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Resumen

La estimacién precisa de la prevalencia de enfermedades constituye un componente es-
encial en epidemiologia y salud publica, especialmente en condiciones de baja frecuencia
donde los errores metodoldgicos pueden conducir a sesgos significativos. Este trabajo
doctoral se centra en comparar distintos enfoques de estimacion de prevalencias en con-
textos con pruebas imperfectas y bajas prevalencias, evaluando métodos frecuentistas,
correcciones clasicas como Rogan-Gladen, y enfoques Bayesianos, bajo diferentes esque-
mas de muestreo, incluyendo una correcciéon propuesta por post-estratificacion.

Se desarrollé un estudio basado en tres componentes metodologicos. Primero, se
evaluaron estimadores clasicos aplicados sobre la identificacion genética de casos de
quilomicronemia familiar a partir de un esquema de tamizaje en dos fases. Posterior-
mente, se implementaron analisis aplicados para estimar prevalencias ajustadas mediante
post-estratificacion en escenarios de verificacion parcial, tanto con gold estandar como
con pruebas de sensibilidad y especificidad conocidas. Finalmente, se aplicaron modelos
de regresion logistica corregidos por clasificacion errénea en datos reales de prevalencia
de infecciones de transmision sexual (VIH y sifilis) en una muestra de 11452 individuos,
comparando el desempeno de modelos frecuentistas, ajustes simultaneos de parametros
y modelos Bayesianos.

Los resultados mostraron que en estimaciones directas utilizando gold estandar, los
métodos frecuentistas como Agresti-Coull y Jeffreys ofrecieron resultados consistentes
con baja variabilidad. No obstante, al integrar el efecto de la clasificacién erronea, méto-
dos como el de Lang basados en Rogan-Gladen subestimaron notablemente la prevalencia
en escenarios de baja prevalencia, mientras que los enfoques Bayesianos ofrecieron es-
timaciones mas estables y acordes con la realidad epidemiologica. La correccion por
post-estratificacion, y los métodos Bayesianos mejoraron la cobertura y representativi-
dad poblacional, particularmente en esquemas de verificacion parcial, ampliando los
intervalos de incertidumbre para reflejar adecuadamente la variabilidad introducida. En
el estudio de infecciones de transmisién sexual, el modelo Bayesiano con correccion

implicita equilibré precision y ajuste, produciendo estimaciones intermedias entre los



modelos tradicionales y complejos como el de Liu, pero con menores errores estandar y
mejores propiedades de cobertura.

Se concluye que el uso de métodos que incorporan explicitamente la clasificacién
errénea, como los modelos Bayesianos corregidos, es fundamental para obtener esti-
maciones de prevalencia validas y precisas en contextos de baja prevalencia y pruebas
diagnosticas imperfectas. Asimismo, la post-estratificacion constituye una herramienta
critica para corregir el sesgo en muestras no probabilisticas, aumentando la validez ex-
terna de las inferencias. Los métodos frecuentistas, aunque ttiles en condiciones ide-
ales, pueden ser inadecuados en contextos reales complejos. Finalmente, los modelos
Bayesianos ofrecen ventajas notables en términos de flexibilidad, incorporacion de in-
formacion previa y capacidad de modelar la incertidumbre, posicionandose como alter-
nativas metodoldgicas robustas para estudios epidemiolégicos y aplicaciones en salud

publica.
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Capitulo 1
Introducciéon

La estimacion precisa de proporciones y prevalencias es un componente esencial en epi-
demiologia, salud publica y diversas areas clinicas. Desde una perspectiva metodolog-
ica, el problema fundamental consiste en inferir el valor de un parametro poblacional
desconocido a partir de una muestra de datos, incorporando de manera adecuada la
incertidumbre inherente al proceso de muestreo y medicion. Tradicionalmente, la infer-
encia sobre proporciones se ha basado en métodos frecuentistas que asumen muestras
aleatorias y pruebas diagnésticas perfectas (1). Sin embargo, en la practica, prevalen-
cias bajas, errores de clasificacion diagnoéstica y limitaciones logisticas en el disefio de
muestreo desafian los supuestos clasicos, exigiendo metodologias robustas de correcciéon
y ajuste.

La tesis aborda el problema fundamental de la estimacién de prevalencias medi-
ante diversos intervalos de confianza, con énfasis en situaciones de baja prevalencia. Se
analizan criticamente métodos como los intervalos de Wald, Agresti-Coull, Jeffreys y
Clopper-Pearson. Se destaca que en contextos de prevalencias bajas, los métodos tradi-
cionales tienden a subestimar la cobertura nominal, mientras que enfoques corregidos
como el de Agresti-Coull y el de Jeffrey muestran un desempeno superior.

En la practica, uno de los principales desafios que enfrenta la estimacion de preva-
lencias es el uso de pruebas diagnésticas imperfectas, de uso mas generalizado en epi-
demiologia, debido principalmente a la facilidad de su implementacién en estudios que
requieren trabajo de campo y suponen una dificultad la utilizacién de un gold estandar
en dichos escenarios, lo que representa desafios practicos importantes a la hora de la
estimacion. Algunas alternativas frecuentistas clasicas, destacandose la correccion de
Rogan y Gladen. Mas recientemente, los enfoques Bayesianos han ganado terreno como

alternativas robustas para modelar la incertidumbre diagnodstica, permitiendo tratar la
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sensibilidad y especificidad como variables aleatorias y construir distribuciones posteri-
ores que reflejan de manera coherente todas las fuentes de variabilidad. Por otro lado, el
problema de las estimaciones en escenarios practicos en los que son utilizadas estrategias
de muestreo en fases ha sido bien descrito en el contexto de evaluacién de condiciones
morbidas de baja prevalencia, pero que a su vez requieren el uso de pruebas con sen-
sibilidad y especificidad imperfectas, llevando también a la necesidad de métodos que
implementen correcciones y ajustes en la medida estimada.

Diferentes métodos y escenarios descritos ya presentan soluciones a la estimacion de
prevalencia bajo correcciones por imperfeccién diagnostica, pero surge la necesidad de
abordar el problema de inferencia bajo muestras no probabilisticas, lo que introduce
un desafio adicional en los procesos de estimacion, lo que abre las puertas a la aprox-
imacion de correcciones novedosas en este campo a través de técnicas clasicas como la
post-estratificacién y, como novedad en este trabajo, se propone y se evaltia una cor-
reccion basada en post-estratificacion. Esta integracion metodolégica ofrece una via
para aprovechar la informacion recolectada en escenarios de practica real, donde las
condiciones ideales de muestreo raramente se cumplen.

Otro punto importante en la inferencia de la prevalencia se da cuando el investigador
requiere no solo una estimacién corregida por el uso de test imperfectos, sino también
el deseo de obtener medidas ajustadas por covariables que pueden jugar el papel de
confusores o generar sesgos por confusion en la prevalencia estudiada. Entonces, técnicas
como la regresiéon logistica aportan una soluciéon. Sin embargo, la multiplicidad de
métodos en este campo hace necesaria la evaluacion en el desempeno de las mismas
entre si, que permitan al investigador actual tomar las mejores decisiones en cuanto a
los métodos estadisticos disponibles.

Este trabajo integra datos de dos estudios inéditos de autoria propia en el marco
del cumplimiento de los objetivos de esta tesis doctoral: El primero es un estudio de
corte transversal desarrollado durante los anos 2020 y 2021, con el fin de estimar la
prevalencia de quilomicronemia familiar, una enfermedad huérfana que consiste en un
trastorno genético que se manifiesta por un inadecuado metabolismo de los lipidos,
trabajo que fue desarrollado de base hospitalaria en la Ciudad de Pereira, Colombia.
El segundo corresponde a los datos de un programa de tamizaje para enfermedades de
transmision sexual, que tenia como objetivo estimar la prevalencia de la infeccién por
Virus de la Inmunodeficiencia Humana (VIH), infeccion por sifilis, Hepatitis B, Hepatitis
C, en poblacion general y poblacion clave en riesgo de infeccion, de la Ciudad de Pereira,

Colombia. Estos dos trabajos corresponden con el problema principal de esta tesis, ya
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que contenian los desafios metodologicos de los que trata esta tesis: uso de pruebas
diagnésticas imperfectas, estimaciones de prevalencia baja, muestras no probabilisticas
y estimacion bajo el ajuste de covariables de interés.

