3.19) Normal (0,1) 2.27 (2.07, 2.45
Poisson 0.60 0.25 2.27 (2.08, 2.47) Normal (0,1) 2.27 (2.07, 2.47
Poisson Robusto ~ 0.60 0.25 2.27 (2.12,2.43) Normal (0,1) 2.27 (2.08, 2.47
1 P exp: Prevalencia estimada de expuestos
2 P No exp: Prevalencia estimada de los no expuestos
3 RP Clésica: Razén de prevalencia calculada por el método clasico
4 1C (95 %): Intervalo de confianza del 95 % para la razén de prevalencia calculada por el método clésico
5 A priori: Distribucién a priori asociada al pardmetro
6 RP Bayes: Razén de prevalencia estimada a través de métodos bayesianos
7

RC: Regién de credibilidad

Tabla 5-4: Resultados de los ajustes de modelos para diferentes escenarios de prevalencia y
tamanos de muestra (n=6144 y A = 8).

En la tabla[5-4]se muestran los casos No. 7'y No. 8, ambos analizados con una muestra
de 6144 individuos bajo la condiciéon de heterocedasticidad.

En el Caso No. 7 (prevalencia de expuestos = 0.40 y no expuestos = 0.10), la razén
de prevalencia (RP) se estima en 4.19, sin importar el modelo utilizado. Para la estimacién
bayesiana, los modelos Logistico y Poisson presentan una estimacion de 4.17, mientras que
los modelos Log-Binomial y Poisson Robusto estiman 4.13. Los intervalos de confianza para
esta razon oscilan entre 0.53 y 1.25 unidades, mientras que las regiones de credibilidad varian
entre 1.22 y 1.25. Esto indica que las estimaciones bayesianas ofrecen una mayor precision
en comparacion con los intervalos de confianza.
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En el Caso No. 8 (prevalencia de expuestos = 0.60 y no expuestos = 0.25), la razén de
prevalencia se estima en 2.27 para todos los modelos, excepto para el modelo Logistico, que
ofrece una estimacién ligeramente superior de 2.29. Los intervalos de confianza para la razon
de prevalencia estdn entre 0.31 y 1.58, mientras que la estimacién bayesiana muestra una
amplitud entre 0.38 y 0.40. Esto demuestra que las estimaciones bayesianas proporcionan
una precision mas alta en este caso.

En ambos casos, las estimaciones bayesianas tienden a ofrecer mayor precisién en
comparacion con las estimaciones clasicas y los intervalos de confianza.

5.2. Caso Aplicado: Unidad de Hemato - Oncologia
Pediatrica en una clinica nivel IV en Cali

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos a partir del andlisis estadistico
realizado sobre los datos de estudio. Se compararon diferentes modelos para evaluar su
desempernio y ajustar adecuadamente las Razones de Prevalencia (RP).

Claro, aqui tienes una versiéon revisada:

Los resultados del analisis del caso aplicado se basan en una muestra de 114 ninos.
De estos, 44 ninos experimentaron un evento adverso, definido como cualquier incidente
inesperado documentado en la historia clinica que haya causado una lesién, incapacidad,
incremento en los dias de hospitalizacion o incluso la muerte, y que no esté relacionado con
la enfermedad subyacente, sino con la atencién hospitalaria recibida. [Amaya| (2009))

A122% (25) se les realizé Transplante de Médula Osea. Factor que se entenderd como
exposicion.

Evento adverso Sin Evento adverso Total

Expuestos 20 5) 25
No expuestos 24 65 89

Tabla 5-5: Tabla de contingencia para caso aplicado (Evento adverso Vs Exposicién a TMO)

= Prevalencia de expuestos: 0.80

= Prevalencia de No expuestos: 0.26
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s Razdén de Prevalencia: 2.96

Modelo P Exp' P No Exp? RP Clasica® IC (95 %)* Sobreestimacién®
Logistico 0.80 0.26 2.96 (2.90, 3.02) 0.79
Log - Binomial 0.80 0.26 2.96 (2.90, 3.02) 0.79
Poisson 2.96 1 2.96 (1.63, 5.37) 0.36
Poisson Robusto ~ 2.96 1 2.96 (1.63, 5.37) 1.55

1
2
3

P exp: Prevalencia estimada de expuestos

P No exp: Prevalencia estimada de los no expuestos

RP Cléasica: Razén de prevalencia calculada por el método clasico

4 IC (95%): Razén de prevalencia calculada por el método cldsico

5 Sobreestimacién: La sobrestimacién de la OR con respecto a la RP se calculé con la férmula: [Sobreestimacién =
(OR-RP)/(OR-1)] [Espelt et al.| (2013)

Tabla 5-6: Comparacién de modelos ajustados en el caso aplicado, metodologia clasica

Modelo Distribucion a Priori [ 81 RP! Regién de Credibilidad
Logistico Normal (0,1) -4.37 0.93 2.62 (2.25, 4.12)
Log - Binomial Normal (0,1) -4.39 0.92 2.62 (1.67, 3.88)
Poisson Normal (0,1) -1.26  0.97 2.75 (1.99, 3.45)
Poisson Robusto Gamma (1,1) -0.07 0.37 1.47 (0.00, 2.47)

1 RP: Estimacién de la razén de prevalencia,

Tabla 5-7: Comparacion de modelos ajustados en caso aplicado, meotodologia Bayesiana

Acorde con los resultados anteriores se puede mencionar que:

Los modelos considerados proporcionan resultados iguales en términos de la razén de
prevalencia desde un enfoque clasico. Sin embargo, el intervalo de confianza asociado a la
razon de prevalencia es mucho més amplio cuando se trata del modelo Poisson y el modelo
Poisson Robusto. En términos de estimaciones, estos resultados indican que tener una razén
de prevalencia (RP) de 2.96 en el andlisis clasico significa que los nifios que recibieron el
trasplante de médula sea (expuestos) tienen casi tres veces mas probabilidades de presentar
eventos adversos en comparacién con aquellos que no recibieron el trasplante (no expuestos),
este valor sugiere una asociacién fuerte y significativa entre el trasplante de médula ésea y
la ocurrencia de eventos adversos.

En cuanto a las estimaciones considerando estimacién bayesiana, se encuentra que
el modelo Poisson Robusto se mantiene alejado de los modelos propuestos, teniendo una
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estimacién de 1.47 mientras que los modelos restantes se mantienen entre 2.62 a 2.75,
indicando con ello que los ninos con trasplante médula tiene mayor prevalencia de sufrir
eventos adversos que el grupo que no fue trasplantado, esto sugiere una asociacién positiva
entre el trasplante y el evento adverso.

Exceptuando el caso del modelo Poisson Robusto, el resultado obtenido con las
estimaciones cldsicas y bayesianas son similares.

Ahora bien, evaluando los intervalos de confianza obtenidos, se observa que la amplitud
minima es de 0.12 y se presenta en el modelo Logistico y el modelo Log-Binomial. En términos
de estimaciones bayesianas, el modelo Poisson y Logistico logran amplitud minima de 1.46 y
1.87, respectivamente, mientras que el modelo Poisson y Poisson Robusto presentan la mayor
amplitud con 3.74.

Es importante senalar que los modelos Logistico, Log-binomial y Poisson tienden a
comportarse de manera similar cuando la prevalencia es alta y la frecuencia de eventos no
es extremadamente baja. En situaciones donde la prevalencia de eventos adversos es muy
alta o muy baja, modelos como el Logistico y el Log-binomial pueden producir resultados
similares. Por ejemplo, si la prevalencia de eventos adversos en expuestos y no expuestos es
significativamente diferente (como 0.40 y 0.10), la razén de prevalencia calculada puede ser
idéntica en diversos modelos.
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6.1. Conclusiones

6.1.1. Estudio de simulacidon

Los resultados de los estudios de simulacién indican una consistencia notable en
las razones de prevalencia (RP) estimadas tanto por métodos clésicos como por métodos
bayesianos, con ligeras variaciones dependiendo del tamano de la muestra y las condi ciones de
homocedasticidad o heterocedasticidad. En general, los modelos clasicos tienden a proporcionar
estimaciones con intervalos de confianza mas amplios, lo que refleja una mayor incertidumbre
en comparaciéon con las regiones de credibilidad de los modelos bayesianos.