La tesis concluye proponiendo lineas futuras de investigacion orientadas a extender
los métodos Bayesianos en presencia de datos jerarquicos, covariables y estructuras de
dependencia, consolidando asi una plataforma metodolégica sélida y flexible para la
estimacion de prevalencias, que sea aplicable tanto en condiciones ideales como en los

escenarios complejos y heterogéneos que caracterizan la practica empirica actual.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Analizar el problema de la estimacion de la prevalencia de una enfermedad con test

imperfectos y prueba gold estandar

1.1.2 Objetivos Especificos

o Comparar deferentes intervalos para la estimacién de prevalencias bajo estudios

de una o mas fases, con un test imperfecto y Gold estandar.

o Evaluar los intervalos para la estimacion de prevalencias bajo diferentes escenarios

de aplicaciéon en muestras no probabilisticas

o Comparar diferentes métodos de estimacién de prevalencia mediante enfoque de

regresion logistica con correccion por mala clasificacion.

1.2 Estructura de la Tesis
Esta tesis doctoral se organiza en tres capitulos principales:

o Capitulo 2: Se desarrolla el problema clasico de la estimacion de prevalencias bajo
el supuesto uso de gold estandar, se revisan métodos de correccion frecuentistas
como el estimador de Rogan-Gladen y se introduce un modelo Bayesiano que incor-
pora la incertidumbre en sensibilidad y especificidad, proporcionando inferencias

mas robustas y coherentes.
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o Capitulo 3: Se aborda la estimacion de prevalencia en presencia de test diagnos-
ticos imperfectos, esquema de seleccién de sujetos en fases con la combinacion de
pruebas imperfectas y gold estandar, ademas de una propuesta de correcciéon por
post-estratificaciéon para muestras no probabilisticas en estimaciones puntuales y

por intervalo previamente descritos

o Capitulo 4: Se aborda mediante una revision sistematica de literatura la identifi-
cacion de métodos de regresion logistica para la estimacion de prevalencia y ajuste
por covariables incluyendo la correcciéon por mala clasificacion introducida por el
test diagnostico. Se revisa el enfoque frecuentista y Bayesiano y se comparan en

términos de medidas de desempeno.

Cada capitulo incluye una seccion de resultados empiricos que ilustra la aplicacién
practica de los métodos propuestos y una discusion critica sobre sus ventajas y limita-

ciones. Finalmente, se presenta una seccion de conclusiones e investigaciones futuras.

1.3 Publicaciones Asociadas

Los siguientes articulos (Apéndice D.1) avalan esta tesis doctoral:

o Rodriguez* FH, Estrada®* JM, Quintero HMA, Nogueira JP, Porras-Hurtado GL.
Analyses of familial chylomicronemia syndrome in Pereira, Colombia 2010-2020:
a cross-sectional study. Lipids in Health and Disease. 2023;22:43. Available from:
https://doi.org/10.1186/512944-022-01768-x Apendice
* Se comparte primera autoria
Ano SJR: 2023
Factor de impacto: 3.9
Quartil: Q1

o Estrada Alvarez JM, Luna del Castillo JAD, Montero-Alonso M Point and Interval
Estimation of Population Prevalence Using a Fallible Test and a Non-Probabilistic
Sample: Post-Stratification Correction. Mathematics. 2025;13(5). Available from:
https://www.mdpi.com/2227-7390/13/5/805
Ano JCR: 2023
Factor de impacto: 2.3
Quartil: Q1
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o Alvarez JME, Garcia HF, Angel Montero-Alonso M, de Dios Luna del Castillo J.
Prevalence estimation in infectious diseases with imperfect tests: A comparison
of Frequentist and Bayesian Logistic Regression methods with misclassification
correction; 2025. Available from: https://arxiv.org/abs/2504.15150



Capitulo 2

Estimacién de la prevalencia de una

enfermedad con test imperfectos

2.1 Introducciéon

La estimacion precisa de prevalencias es un objetivo central en epidemiologia y salud
publica, dado que constituye la base para la toma de decisiones clinicas, el diseno de
intervenciones preventivas y la evaluacién de programas de control de enfermedades.
En este contexto, los métodos de estimacion puntual y por intervalo de confianza han
sido ampliamente desarrollados, proporcionando herramientas estadisticas fundamen-
tales para cuantificar la incertidumbre inherente a las estimaciones muestrales.

Sin embargo, cuando se trata de estimar prevalencias bajas, situaciones frecuentes en
enfermedades raras o en enfermedades infecciosas emergentes, surgen desafios metodoldgi-
cos particulares. La baja frecuencia de eventos implica que los métodos tradicionales de
construccion de intervalos, como el intervalo de Wald clasico, presenten un desempeno
inadecuado, con cobertura inferior al nivel nominal y alta inestabilidad en las estima-
ciones. Esta problemética ha motivado el desarrollo y recomendacién de alternativas
como los intervalos de Agresti-Coull y aquellos basados en la prior de Jeffreys, los cuales
han demostrado un mejor comportamiento en términos de cobertura y amplitud bajo
condiciones de baja prevalencia segtn lo revisado por Brown et al. (5).

Adicionalmente, en la practica real, la evaluacién de la presencia o no de la en-
fermedad en el individuo no siempre se realiza mediante procedimientos diagndsticos
perfectos. La mayoria de las pruebas diagnésticas disponibles presentan sensibilidades
y especificidades inferiores a 1.0, introduciendo errores de clasificaciéon que sesgan las

estimaciones de prevalencia. Para abordar esta situacion, la literatura ha propuesto
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diferentes estrategias de correccion tanto bajo enfoques frecuentistas como Bayesianos.

Entre las correcciones frecuentistas, destaca el estimador de Rogan y Gladen (6),
que constituye un referente clasico en este campo. Este estimador ajusta la prevalencia
observada tomando en cuenta la sensibilidad y especificidad del test, proporcionando
una correccion directa y sencilla. No obstante, su aplicacién requiere cautela, dado que
puede generar estimaciones fuera del rango [0, 1] en ciertos escenarios, especialmente
cuando la sensibilidad y especificidad no son suficientemente altas.

Desde el enfoque Bayesiano, se propone modelar la sensibilidad, especificidad y
prevalencia como parametros aleatorios, lo que permite incorporar explicitamente la
incertidumbre inherente al desempeno diagnéstico y realizar inferencias méas robustas,
particularmente en situaciones de baja prevalencia o tamanos muestrales reducidos.

Otro aspecto critico a considerar en la estimacién de prevalencias es el diseno de
muestreo utilizado. Si bien la teoria clasica asume la existencia de una muestra aleatoria
de la poblacién objetivo, en la practica esto rara vez se cumple, especialmente en estudios
de tamizaje masivo o en contextos de acceso desigual a servicios de salud. En tales
situaciones, surge la necesidad de implementar estrategias de optimizaciéon de recursos,
tales como el muestreo en fases, donde se utiliza un test inicial de tamizaje seguido
de la aplicaciéon de una prueba gold estandar solo en una submuestra seleccionada.
Esta estrategia, ademas de ser mas costo-efectiva y éticamente viable, plantea retos
metodoldgicos adicionales que requieren métodos estadisticos especificos para ajustar
adecuadamente las estimaciones.

A partir de estas consideraciones, el presente capitulo revisa los principales méto-
dos de estimacion de prevalencias bajo la presencia de test imperfectos y estrategias
de muestreo complejas, abordando tanto alternativas frecuentistas como Bayesianas, y

discutiendo sus fortalezas y limitaciones en distintos contextos epidemioldgicos.

2.2 Meétodos

2.2.1 Estimacion puntual y por intervalo de la prevalencia de

una enfermedad bajo un gold estandar

El problema cléasico en relacion con la estimacion del valor del parametro p radica en
la existencia de una poblacion en la cual se requiere conocer dicho valor. Sin embargo,
debido al tamafio de la poblacion, no es posible evaluar a todos los individuos, por lo

que se recurre a técnicas de muestreo para obtener una estimacion.
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Para este propésito, se extrae una muestra probabilistica de tamano n, en la cual
todos los individuos son evaluados mediante una prueba diagnéstica considerada como
gold estindar. Esta prueba tiene tinicamente dos posibles resultados: positivo o nega-
tivo. Un resultado positivo indica la presencia de la enfermedad o condicién en estudio,
mientras que un resultado negativo se interpreta como ausencia de la misma.

Desde el punto de vista estadistico, la estimacién puntual de la prevalencia se reduce
a la estimacion de una proporcion p, utilizando el método de méaxima verosimilitud.

Para ello se asume que:

o x: representa una variable aleatoria binomial, que indica el nimero de éxitos, es

decir, el nimero de individuos clasificados como positivos por la prueba.
e n: numero total de individuos evaluados en la muestra.

e p: parametro de interés que representa la prevalencia poblacional de la enfer-
medad, es decir, la probabilidad de que un individuo seleccionado al azar tenga la

condicién.

Bajo estos supuestos, la variable aleatoria x sigue una distribucién binomial, y su

funcion de probabilidad esta dada por:

Pr(X =x) = <n>p“(1 —p)"% parazxz=0,1,..., n. (2.1)
x

El estimador de méxima verosimilitud (MLE) para p se obtiene al maximizar esta

funcién de verosimilitud con respecto a p, lo que conduce al estimador puntual clasico:

T

p="1 (22)

n

Este estimador es insesgado y consistente bajo el supuesto de que la prueba utilizada
clasifica perfectamente a los individuos, es decir, sin errores de sensibilidad o especifici-
dad. Diferentes métodos se han desarrollado para estimacion por intervalo de confianza
(IC) para la prevalencia poblacional p, para lo cual se revisan a continuacién los maés

conocidos y reportados en la literatura cientifica.
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Intervalo de Wald

El intervalo de confianza de Wald para una proporciéon p se define como:

o = ntimero de éxitos en n realizaciones independientes, p = & k = 24/ = @~ H(1-2)
’ no / 2
y §=1—p, (2) es la funcién de distribucién de una normal estandar. En ocasiones, el

intervalo de Wald es también llamado intervalo estandar

. [p(1 =P . [p(1 —p
D — Zay2 <n) SPEP+ 2o <n) (2.3)

Este intervalo se obtiene al invertir la prueba de hipétesis Hy : p = py usando el
estadistico de prueba Z = ﬁ y la regién de no rechazo |Z|< zq)2.

Aunque el intervalo basado en la aproximacién normal, también conocido como inter-
valo de Wald, ha sido ampliamente utilizado debido a su simplicidad, multiples estudios
han demostrado sus importantes limitaciones en términos de cobertura real (Figura 2.1).

Una critica fundamental al intervalo de Wald proviene de Brown et al. (5), quienes
realizaron una evaluacion detallada de la cobertura empirica del intervalo bajo distintas
combinaciones de p y n. Sus simulaciones revelaron que la cobertura del intervalo Wald
oscila de manera no trivial segiin los valores de la proporcion y el tamano de muestra.
En particular, se observan combinaciones (p,n) para las cuales la cobertura se aproxima
al nivel nominal deseado (por ejemplo, 95%), pero también otras combinaciones en
las que dicha cobertura cae de manera significativa, incluso para tamanos muéstrales
relativamente grandes.

Por ejemplo, para una proporcion fija de p = 0.2 y variando el tamano de muestra

entre n = 25 y n = 100, encontraron lo siguiente:

o Para el par (p = 0.2,n = 30), la cobertura empirica observada fue aproximada-

mente 0.946, cercana al valor nominal del 95%.

 Sin embargo, para el par (p = 0.2,n = 98), la cobertura disminuy6 a 0.928, lo cual
resulta contra intuitivo, dado que se esperaria una mejora de la cobertura con el

incremento del tamafio muestral.

Estos hallazgos sugieren que el intervalo de Wald puede comportarse de forma erratica
en ciertos rangos de valores de p y n, generando una falsa sensacion de precision. Como

consecuencia, en la literatura actual se recomienda recurrir a métodos alternativos como
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Cobertura real de intervalos de confianza vs prevalencia verdadera

100% |

90%

80%

70%

Cobertura

60% [

50% I

a0%} Wald

° —— Wilson

—— Agresti-Coull

-==- Nivel nominal (95%)

30% 1 L L
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Prevalencia verdadera (p)
Figura 2.1: Cobertura real de intervalos de confianza para distintos valores de la preva-
lencia

La Figura 2.1 muestra la cobertura empirica de los intervalos de confianza
construidos por los métodos de Wald, Wilson y Agresti-Coull, simulada para
distintos valores de la prevalencia verdadera p con tamano muestral n = 40.
Se observa que el método de Wald tiende a infraestimar la cobertura cuando
p es extremo (muy bajo o muy alto), mientras que otros métodos mantienen
niveles de cobertura mds estables y cercanos al 95%.
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el intervalo de Wilson o enfoques Bayesianos, los cuales muestran una cobertura més
estable y cercana al valor nominal bajo una amplia gama de condiciones.

Este intervalo tiene una cobertura de probabilidad muy por debajo del nivel de
confianza nominal especificado, especialmente cuando n es pequeno y cuando p es cercano
a 0 6 1. Sin embargo, como lo demostrd Agresti et al. (7) y se detallard més adelante,
incluso en situaciones de tamanos de muestra grandes su cobertura de probabilidad no
es adecuada.

Vollset (8) propone una modificacién al clésico intervalo tipo Wald mediante una
correccion por continuidad, con el objetivo de mejorar su aproximacién a los limites
exactos. Asumiendo que la variable aleatoria X sigue una distribucién binomial (n, p),
la proporcién estimada se define como p = x/n, con § = 1 —p, ajusta la estimacién de la
proporcion al incorporar un término de correcciéon al numerador. El intervalo corregido

Se expresa Como:

z+05 \/(x+0.5)(1—w*;?~5)
:l:Za/Q .

. . (2.4)

donde 2,5 es el cuantil 1 — /2 de la distribucién normal estandar.

Intervalo de Wilson

Este intervalo esta basado en el score test como lo expuso Agresti (9), tomando el valor
del estadistico Z, pero evaluando el valor nulo de la hipétesis Ho : p = py (especialmente,
el error estandar es calculado con el valor nulo py)

Suponga queXi, Xo, ..., X;, es una muestra aleatoria de una poblacién Bin(n,p), se
considera probar Hy : p = pg vs Hy : p # po, donde py es un valor fijo, 0 < pg < 1.
Cuando:

n — co—b 10 — N(0,1)

po(1 —po)/n

Entonces una prueba aproximada estd basada en este estadistico, por lo cual la region

de rechazo es

A

b — Do
po(1 —po)/n

> Za/g

II‘
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De donde, Hy no se rechaza para puntos muestrales que satisfacen

A

‘ D — po
po(1 —po)/n

< a2

Al invertir la region de no rechazo se obtendra un intervalo de confianza para py (Ecuacién

2.5, se obtiene que:
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| X — pon| < zaj21/npo (1 — po),

X% —2ponX < —n (pg (n + 23/2) - Pozczu/2>

§(n+ 22n) = 208 (n+ 22,0) 32
X2~ 9pnX < —n0 o2 al R
= n+ 22,
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2
za/2

pon +pozh sy — X — =5

52 1/2
< (ﬁ(ﬂ ‘“”)

Zajant/? 4dn

22 1/2

o — X + a2/2 < '204/2711/2 £+ ZCQV/2 /
0 n—l—zi/z _n+z§/2 4n

z2 1/2 z2 1/2
X+ zapn'”? pq + Zap2 : <py< XFH + o2 /2 pq + o2 (2.5)
2 2 SPo> 2 2 | P4 :
N+ 2y Nt 2y N4z Nt Zy, dn

En resumen, el intervalo propuesto por Wilson corresponde a que a una proporcién
muestral se le adicione 2 observaciones de cada tipo, es decir 2 éxitos y 2 fallas. Mientras
que el término de la derecha que acompana el z,/; en la ecuacién 2.5, corresponde
al promedio ponderado de la varianza cuando p = p y la varianza cuando P = 1/2,
aplicando un ajuste sobre el tamaiio de muestra, usando n + 22 /2 €n lugar de n.

El intervalo score o Wilson, acorde a lo estudiado por Brown et al. (5) presenta
mejor desempeno, incluso que el intervalo por métodos exactos, siendo altamente cer-
cana su cobertura de probabilidad a la confianza nominal, para casi cualquier tamano de
muestra (Figura 2.1 n = 40, Cobertura de 95.5%), probablemente se le atribuyen tales
propiedades ya que se basa en que su punto medio del intervalo, como lo previamente
mencionado, corrige la asimetria que pueda haber por tamanos de muestra pequenos,
ya que este desplazamiento es menor a medida que n incrementa. Este IC muestra su-
perioridad, teniendo las menores amplitudes, en comparacion con el IC Wald y otros
(Figura 2.1).

Sin embargo, el intervalo Score presenta algunos inconvenientes en zonas limites de
valores de p, cuando estos son cercanos a 0 o 1. En estos limites, sus coberturas de
probabilidad caen draméaticamente. Los limites de estas regiones, acorde a Brown et
al. (5) son: para n = 10 e intervalos con confianza nominal de 95%, la cobertura es de
0.83 para valores de p hasta de 0.018 y 0.982; mientras que para n = 100, un minimo
de cobertura es de 0.838 con p = 0.002 y p = 0.998, lo que muestra que el nivel de
confianza actual no converge al nivel nominal como n incrementa, y esto podria ser
problematico. Sin embargo, la region de valores en el espacio del parametro, en la cual
la cobertura de probabilidad del intervalo al 95% nominal cae por debajo de 90, no

es mas de 0.01 cuando n >= 20. Sumado a lo anterior, el intervalo Score o Wilson
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muestra coberturas de probabilidad mds cercanas a 0.95 en més del 90% del espacio
del parametro comparado con otros intervalos, y esto para varios tamanos de muestra
reportados en el estudio (n = 5 hasta n = 100).