En el caso de un tamano de muestra de 369 y un parametro A de 5 bajo condiciones de
homocedasticidad, la RP estimada por los métodos clasicos se mantuvo constante alrededor
de 2.19 a 4.93 en todos los modelos, con intervalos de confianza amplios, Por otro lado, las
estimaciones bayesianas fueron ligeramente mas conservadoras, con RP alrededor de 2.09 a
4.05 y regiones de credibilidad mas estrechas, sugiriendo una mayor precision. En términos de
seleccionar un modelo desde la estimacion clésica seria el modelo Logistico y Log-Binomial,
ya que la amplitud de su intervalo es de 3.95, en el caso de prevalencia de expuestos de 0.4
y no expuestos de 0.10; en el segundo caso prevalencia de expuestos de 0.60 y no expuestos
de 0.25 el mejor modelo es el Poisson Robusto con una amplitud de intervalo de 1.22.

En el escenario con un tamano de muestra de 384 y un parametro A de 2 bajo
condiciones de heterocedasticidad, las RP estimadas 2.01 a 4.19 en todos los modelos, con
intervalos de confianza amplios, mientras que las estimaciones bayesianas se mantu vieron
entre 1.93 a 3.52 y regiones de credibilidad mas estrechas, sugiriendo una mayor precision.
En términos de seleccionar un modelo desde la estimacion clasica seria el modelo Poisson
Robusto, ya que la amplitud de su intervalo es de 4.92; sin embargo, de manera general la
estimacion bayesiana se presenta como mejor alternativa de estimacion, ya que la amplitud
de las estimaciones sse mantienen entre 3.73 a 4.17, en el caso de prevalencia de expuestos
de 0.4 y no expuestos de 0.10; en el segundo caso prevalencia de expuestos de 0.60 y no
expuestos de 0.25 el mejor modelo es el Poisson Robusto con una amplitud de intervalo de
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1.12.

En el escenario con un tamano de muestra de 1.536 y un parametro A de 4 bajo
condiciones de heterocedasticidad, las RP estimadas por los métodos clasicos se mantu vieron
entre 2.56 a 3.93 en todos los modelos, teniendo en cuenta las estimaciones clasicas. Las
estimaciones bayesianas presentaron ligeras discrepancias, con RP alre dedor de 2.53 hasta
3.74 y regiones de credibilidad mas precisas, lo que nuevamente indica una mayor precisién
en las estimaciones bayesianas. En términos de seleccionar un modelo desde la estimacion
clasica seria el modelo Poisson Robusto, ya que la amplitud de su intervalo es de 2,3, seguido
de cerca por el modelo Poisson con una amplitud de 2.39; sin embargo, de manera general
la estimacion bayesiana con los modelos Logistico y Log-Binomial se presenta como mejor
alternativa de estimacion, ya que la amplitud de las estimaciones sse mantienen entre 2.2
a 2.26, en el caso de prevalencia de expuestos de 0.4 y no expuestos de 0.10; en el segundo
caso prevalencia de expuestos de 0.60 y no expuestos de 0.25 el mejor modelo es el Poisson
Robusto con una amplitud de intervalo de 0.73.

Finalmente, para un tamano de muestra de 6.144 y un parametro A de 8 bajo
condiciones de heterocedasticidad, tanto las RP clasicas como las bayesianas se mantuvieron
cons tantes en 2.27 a 4.19, con intervalos de confianza mas estrechos para los modelos
bayesianos (por ejemplo, de 3.57 a 4.82) en comparacién con los modelos cldsicos. En términos
de seleccionar un modelo para el caso de prevalencia de expuestos de 0.4 y no expuestos de
0.10 se podria seleccionar el modelo Logistico y Log-Binomial, pues la amplitud del intervalo
se mantiene en 0.53; en el segundo caso prevalencia de expuestos de 0.60 y no expuestos de
0.25 el mejor modelo es el Poisson Robusto con una amplitud de intervalo de 0.31.

Ahora en términos de los modelos propuestos, se encuentra que el modelo logistico
resulta ser el método de mayor aplicabilidad, més no el de mayor confiabilidad para la
realizacion de estimaciones de la razon de prevalencia, independientemente del diseno por
el que hayan sido recolectados los datos, dado que este presenta significativos problemas de
sobreestimacion. Los métodos bayesianos son una buena alternativa de aproximaciéon a los
resultados de la razon de prevalencia cuando los datos se encuentran altamente sobreestimados
o, por el contrario, subestimados.

En resumen, para tamanos de muestras grandes, el modelo Poisson Robusto y es una
alternativa mas recomendable debido a su capacidad para producir intervalos de confianza
mas estrechos y estimaciones mas cercanas a los resultados reales. Estos modelos han demostrado
ser efectivos en minimizar la variabilidad y proporcionar estimaciones precisas de la razén
de prevalencia. Ademas, el uso de métodos de conteo para llegar a las estimaciones permite
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obtener el valor real del parametro, asegurando una mayor exactitud en los resultados. La
combinacion de estos enfoques proporciona una metodologia robusta para la estimacién
precisa de la prevalencia en estudios epidemiolégicos.

6.1.2. Estudio de Datos Reales en la Unidad de Hemato-Oncologia
Pediatrica

El analisis de los datos reales de la Unidad de Hemato-Oncologia Pediatrica en una
clinica de nivel IV en Cali revel6 varias conclusiones importantes sobre la prevalencia de
eventos adversos y la efectividad de diferentes modelos estadisticos para la estimacion de la
razén de prevalencia (RP). La base de datos incluyé 114 ninos, de los cuales 44 presentaron
eventos adversos y 25 recibieron un trasplante de médula ésea, considerado como factor de
exposicion.

Los métodos bayesianos permiten la incorporacién de informacion previa en el analisis,
lo cual es especialmente 1til en contextos clinicos donde existe conocimiento acumulado sobre
los riesgos y eventos adversos. Esto ayuda a obtener estimaciones mas precisas y realistas,
especialmente en situaciones con tamanos de muestra limitados. Las estima ciones bayesianas
tienden a ser mas conservadoras comparadas con las estimaciones clasicas, lo cual puede
resultar en intervalos de confianza mas estrechos y precisos.

A pesar de la diferencia en las magnitudes de las estimaciones, todos los modelos
sugieren una asociacion positiva entre el trasplante de médula 6sea y los eventos adversos,
indicando que los ninos que recibieron el trasplante tienen una mayor preva lencia de sufrir
eventos adversos en comparacion con el grupo no trasplantado. Los hallazgos destacan la
importancia de utilizar enfoques estadisticos robustos para obtener estima ciones precisas
y confiables, esenciales para la toma de decisiones informadas en la practica clinica y la
formulacién de politicas de salud.

6.1.3. Consistencia de los resultados

Para concluir sobre la consistencia de los resultados obtenidos entre el caso aplicado y
las investigaciones realizadas por otros autores, nos enfocaremos entre los aspectos relacionados
con la estimacién de la Razén de Prevalencia y los métodos estadisticos utilizados:

1. Métodos estadisticos utilizados:
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= Marco tedrico: Los estudios revisados exploraron diferentes métodos para estimar
la RP, incluyendo regresiones de Cox, log-binomial, Poisson robusto, y métodos
bayesianos. Se identificaron ventajas y desventajas de cada método dependiendo
del tamano de muestra, prevalencia, y presencia de covariables continuas.

= Caso aplicado: Se emplearon métodos bayesianos, resaltando su utilidad para
incorporar informacién previa y obtener estimaciones precisas en contextos clinicos
con tamanos de muestra limitados.

2. Desempeno de los métodos en estimacién de la RP:

= Marco tedrico: Se destacé que el método log-binomial puede ser mas adecuado
en ciertas condiciones, pero enfrenta problemas de convergencia. El método Poisson
robusto ofrece estimaciones mas precisas para muestras grandes. Los métodos
bayesianos fueron recomendados para obtener estimaciones mas precisas, especialmente
cuando los datos estan sobreestimados o subestimados.

= Caso aplicado: Se encontré que las estimaciones bayesianas tienden a ser mas
conservadoras y precisas, lo que se alinea con la observacion de que los métodos
bayesianos ofrecen intervalos de confianza més estrechos y precisos.