Otras correcciones propuestas para IC de Wilson, para subsanar algunos problemas
en sus extremos, contienen una correccion para continuidad propuesta igualmente por

Vollset (8):

(240.5)2 22
(. £0.5) — =2 =2

22
(x+£05)+ 32+ za/g\/

n—i—zi/Q

(2.6)

Intervalo de Agresti-Coull

Agrestiy Coull (7; 9) publicaron una comparacién entre diferentes intervalos de confianza
para una proporcion, incluyendo un intervalo propuesto por ellos. Los IC evaluados
fueron: el IC de Wald, el IC de Wilson , intervalo de Clopper-Pearson (IC exacto, el
cual sera discutido més adelante). Basicamente, el intervalo propuesto por Agresti et al.
consiste en una version del intervalo de Wald con un ajuste que corresponde a la adicién
de dos éxitos y dos fallas en las ecuaciones del intervalo. El sustento en dicha correccién
o ajuste proviene de sus evaluaciones de desempeno en los intervalos mencionados.

El presente intervalo usa un nuevo estimador p en lugar de p. L(; anterior se logra

z
/2 ~ 2
5 > =N+ 25,

mediante el uso del centro de la regién de Wilson. Sea X = X +
Zas2 = @711 — %), donde ®(z) tiene una distribucién normal estdéndar. Tomando en

cuenta las expresiones anteriores, si p = % y ¢ =1 — p, el intervalo de Agresti-Coull es:

D= Zayot AVBG > p < P+ zapii VPG (2.7)

Si en la expresion 2.7 en lugar de utilizar z,/2 se utiliza 2, el intervalo resultante es
el intervalo en Agresti-Coull que aniade 2 éxitos y 2 fracasos al intervalo de Wald. El IC
propuesto por Agresti (Ecuacion 2.7) expuso una mejoria sustancial en sus propiedades
de desempeno. En cuanto a su cobertura de probabilidad, muestra tener un minimo de
buena cobertura, es bastante conservador cuando p es cerca a 0 6 1, en comparacion con
otros intervalos (Figura 2.1); en cuanto a longitud esperada del intervalo, esta precisién
decae notablemente cuando n es pequeno, lo que lo hace con un desempeno menor al

resto de intervalos evaluados, incluso a tamano de muestra de 20 la longitud es mayor
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en 0.04 a 0.02 en comparacion con los otros intervalos y estas diferencias pueden generar
discrepancias practicas importantes. Lo anterior es esperable cuando en la cobertura de

probabilidad es bastante conservador a niveles de p cercanas a 0 6 1.

Intervalo exacto de Clopper-Pearson

Los intervalos de confianza descritos por Clopper y Pearson (5; 10; 11), se basan en la
inversiéon de pruebas binomiales exactas de dos colas bajo la hipotesis nula Hy : p = py.
Este intervalo se denomina exacto debido a que se deriva directamente de la distribucion
binomial, sin recurrir a aproximaciones normales o asintoticas.

Si se observa un nimero de éxitos X = z, el intervalo exacto de Clopper-Pearson se

define como:

[Ccp = [Icp($), SCP(ZE)] N (28)

donde los extremos inferior y superior del intervalo se obtienen resolviendo las sigu-

ientes ecuaciones para p:
o Para el limite inferior:

0 siz=0
Inf = n n & k o
tinica solucién de > inferior”(1 — inferior)” ™" = 5 siz>0
k=x

o Para el limite superior:

1 sir=n

Sup = ;o Ny = .k . \n—k o .
tnica solucién de superior”(1 — superior)" ™" = 5 siz<n
k=0

Con base en estas definiciones, se derivan soluciones explicitas para los casos ex-

tremos:

« Siz =0, entonces lower = 0 y upper = 1 — (a/2)"/™.

e Si x =n, entonces lower = (a/2)"/" y upper = 1.



2.2 Métodos 17

El intervalo propuesto por Clopper y Pearson garantiza que la cobertura de prob-
abilidad sea siempre mayor o igual al nivel de confianza nominal. No obstante, para
cualquier valor fijo de p, la cobertura real puede ser sustancialmente mayor a 1 — « si
el tamano de muestra n no es lo suficientemente grande. Esta caracteristica hace que el
intervalo sea altamente conservador y, por tanto, una elecciéon suboptima en la practica
cotidiana, pues tiende a generar intervalos mas amplios e imprecisos.

En general, la solucién de las ecuaciones anteriores para los limites inferior y supe-
rior no tiene forma cerrada (salvo en los extremos), por lo que los valores se obtienen
comunmente por métodos iterativos computacionales o mediante tablas especializadas.

Una alternativa eficiente se basa en la relacion estrecha entre la distribucion binomial
y la distribucién F' de Snedecor, ya que existe una correspondencia entre la funcién de
distribucién acumulada binomial y los percentiles de la distribucion F. Esta relacion
permite expresar los limites del intervalo de Clopper-Pearson en términos de percentiles
de la F', lo cual facilita su calculo.

Asi, los limites se pueden aproximar de la siguiente manera:

s
Iop = , 2.9
or T+ (TL —x+ 1)F2(n—x+l),2x;a ( )
1)F: T n—zx);a

(n—2) + (x + 1) Faat1), 20n—2); 0

donde Fy, 4f,.o denota el percentil superior de orden « de la distribucién F' con df;
y dfy grados de libertad.

En resumen, el intervalo exacto de Clopper-Pearson (Ecuacion 2.10) ofrece coberturas
superiores al nivel nominal, incluso para niveles de confianza del 95%, donde se ha
observado que la cobertura real puede oscilar entre el 96.5% y el 99% dependiendo del
tamano de la muestra. Si bien esto lo hace robusto frente a errores tipo I, también implica
una pérdida considerable de precision, haciéndolo menos atractivo para aplicaciones

rutinarias en epidemiologia o estudios de prevalencia.

Ajuste de cobertura sobre el intervalo exacto de Clopper-Pearson

Thulin (12) propuso una modificacién al intervalo exacto de Clopper-Pearson para cor-
regir su excesiva conservadurismo, especialmente en valores extremos de la proporciéon
p cercanos a 0 o 1. Aunque el intervalo exacto garantiza que la cobertura minima sobre

todo el rango de p sea al menos 1—a, en la practica esta cobertura es frecuentemente muy
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superior al nivel nominal deseado, afectando negativamente la precision del intervalo.

Para abordar esta limitacion, Thulin desarrolld una propuesta que ajusta el nivel de
significancia @ de modo que se satisfaga un criterio de cobertura media, combinando
elementos de inferencia frecuentista y bayesiana. En este enfoque, el intervalo se ajusta
para tener una cobertura promedio igual a 1 — « respecto a una distribucién previa o
posterior sobre p. Esta distribucién funciona como funcién de ponderacién en el espacio
paramétrico.

El principio fundamental es que si se esta dispuesto a aceptar una cobertura menor
a 1 — « para ciertos valores de p, es posible mejorar el rendimiento general del intervalo
eligiendo un nuevo valor de «, denotado como o’ > «, de forma que la cobertura real
esté mas proxima al nivel nominal en la mayoria del dominio de p.

El intervalo ajustado se define mediante las siguientes ecuaciones:
o Para el limite inferior:

0 siz=0

Inf = n !
tnica solucién de » (Z) Inf(1 — Inf)" % = % siz >0
k=x

o Para el limite superior:

1 siz=mn
Sup = T
tnica solucién de ) (Z) Sup®(1 — Sup)"* = @

k=0

!
six<n

El valor ajustado de o’ se determina como la solucién de la siguiente ecuacién integral,

que garantiza la cobertura media deseada:

C(a',n) = /01 Pr(p € ICcp) - f(p)dp (2.11)
= /01 > 1p € ICep(r.a) (Z)p”(l —p)" " fp)dp=1-a  (212)

donde f(p) es una funcién de ponderacién definida sobre el intervalo (0, 1), que puede
ser interpretada como una densidad a priori sobre p, estableciendo asi una conexion
conceptual con el marco bayesiano.

La eleccion de la funcién f(p) tiene un impacto significativo en el comportamiento
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del intervalo. Al tratarse de una densidad de probabilidad, puede utilizarse para dar
mayor peso a ciertas regiones del espacio de parametros, dependiendo del interés practico
o del conocimiento previo sobre la prevalencia esperada. Por ejemplo, una funcion
f(p) sesgada hacia valores bajos prioriza la cobertura precisa en escenarios de baja
prevalencia.