3. Resultados especificos:

= Marco tedrico: Los estudios concluyeron que diferentes métodos pueden proporcionar
estimaciones puntuales y de intervalo con variabilidad segin las condiciones de
los datos (prevalencia, tamano de muestra, etc.). La regresién logistica tiende a
sobreestimar la RP.

= Caso aplicado: Se observé una asociacién positiva entre el trasplante de médula
6sea y los eventos adversos, consistente con las estimaciones de RP mas precisas
obtenidas a través de métodos bayesianos y sin el uso de modelos estadisticos.

En resumen, las conclusiones del estudio de datos reales son consistentes con las observaciones
del estado del arte. Ambos destacan la importancia de seleccionar métodos estadisticos
adecuados para la estimacion de la RP, considerando las caracteristicas especificas del conjunto
de datos y el contexto clinico, y subrayan la ventaja de los métodos bayesianos en proporcionar
estimaciones mas precisas.



58 6 Conclusiones y recomendaciones

6.2. Recomendaciones

Para mejorar la eficacia y la precision de los modelos utilizados en el estudio de
simulacion, es fundamental optimizar los pardmetros iniciales y asegurar una correcta especificacién
de los mismos. Los problemas de convergencia observados al fijar la prevalencia inicial de
no expuestos en 0.10 sugieren la necesidad de ajustes mas precisos. Se recomienda realizar
pruebas preliminares de sensibilidad para determinar los pardametros éptimos que faciliten
la convergencia de los modelos y garanticen resultados robustos y fiables.

Se recomienda explorar el uso de diferentes distribuciones de probabilidad como a
prior en futuros analisis y adicional establecer un proceso para la seleccion de hiperparametros
en los modelos utilizados en el estudio de simulacién. Esto incluye la realizacion de pruebas
de validacion cruzada y el uso de técnicas de busqueda automatizada como la optimizacion
bayesiana o la busqueda en malla. Estas técnicas pueden ayudar a identificar los conjuntos de
hiperparametros que proporcionan el mejor desempeno del modelo en términos de precisién
y estabilidad.
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7 Anexos

7.1. Anexos

7.2. Cadificacion en Rstudio

##0bjetivo No.3
##Con toma de datos binomial
data_binomial <-Base_pacientes_Poisson _y_binomial

##Modelo Logistico

modelo <- glm(data_binomial$eventoadversodef
data_binomial$tmo, family = "binomial")
summary (modelo)

# Calcular probabilidades ajustadas
probabilidades_ajustadas <- predict (modelo,
type = "response")

# Crear un nuevo dataframe con las probabilidades

#y la wvartable de exposict n

nuevo_data <- data.frame(prob = probabilidades_ajustadas,
Exposicion = data_binomial$tmo)

# Calcular prevalencia para expuestos y no expuestos
prevalencia_expuestos <- mean(nuevo_data$prob
[nuevo_data$Exposicion == 1])
prevalencia_no_expuestos <- mean(nuevo_data$prob
[nuevo_data$Exposicion == 0])

Razon_de_prevalencia <- prevalencia_expuestos/
prevalencia_no_expuestos

# Calcular intervalo de confianza para
#la Taz n de prevalencia
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# Aumentar el n mero m xzimo de t2teraciones

modelo <- glm(eventoadversodef ~ tmo,
data = data_binomial, family = "binomial", maxit = 100)
intervalo_confianza <- confint (modelo, "tmo", level = 0.95)

intervalo_confianza

cat ("Prevalencia para expuestos:",
prevalencia_expuestos, "\n")

cat ("Prevalencia para no expuestos:",
prevalencia_no_expuestos, "\n")
cat("Raz n de prevalencias:",
Razon_de_prevalencia, "\n")
cat("Intervalo de confianza

(95%) para la raz n de prevalencia:",
intervalo_confianza, "\n")

# Calcular probadbilidades ajustadas
probabilidades_ajustadas <- predict (modelo,
type = "response")

# Calcular el ndice de Brier
brier_score <- mean((probabilidades_ajustadas -
data_binomial$eventoadversodef) ~2)

# Calcular la sobreestimact n
sobreestimacion <- brier_score /
(mean(data_binomial$eventoadversodef) x*

(1 - mean(data_binomial$eventoadversodef)))
cat (" ndice de Brier:", brier_score, "\n")
cat("Sobreestimaci n:", sobreestimacion, "\n")