Este enfoque ofrece una alternativa flexible que conserva el control frecuente sobre
la cobertura, pero con un desempeno mas equilibrado y eficiente, especialmente 1til en
aplicaciones donde el exceso de cobertura del intervalo de Clopper-Pearson convencional
representa una limitaciéon importante.

La construccion de un intervalo con ajuste de cobertura requiere especificar una
funciéon de ponderaciéon o densidad a priori sobre el parametro poblacional p. Esta
eleccion permite incorporar conocimiento previo sobre el posible rango de valores de
p. En el contexto de este trabajo, enfocado en la estimacion de prevalencias bajas, es
razonable asumir que existe informacion previa que sugiere que el valor de p se encuentra
por debajo de 0.10, e incluso inferior a 0.01.

Bajo esta premisa, Thulin (12) propone analizar tres escenarios distintos:
1. Cuando p es cercano a 0 o a 1.

2. Cuando p se encuentra entre 1/4 y 3/4.

3. Cuando p estd aproximadamente en 0.5.

Dado el enfoque de este trabajo, se selecciona el primer escenario como base de
analisis. Para representar este conocimiento previo en el ajuste de cobertura, se considera
como funcién de ponderaciéon una distribucién Beta simétrica f(p) ~ Beta(r,r), con
r < 1. Esta eleccion es adecuada cuando se espera que p tome valores extremos (cercanos
a 0o 1), ya que la densidad prior coloca mayor masa de probabilidad en las colas del
intervalo (0,1). La cobertura media exacta del intervalo ajustado se puede calcular
numéricamente resolviendo la expresion 2.12, donde IC¢p(z, ') representa el intervalo

de Clopper-Pearson ajustado y f(p) es la funcién prior (por ejemplo, Beta(r,r)).

En su estudio comparativo, Thulin evalué el desempeno de los intervalos de Clopper-
Pearson corregidos por cobertura frente a otros intervalos conocidos, como el intervalo
de Wilson y el intervalo basado en la prior de Jeffrey. Sus resultados indican que el
intervalo corregido ofrece un mejor ajuste, particularmente en los extremos del dominio
de p (es decir, cuando p es cercano a 0 o 1). Bajo estos escenarios, el intervalo ajustado

presenta:
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o Coberturas reales muy cercanas al nivel nominal del 95%.
o Amplitud comparable a la de los intervalos de Wilson.

Estas caracteristicas hacen del intervalo corregido por cobertura una alternativa,
especialmente 1til en aplicaciones de epidemiologia de enfermedades raras, donde las
prevalencias son bajas y se requiere tanto precisiéon como control sobre la cobertura

estadistica.

Intervalo bajo el enfoque Bayesiano

El enfoque bayesiano proporciona una alternativa metodolégicamente robusta y flexi-
ble para la estimacién de proporciones, particularmente valiosa en escenarios de baja
prevalencia o tamanos muestrales reducidos. A diferencia del paradigma frecuentista,
que considera los parametros poblacionales como constantes desconocidas, la estadistica
bayesiana los trata como variables aleatorias que poseen distribuciones de probabilidad.
Esta conceptualizacién permite formalizar de manera coherente la incertidumbre y ac-
tualizarla a partir de los datos observados, mediante el uso del Teorema de Bayes como

lo expone Gelman et al. (13).

Fundamento tedrico: Teorema de Bayes aplicado Sea p la proporcién o preva-
lencia poblacional de una enfermedad, considerada como variable aleatoria. Supongase
que se extrae una muestra aleatoria simple de tamano n, en la cual se observan x casos
positivos, detectados mediante un gold estandar o prueba de referencia. Bajo estas condi-
ciones, el nimero de positivos X se modela como una variable aleatoria con distribuciéon

binomial:

X |p~ Bin(n,p)

La funcién de verosimilitud correspondiente, que representa la probabilidad de los

datos observados para un valor dado de p, esta dada por:

L(p;z,n)=Pr(X =z|p) = (Z)px(l —p)"" (2.13)

A esta funcién se le incorpora una distribucion previa m(p), que refleja el conocimiento
o creencias previas sobre el pardmetro p. La inferencia se basa en la distribucién poste-

rior, obtenida mediante el Teorema de Bayes:
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_ L(p;z,n)-m(p)
Jo L(p;x,n) - 7(p) dp

(v ) (2.14)
Modelo conjugado Beta-Binomial Una eleccién comiin y conveniente para la dis-

tribucion previa es la distribucién Beta:

p ~ Beta(a, ), (2.15)

cuyos parametros a > 0y 8 > 0 determinan la forma de la densidad. Esta distribu-
cion es conjugada respecto a la verosimilitud binomial, lo cual implica que la distribucién

posterior también es una Beta:

p|x ~ Beta(aw +z,8+n — ) (2.16)

Este resultado permite realizar inferencia exacta de manera analitica, facilitando

tanto la obtencién de estimaciones puntuales como la construccion de intervalos de

credibilidad.

Intervalos de credibilidad Bayesianos Dada la distribucién posterior p | x ~
Beta(a + z, f + n — z), un intervalo de credibilidad (/,.S) con nivel 1 — « se obtiene a

partir de los cuantiles de dicha distribucién:

I= Qa/Za S = Qlfoz/Q (217)

donde ), representa el cuantil ¢ de la distribucién posterior. Por ejemplo, para un
intervalo del 95%, se toman los cuantiles 0.025 y 0.975. A diferencia del intervalo de
confianza frecuentista, el intervalo Bayesiano permite afirmar que, dado el conocimiento

disponible, la probabilidad de que p se encuentre entre I y S es del 95%.

Eleccién de la distribucién previa La eleccién de los hiperparametros (o, ) es una

decision fundamental en el andlisis bayesiano:
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« Distribucién uniforme Beta(1,1): utilizada cuando se desea expresar ausencia

de informacién previa.

« Distribucién de Jeffreys Beta(0.5,0.5): prior no informativa recomendada por

sus propiedades de invarianza y buena cobertura frecuentista.

« Distribuciones informativas, como Beta(2,38) para representar creencias pre-

vias centradas en prevalencias del 5%.

Ejemplo comparativo En la Figura 2.2, se ilustran las distribuciones posteriores de
p para una muestra de n = 20 con x = 3 casos positivos, bajo tres elecciones diferentes
de priors: uniforme, Jeffreys e informativa. Se observa cémo la forma y dispersién de la

distribucion posterior varian significativamente segtin la informacién previa incorporada.

Distribucién posterior de la prevalencia con diferentes priors (x = 3, n = 20)

Uniforme Beta(1,1)
Us —— No informativa Jeffreys Beta(0.5,0.5)
—— Informativa Beta(5,20)

Densidad a posteriori

0.0 02 0.4 0.6 08 Lo
Prevalencia (p)

Figura 2.2: Distribucién posterior de la prevalencia con distintas distribuciones prior:
Beta(1,1), Beta(0.5,0.5), y Beta(5, 20)

Intervalo de Jeffreys

El prior de Jeffreys es la distribucién Beta(1/2,1/2), la cual genera una distribucion
posterior Beta(z + 1/2,n — x + 1/2). El intervalo de Jeffreys se obtiene tomando el
intervalo central de esta posterior. Es decir, el intervalo de Jeffreys de nivel (1 —a/2) se
define mediante los cuantiles «/2 y 1—a/2 de una distribucién Beta(x+1/2,n—x+1/2)
(Ecuacién 2.17).
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Este intervalo es invariante bajo reparametrizaciones y posee propiedades frecuentis-
tas razonables en términos de cobertura. Para valores pequenos de n, la longitud del

intervalo de Jeffreys tiende a ser ligeramente menor que la del intervalo de Wilson.

Ventajas del enfoque bayesiano El enfoque bayesiano ofrece diversas ventajas:

o Integra conocimiento previo formalmente, lo que mejora la estimacion en muestras

pequenas.
« Proporciona una interpretacion probabilistica directa del intervalo (credibilidad).

o Permite extension a modelos jerarquicos, ajustes por covariables y estimacion en

entornos complejos mediante MCMC.

o Mejora la cobertura efectiva en escenarios de prevalencia baja.

Diversos estudios por Brown et al. (5), Dalitz (14) y Cepeda et al. (15) han mostrado
que los intervalos bayesianos, en particular aquellos basados en la prior de Jeffreys,
tienden a ofrecer mejor balance entre precision y cobertura nominal que los métodos
clasicos como Wald o Clopper-Pearson, especialmente en el analisis de la prevalencia de

enfermedades raras.

2.2.2 Estimacion puntual y por intervalo de la prevalencia con
correccion por Sensibilidad y Especificidad de un test

imperfecto

En estudios epidemiolégicos, es comiin encontrarse con la necesidad de estimar la preva-
lencia de una enfermedad mediante pruebas diagnodsticas imperfectas o falibles, es decir,
poseen una sensibilidad y especificidad inferiores a 1.0. En este escenario, Rogan et
al. (6) denominaron Prevalencia Aparente (AP) a la prevalencia estimada a través
de la proporcién de positivos bajo la aplicacion de la prueba imperfecta. Para estimar
la verdadera prevalencia poblacional (p) de la que en la seccién 2.2.1 se trat6 su esti-
macion, se deben tomar en cuenta los errores sistematicos del test que inducen sesgos
importantes, es fundamental introducir correcciones basadas en las propiedades del test,
cuando estas son conocidas a partir de estudios de validacién independientes. A contin-
uacion se presentaran correcciones propuestas tanto en la estimaciéon puntual como en

la de intervalo para la correccion de la prevalencia aparente.
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Definicién de Sensibilidad y Especificidad de un test diagnostico

El uso de pruebas diagnosticas constituye una herramienta fundamental en multiples
areas de la salud, con el proposito de establecer la presencia o ausencia de una condicion
clinica, tipicamente una enfermedad. Evaluar el desempeiio de dichas pruebas es esencial,
ya que este desempenio se relaciona directamente con su capacidad de discriminar entre
individuos enfermos y sanos. De forma inherente, toda prueba diagndstica conlleva cierto
grado de error en la clasificacion, lo cual introduce el concepto de errores diagnosticos.

Para valorar el rendimiento de un test diagnostico, se utilizan distintos parametros
estadisticos. Entre ellos, destacan la sensibilidad y la especificidad, asi como las razones
de verosimilitud positiva y negativa, los cuales representan propiedades intrinsecas de
la prueba diagnéstica, es decir, no dependen de la prevalencia de la enfermedad en la
poblaciéon. Por el contrario, los valores predictivos positivo y negativo, aunque dependen
directamente de la sensibilidad y especificidad, si estan condicionados por la prevalencia
de la condicién evaluada (16).

El analisis de estos parametros se basa tradicionalmente en una tabla de contingencia

2x2, como se muestra en la Tabla 2.1:

o Las filas representan los resultados del test: T para resultado positivo y T~ para

resultado negativo.

o Las columnas reflejan el estado real de la enfermedad: D™ para sujetos con la
condicién (enfermos) y D~ para sujetos sin la condicién (sanos), definido mediante

una prueba de referencia o gold estandar.

Tabla 2.1: Tabla de contingencia 2x2 para los resultados de evaluacion de una prueba
diagnostica binaria

Resultado del test | D™ (enfermo) D~ (sano) Total fila
T (positivo) a (VP) ¢ (FP) Ci=a+c
T~ (negativo) b (FN) d (VN) Co=b+d
Total columna Fi=a+b Fh=c+d |n=a+b+c+d

A partir de esta tabla, se definen las siguientes categorias:

« Verdadero positivo (VP): Un individuo enfermo correctamente clasificado como

positivo por el test (a).
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« Falso negativo (FN): Un individuo enfermo clasificado incorrectamente como

negativo (b).

 Falso positivo (FP): Un individuo sano clasificado incorrectamente como posi-

tivo (c).

« Verdadero negativo (VN): Un individuo sano correctamente clasificado como

negativo (d).

La sensibilidad y la especificidad constituyen dos pardmetros fundamentales para car-
acterizar el desempeno de una prueba diagnostica binaria . Ambos indicadores reflejan
la capacidad del test para discriminar correctamente entre individuos con y sin la condi-
cién de interés, y son comunmente denominados medidas de exactitud diagnostica, por
cuanto evaltian propiedades intrinsecas de la prueba, independientes de la prevalencia

de la enfermedad en la poblacion objetivo.

Sensibilidad (Se) La sensibilidad cuantifica la capacidad de la prueba para detectar
la enfermedad cuando esta esta presente. Se define como la probabilidad condicional de

obtener un resultado positivo en un individuo que verdaderamente presenta la condicion:

a a
Se=P(I" | DY) = 5= -y

(2.18)

Desde el punto de vista operacional, corresponde a la proporcién de verdaderos pos-
itivos sobre el total de individuos realmente enfermos. Un valor elevado de sensibilidad

implica que la prueba tiene baja probabilidad de generar falsos negativos.

Especificidad (Sp) La especificidad, en cambio, mide la capacidad de la prueba para
identificar correctamente a los individuos que no presentan la enfermedad. Se expresa

como la probabilidad de obtener un resultado negativo dado que el sujeto esta sano:

o d d
Sp=P(I" | D7) = = ——

(2.19)

Un valor alto de especificidad indica que la prueba produce pocos falsos positivos, es

decir, clasifica adecuadamente a los sujetos no enfermos.
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Propiedades generales Ambos indicadores toman valores en el intervalo [0, 1], donde
1 representa un desempeno perfecto. En la préactica, es raro encontrar pruebas diagnos-
ticas con sensibilidad y especificidad iguales a uno. Sin embargo, se considera que una
prueba tiene utilidad diagnodstica razonable si ambos valores son superiores a 0.5.

Luna et al. (17) afirman que una caracteristica clave de la sensibilidad y la especifi-
cidad es que no dependen de la prevalencia de la enfermedad en la poblacién estudiada,
dado que se condicionan sobre el estado verdadero de la enfermedad (Dt o D). Por
esta razon, se consideran propiedades invariantes del test, y se interpretan como métricas
de su validez interna o desempeno diagnostico intrinseco.

Estas propiedades son especialmente importantes cuando se desea ajustar las esti-
maciones de prevalencia observadas en poblaciones donde el test diagnéstico empleado
no es perfecto, como se desarrollard en las siguientes secciones.

El conocimiento de estas definiciones es crucial cuando se desea ajustar las estima-
ciones de prevalencia obtenidas mediante un test imperfecto, incorporando la sensibil-
idad y especificidad como parametros de correccién, a continuacion se revisan algunos

métodos de estimacion que incorporan la correccién sobre la prevalencia aparente (AP).

Estimador de Rogan-Gladen

Bajo este enfoque, uno de los métodos frecuentistas mas utilizados es el propuesto por
Rogan y Gladen (6) en el que se puede asumir la estimacién de Se y Sp ser conocidas.
Desde una tabla de contingencia 2 x 2 como la expuesta en 2.1, las siguientes definiciones

operacionales:

 Verdaderos positivos (VP): a

o Falsos negativos (FN): b

« Falsos positivos (FP): ¢

« Verdaderos negativos (VN): d

o Tamano muestral total: n=a+b+c+d

e Proporcion observada de resultados positivos en la muestra: AP = “T*C

Sea p la prevalencia verdadera de la enfermedad, es decir, la probabilidad de que un

individuo de la poblacion esté efectivamente enfermo:
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p=P(D")

La proporciéon observada de resultados positivos en la muestra corresponde a una
combinacién entre sujetos enfermos correctamente clasificados como positivos (verdaderos
positivos) y sujetos sanos mal clasificados como positivos (falsos positivos). Esta mezcla

se puede expresar como:

AP =P(Tt)=P(T*|D")-P(D")+ P(T*T | D")-P(D")

Reemplazando los términos, se obtiene:

AP =Se-p+(1—5p)-(1—p) (2.20)

El objetivo es dejar explicita a p (prevalencia verdadera). Para ello, reorganizamos

la expresion:

@:Se-p+(1—3p)—(1—5p)'p

AP—(1—Sp)=p-(Se+Sp—1)

Finalmente, despejando p, se obtiene el estimador de Rogan y Gladen:

AP+ Sp—1
Se+Sp—1

A

PrG = (2.21)
Condiciones de validez Este estimador es valido siempre que Se + Sp > 1, lo cual
asegura que la prueba diagnostica tenga una capacidad de discriminacion mejor que
el azar. Si 1 — Sp < AP, el denominador se vuelve cero o negativo, lo cual produce
estimaciones donde prg < 1.0 y si AP < Se el prg > 1.0.

La férmula de Rogan y Gladen permite ajustar la estimacion de prevalencia observada
por los errores sisteméaticos introducidos por un test imperfecto. En pruebas con alta
sensibilidad y especificidad, la correccién tiende a ser minima. Sin embargo, en contextos
de baja prevalencia o desempeno diagnéstico limitado, esta correccion es fundamental
para evitar sobreestimaciones o subestimaciones de la proporcién de individuos enfermos

en la poblacién. Rogan et al. (6) derivo un intervalo de confianza, segun el estimador
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derivado en 2.21 donde AP es la proporcion de resultados positivos observados en la
muestra, y Se y Sp son conocidos y constantes, podemos derivar la varianza de prg
utilizando propiedades de la varianza de funciones lineales.