##Modelo Logbinomial

modelo_logbinomial <- glm(data_binomial$eventoadversodef
data_binomial$tmo, family = binomial (link = "logit"))
summary (modelo_logbinomial)
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# Calcular probabilidades ajustadas
probabilidades_ajustadas_logbinomial <-
predict (modelo_logbinomial, type = "response")

# Crear un nuevo dataframe con las
#probabilidades y la vartiable de exposicti n
nuevo_data_logbinomial <- data.frame(prob =
probabilidades_ajustadas_logbinomial,
Exposicion = data_binomial$tmo)

# Calcular prevalencia para expuestos y no expuestos
prevalencia_expuestos_logbinomial <-

mean (nuevo_data_logbinomial$prob
[nuevo_data_logbinomial$Exposicion == 1])
prevalencia_no_expuestos_logbinomial <-

mean (nuevo_data_logbinomial$prob
[nuevo_data_logbinomial$Exposicion == 0])
Razon_de_prevalencia_logbinomial <-
prevalencia_expuestos_logbinomial /
prevalencia_no_expuestos_logbinomial

# Mostrar resultados

cat ("Prevalencia para expuestos (Log-binomial):",
prevalencia_expuestos_logbinomial, "\n")

cat ("Prevalencia para no expuestos (Log-binomial):",
prevalencia_no_expuestos_logbinomial, "\n")
cat("Raz n de prevalencias (Log-binomial):",

Razon_de_prevalencia_logbinomial, "\n")

# Aumentar el n mero m zimo de 2teraciones

modelo <- glm(eventoadversodef ~ tmo,
data = data_binomial, family = "binomial", maxit = 100)
intervalo_confianza <- confint(modelo_logbinomial, "tmo",

level = 0.95)
intervalo_confianza

# Calcular probabilidades ajustadas
probabilidades_ajustadas <- predict(modelo_logbinomial,
type = "response")
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# Calcular el ndice de Brier
brier_score <- mean((probabilidades_ajustadas -
data_binomial$eventoadversodef) ~2)

# Calcular la sobreestimact n
sobreestimacion <- brier_score /
(mean(data_binomial$eventoadversodef) *

(1 - mean(data_binomial$eventoadversodef)))
cat (" ndice de Brier:", brier_score, "\n")
cat ("Sobreestimaci n:", sobreestimacion, "\n")

##Modelo Poisson

data_Poisson <-Base_Poisson

##Se carga la base que incluye los meses de ingreso
# Crear un modelo Poisson

modelo_Poisson <- glm(data_Poisson $

eventoadversodef data_Poisson $tmo +

data_Poisson $Ene + data_Poisson $Feb +
data_Poisson $Mar + data_Poisson $Abr +
data_Poisson $May + data_Poisson $Jun +
data_Poisson $Jul + data_Poisson $Ago +
data_Poisson $Sep + data_Poisson $0ct +
data_Poisson $Nov + data_Poisson $Dic, family = "Poisson ")

# Resumen del modelo
summary (modelo_Poisson )

# Suponiendo que ’exposicion’ es tu wvariable de expostici n
nuevo_data_frame <- data.frame(data_Poisson $tmo)

# Realiza las predicciones
exposicion_prediccion <- predict(modelo_Poisson ,
newdata = nuevo_data_frame, type = "response")

# Muestra las predicciones
exposicion_prediccion
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# Asumiendo que ’n’ es el tama o de la muestra

sltasa_no_expuestos <- exposicion_prediccion[1] /

sum (data_Poisson $tmo == 0)

tasa_expuestos <- exposicion_prediccion[2] /
sum (data_Poisson $tmo == 1)

n<-114

# Muestra las tasas

cat("Tasa de eventos para no expuestos:",
tasa_no_expuestos, "\n")

cat ("Tasa de eventos para expuestos:",
tasa_expuestos, "\n")

tasa_expuestos/tasa_no_expuestos

modelo_Poisson <- glm(eventoadversodef

data_Poisson $tmo + data_Poisson $Ene +
data_Poisson $Feb + data_Poisson $Mar +
data_Poisson $Abr + data_Poisson $May +
data_Poisson $Jun + data_Poisson $Jul +
data_Poisson $Ago + data_Poisson $Sep +
data_Poisson $0ct + data_Poisson $Nov +
data_Poisson $Dic, data = data_Poisson ,
family = "Poisson ", maxit = 100)