Como la transformacion es lineal en AP, se tiene:

2
1 _
Var(pre) = | =————— | - Var(AP 2.22
wne) = (5o gy —7) - VerlAP) (222
Ahora, dado que AP = % y * = a + ¢ positivos con el test imperfecto z ~
Binomial(n, AP), se tiene que:
— 1
Var(AP) = —AP[1 — AP] (2.23)
n

como en 2.20 AP = Se- P+ (1—Sp)-(1—P)

Se sustituye en la varianza:

1
Se+Sp—1)2

Var(prg) = ( AP(1— AP) (2.24)
n
Finalmente, al estimar AP por 1@, se obtiene un estimador practico de la varianza

de pra:

1

ST AP(1— AP) (2.25)

Var(pre) =
(Prc) n(
Este resultado permite construir un intervalo de confianza aproximado para la preva-
lencia corregida, bajo el supuesto de normalidad asintotica:

IC(_aj2) = Pre T 2102 - \/ Var(pra) (2.26)

Este intervalo es valido si n es suficientemente grande y si la proporcién observada

AP no estd cercana a los extremos 0 o 1.
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Intervalo de Reiczigel

Reiczigel et al. (18) propuso la estimacion por intervalo de la prevalencia por metodos
exactos, para esto retoma el trabajo realizado por Blacker (19) y Sterne (20) citados en
su trabajo original, donde ambos se derivan a partir de la inversiéon de sus respectivas
pruebas estadisticas. Por consiguiente, en primer lugar define como pueden ajustarse
dichas pruebas para tener en cuenta la sensibilidad y especificidad del test diagnéstico.

Ambas pruebas evaliian la hipotesis nula Hy : p = pg frente a la alternativa Hy : p #
po, donde p denota la verdadera prevalencia poblacional desconocida y py representa un
valor hipotético de dicha prevalencia.

Asumiendo Hy y un modelo de muestreo binomial, la probabilidad de que una mues-
tra aleatoria de tamafio n contenga k individuos con la enfermedad (k = 0,1,...,n) estd

dada por:

n

Pr(K =k | Hy) = (k

1~y (2.27)

Dado que la muestra contiene k sujetos realmente enfermos, y asumiendo que el test
diagnéstico tiene sensibilidad Se y especificidad Sp, se puede calcular la probabilidad
de que el nimero de sujetos clasificados como positivos en la muestra sea exactamente

m (m=0,1,...,n). Esta probabilidad estd dada por:

P(M=m|K=k)= i (f) Sel(1 — Se)k (n a k) (1 — Sp)m=ispn=k=(m=0 (2 98)

i=0 m =1

Combinando las ecuaciones 2.27 y 2.28, se obtiene que, bajo Hy, la probabilidad de

observar exactamente m positivos en la muestra puede expresarse como:

P01 =) =3 (1 o1

k=0

"k , (n—k , .
Se(1 — Se)k 1 — Sp)"ispnR—(m=9) 2.29
3 (Msea s (17 - sosy (2:20

El principio del método de Sterne consiste en ordenar el espacio muestral (es decir,
los valores m = 0,1,...,n) de acuerdo con sus probabilidades bajo Hy. A partir de ello,

se define el valor-p asociado a una observacién j de positivos como:
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M= > Pml(i) (2.30)

Py, (i)gPHO ()

donde Prp, (i) se refiere a la probabilidad definida por la ecuacién 2.29.
En el caso de la prueba de Blaker, el espacio muestral se ordena utilizando una

funciéon denominada de aceptabilidad, definida como:

Ao (m) = min { S Py (i), S Py, (i)} (2.31)

>m i<m

A partir de esta funcion, el valor-p correspondiente es:

pﬁﬁger = > Py, (i) (2.32)

Ay ()< Am, (7)

La inversién de estas pruebas da lugar a intervalos de confianza bilaterales exactos
para la prevalencia. Invertir el test significa que, al observar j positivos en la muestra,
el intervalo de nivel 1 — a estd compuesto por todos los valores hipotéticos py tales que
el valor-p correspondiente es mayor que a.

El intervalo de Blaker presenta la ventaja de estar siempre contenido dentro del
intervalo de Clopper—Pearson. Por el contrario, aunque el intervalo de Sterne suele ser
ligeramente mas estrecho en promedio, en algunas situaciones puede ser incluso més
amplio que el intervalo de Clopper—Pearson.

Es importante senialar que los intervalos propuestos no distribuyen equitativamente
el error en ambos extremos, por lo que no es posible derivar intervalos unilaterales
directamente a partir de los bilaterales de la forma habitual. En consecuencia, si se
requiere un intervalo exacto unilateral, se debe emplear el método de Clopper—Pearson.

Reiczigel et al. finalmente encontraron que segin los resultados de su simulacion,
el intervalo de Sterne tiende a ser mas estrecho que el de Blaker cuando la prevalencia
verdadera estd entre el 30% y el 70%, mientras que es mas ancho para prevalencias
inferiores al 20% o superiores al 80%. En casos extremos de baja prevalencia y sensibil-
idad con alta especificidad, el intervalo de Sterne puede incluso ser mas largo que el de

Clopper-Pearson. El intervalo de Blaker tiene la ventaja de que siempre estda contenido
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dentro del intervalo de Clopper-Pearson, por lo que su longitud nunca excede la de este
ultimo. Ademas, en algunos casos, el intervalo de Blaker result6 ser mas estrecho que el
intervalo de Wilson, manteniendo al mismo tiempo una cobertura mas alta.

Dentro de este estudio también se documentd que ajustar los limites de confianza
obtenidos para la prevalencia aparente mediante la formula de Rogan-Gladen (Ecuacién
(2.21) resulta en un intervalo de confianza exacto para la prevalencia verdadera, lo que
facilita la implementacion del método. Sin embargo, calcular un intervalo de confianza
utilizando la prevalencia ajustada como si se hubiera observado directamente es un
método inapropiado que conduce a intervalos incorrectos con una cobertura real muy
baja.

Se destaca la importancia de utilizar métodos exactos, como los intervalos de Blaker
y Sterne, para la construccion de intervalos de confianza para la prevalencia ajustada por
sensibilidad y especificidad, especialmente para tamafios de muestra no muy grandes.
Reiczigel et al. recomiendan el uso general del intervalo de Blaker debido a su buen
comportamiento en diferentes escenarios y a que su longitud nunca excede la del intervalo

de Clopper-Pearson.

Intervalo de Agresti-Coull modificado

Lang et al. (21) proponen una alternativa practica para la correccién de la mala clasifi-
cacion en la estimacion de la prevalencia verdadera; para esto retoman el intervalo para
una proporcién propuesto por Agresti y Coull (7).

Sean Se y Sp obtenidas a partir de un estudio independiente de una prueba diagnods-
tica imperfecta utilizada para estimar la prevalencia p de una condicién o enfermedad.
La prevalencia aparente (1@) es la proporcion de resultados positivos obtenidos medi-
ante la prueba en la poblaciéon objetivo. Dado el estimador prg puntual de p mostrado
en la ecuacién (2.21), si se aplica el ajuste al intervalo propuesto por Agresti y Coull
sobre AP:

fi=mn+2z22

2
Za/2
2

n-AP +

n

.

Asi, tanto la estimaciéon puntual corregida de p como su intervalo de confianza se

construyen de la siguiente manera:
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~ @’+Sp—1
= e 2.
b Se+Sp—1 (2.33)
1 ap(i—apy "
b+ 2, — 2.34
b 2/2(Se—l—5p—1)< n' ) (2:34)

El estudio de este intervalo propuesto por Lang et al. mostré que mantienen el nivel
nominal de confianza, incluso para tamanos de muestra tan pequenios como n = 30. La
cobertura minima se mantuvo por encima del 88%, 93% y 98% para niveles nominales
del 90%, 95% y 99%, respectivamente.

El IC de Lang para la prevalencia verdadera proporciona una buena cobertura para
una amplia gama de valores de prevalencia, sensibilidad y especificidad, incluyendo
prevalencias cercanas a 0 y 1, y sensibilidad y especificidad cercanas a 1. Debido a
los ajustes aplicados, tiende a ser algo conservador cuando la prevalencia esta cerca de
0ol.