intervalo_confianza <- confint (modelo_Poisson ,
"tmo", level = 0.95)

intervalo_confianza

# Calcular probadbilidades ajustadas
probabilidades_ajustadas <- predict(modelo_Poisson,
type = "response")

# Calcular el ndice de Brier
brier_score <- mean((probabilidades_ajustadas -
data_Poisson $eventoadversodef) ~2)

# Calcular la sobreestimact n
sobreestimacion <- brier_score /

(mean (data_Poisson $eventoadversodef) *

(1 - mean(data_Poisson $eventoadversodef)))

cat (" ndice de Brier:", brier_score, "\n")
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cat("Sobreestimaci n:", sobreestimacion, "\n")

##Porsson Robusto

# Instalar y cargar el paquete sandwich
#para errores est ndar robustos
library (sandwich)

# Ajustar el modelo Poisson

modelo_Poisson _robusto <- glm(data_Poisson §$
eventoadversodef
data_Poisson $tmo data_Poisson $Ene +
data_Poisson $Feb
data_Poisson $Mar data_Poisson $Abr +
data_Poisson $May
data_Poisson $Jun data_Poisson $Jul +
data_Poisson $Ago

data_Poisson $Sep data_Poisson $0ct +

+ + + + + 4+ o+ o+

data_Poisson $Nov

data_Poisson $Dic family = "Poisson ")

-

# Calcular errores est ndar robustos
errores_robustos <- sqrt(diag(vcovHC(
modelo_Poisson _robusto)))

# Resumen del modelo con errores est ndar robustos
summary (modelo_Poisson _robusto)

# Supontiendo que ’ezxzposicion’ es tu wvariable de exzposici n
nuevo_data_frame <- data.frame(data_Poisson $tmo)

# Realiza las predicciones
exposicion_prediccion_robusto <-

predict (modelo_Poisson _robusto,

newdata = nuevo_data_frame, type = "response")

# Asumiendo que ’n’ es el tama o de la muestra
tasa_no_expuestos_robusto <-
exposicion_prediccion_robusto[1] /
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sum(data_Poisson $tmo == 0)
tasa_expuestos_robusto <-
exposicion_prediccion_robusto [2]
/ sum(data_Poisson $tmo == 1)

# Muestra las tasas

cat ("Tasa de eventos para no expuestos (robusto):",
tasa_no_expuestos_robusto, "\n")

cat ("Tasa de eventos para expuestos (robusto):",
tasa_expuestos_robusto, "\n")

# Calcula la raz n de prevalencia
razon_prevalencia_robusto <- tasa_expuestos_robusto /
tasa_no_expuestos_robusto

cat("Raz n de Prevalencia (robusto):",
razon_prevalencia_robusto, "\n")

modelo_Poisson _robustol <-

glm(eventoadversodef data_Poisson $tmo +
data_Poisson $Ene +

data_Poisson $Feb + data_Poisson $Mar +
data_Poisson $Abr +

data_Poisson $May + data_Poisson $Jun +
data_Poisson $Jul +

data_Poisson $Ago + data_Poisson $Sep +
data_Poisson $0ct +

data_Poisson $Nov + data_Poisson $Dic,
data = data_Poisson ,

family = "Poisson ", maxit = 100)
intervalo_confianzal <- confint(modelo_Poisson _robustol,
"tmo", level = 0.95)

intervalo_confianzal

# Calcular probabilidades ajustadas
probabilidades_ajustadas <- predict(modelo_Poisson _robusto,
type = "response")

# Calcular el ndice de Brier
brier_score <- mean((probabilidades_ajustadas -
data_Poisson$eventoadversodef) ~2)
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# Calcular la sobreestimact n
sobreestimacion <- brier_score /

(mean (data_Poisson $eventoadversodef) *

(1 - mean(data_Poisson $eventoadversodef)))

cat (" ndice de Brier:", brier_score, "\n")
cat ("Sobreestimaci n:", sobreestimacion, "\n")
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