Intervalo bajo enfoque Bayesiano

Diferentes propuestas sobre un enfoque Bayesiano han sido realizadas Lew (22), Joseph (23)
y Fraser (24), resaltando su versatilidad y mayor precisién de los estimados, ademas de
solventar los problemas ya evidenciados en los métodos frecuentistas , mas detalles en
Speybroeck (25), especialmente en el estimador de Rogan-Gladen el cual puede dar es-
timaciones de prevalencia por debajo de cero ante el no cumplimiento de la condiciéon
de validez (Se 4+ Sp < 1).

En un marco Bayesiano, los valores creibles de los pardametros se describen mediante
distribuciones de probabilidad. En el modelo Bayesiano de estimacién de prevalencia, el
conocimiento previo o la creencia sobre la prevalencia real, asi como sobre la sensibilidad
y especificidad de la prueba diagndstica, se expresa en términos de distribuciones de
probabilidad. En este contexto, el conocimiento previo se deriva de estudios de validacién
de las propiedades de la prueba diagnodstica, pero en otras situaciones también puede
provenir de la opinion de expertos. A partir de los datos de la aplicacién de la prueba
para diagnosticar muestras de una poblacion, el modelo actualiza las distribuciones de
probabilidad que posteriormente describen el conocimiento posterior sobre la prevalencia

real.
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En un marco Bayesiano, la prevalencia verdadera (p) se modela como un pardmetro
aleatorio con una distribucién a priori asociada. La sensibilidad (Se) y la especifici-
dad (Sp) de la prueba diagndstica, previamente definidas, se tratan como parametros
conocidos obtenidos a partir de estudios independientes. La probabilidad de observar
T casos positivos en una muestra de tamano n, asumiendo que la probabilidad de éxito
estd dada por la prevalencia aparente, se modela mediante una distribuciéon binomial
x ~ Binomial(n, AP).

La prevalencia aparente (Z]\D) previamente descrita en la ecuacién 2.20 presenta
relacién con la prevalencia verdadera p, asi como con la sensibilidad y especificidad de

la prueba diagnostica. La funcién de verosimilitud para observar x casos positivos es:

Pr(x|n, P,Se, Sp) = (n) SAPT - (1—-AP)"™. (2.35)
T

Basandonos en el teorema de Bayes, la distribucién posterior de p se expresa como:

Pr(P|z,n, Se, Sp) o< Pr(z|n, P, Se, Sp) - Pr(p) (2.36)

p ~ Beta(1,1) (2.37)

Sustituyendo la verosimilitud binomial y la distribucién a priori no informativa,

obtenemos:

Pr(p|z,n, Se, Sp) x (Z) “(p-Se+(1—p)-(1—-5p))*

+(1—=(p-Se+(1—p)-(1-5p))" " Beta(l,1)

La distribucién posterior se simplifica a:

Pr(p|z,n, Se, Sp) o« (p- Se+ (1 —p) - (1 — Sp))* -
(I—=(p-Se+(1—p)-(1-Sp)"" (2.38)
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Métodos numéricos como MCMC (Markov Chain Monte Carlo) pueden utilizarse
para obtener la distribucién posterior de p. Este enfoque permite la generacién de
muestras a partir de la distribucion posterior de p y la realizacion de inferencias sobre
la prevalencia verdadera.

En algunos casos, para la implementacion de las estimaciones Bayesianas, es posible
que la informacion sobre Se y Sp no se encuentre disponible como parametros puntuales,
sino como resultado de estudios previos de validacién de la prueba diagnostica.

En tales casos, es posible incorporar explicitamente la incertidumbre asociada a Se
y Sp modeldndolas como variables aleatorias, informadas por los datos del estudio de
validacién. Por ejemplo, si en un estudio previo se identificaron z g, verdaderos positivos

entre ng, individuos con la enfermedad, se puede modelar la sensibilidad como:

Se ~ Beta(rge + 1,n5e — 5. + 1) (2.39)

De forma andloga, si xg, sujetos sanos fueron correctamente clasificados como neg-
ativos entre un total de ng, individuos sin la enfermedad, la especificidad se modela

COIMoO:

Sp ~ Beta(zs, + 1,ns, — xsp + 1) (2.40)

Estas distribuciones Beta actian como distribuciones a posteriori conjugadas bajo
una observaciéon binomial, y permiten capturar la incertidumbre inherente en los pardmet-
ros diagnosticos. Al combinar estas distribuciones con la informacién observada en el
estudio de prevalencia —por ejemplo, el nimero de positivos observados x en una mues-
tra de tamano n— se puede construir un modelo jerarquico Bayesiano que incorpora la
incertidumbre conjunta sobre la sensibilidad, especificidad y prevalencia.

Este enfoque permite una propagacion coherente de la incertidumbre diagndstica ha-
cia la estimacion de la prevalencia, produciendo intervalos de credibilidad mas realistas,
especialmente en estudios con tamanos de muestra pequenos o prevalencias bajas.

En las secciones siguientes se describira el modelo jerdrquico completo y las estrate-
gias de inferencia computacional necesarias para su implementacion.

Teniendo los datos de x niimero de casos positivos observados en una muestra de
tamano n, con parametros p, Se y Sp, previamente descritos en ecuaciones (2.18) y

(2.19) y la prevalencia aparente como en (2.20) Dado esto, la distribucién del nimero
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de positivos observados en la muestra es:

x | p,Se, Sp,n ~ Binomial(n, AP) (2.41)

Para reflejar la incertidumbre sobre p, Se y Sp, se asignan distribuciones Beta como
priors conjugados, como se describié previamente en las ecuaciones 2.39, 2.40 y 2.37.

El modelo jerarquico completo puede resumirse de la siguiente manera:

x| p,Se, Sp,n ~ Binomial(n,p - Se + (1 — p)(1 — Sp))
Se ~ Beta(zge + 1,15 — Tge + 1)
Sp ~ Beta(zg, + 1,ng, — xsp + 1)
p ~ Beta(1, 1)

La distribucion posterior conjunta se expresa, hasta una constante de proporcionali-

dad, como:

n
Pr(p.Se.8p | 21, ey o (1) I -Se-t (1= )1 = )

[1—p-Se—(1—p)(1—Sp)""
Beta(Se | xse + 1,50 — Tge + 1)-
Beta(Sp | zsp + 1, ngp — xgp + 1)
Beta(p | «, ) (2.42)

Este modelo jerarquico puede ser implementado mediante técnicas de inferencia com-
putacional como el MCMC. El intervalo de credibilidad del 95% para la prevalencia
verdadera corregida se obtiene a partir de los cuantiles 2.5% y 97.5% de la distribucién

posterior de p:

1095% = (Q0.025, Q0.975) (2-43)

Este intervalo refleja la regién mas plausible para la prevalencia verdadera en vista

de los datos observados y la incertidumbre sobre la sensibilidad y especificidad del test
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diagnostico.

Flor et al. (26) compararon diferentes métodos de estimacion de prevalencia bajo
error de clasificacién, incluyendo métodos frecuentistas (Rogan-Gladen, Lang y Reiczel)
y estimacion Bayesiana, encontrando que la estimaciéon puntual Bayesiana como la es-
timacién de Rogan-Gladen mostraron distribuciones de error similares, con una ligera
ventaja para el método Bayesiano.

Si bien el estimador puntual de Rogan-Gladen puede ofrecer estimaciones de preva-
lencia consistentes en general, presenta limitaciones significativas, especialmente el prob-
lema de truncamiento en cero o uno y la fuerte subcobertura de los intervalos de con-
fianza construidos con métodos frecuentistas tradicionales. En contraste, el método
Bayesiano de estimacion de prevalencia, utilizando la media de la distribucion posterior
como estimador puntual y el intervalo entre percentiles como intervalo de credibilidad,

se desempena de manera superior.

2.2.3 Estimacién puntual y por intervalo de la prevalencia por

un test imperfecto y verificacion parcial por gold estandar

La disponibilidad de una prueba gold estdndar puede ser invasiva y/o costosa, lo que
significa que en la practica no se puede aplicar a todos los sujetos del estudio (1).

Es muy probable que a los sujetos que parecen tener un alto riesgo de enfermedad se
les ofrezca la prueba estdndar de oro, mientras que los sujetos con menor riesgo pueden
tener menos probabilidades de someterse a ella. Este tipo de pruebas selectivas puede
causar sesgos en la precision estimada de la prevalencia de la enfermedad, a menos que se
tengan debidamente en cuenta en la estimacion. En algunos contextos, la prueba de gold
estandar es muy invasiva, no es lo suficientemente costo-efectiva y, por razones éticas y
de costos en salud, solo se puede aplicar a los sujetos que se consideran de alto riesgo de
enfermedad segtin el resultado positivo de una prueba de deteccion. En tales casos, las
probabilidades de error asociadas con la prueba de deteccién no son identificables.

En el caso especifico de la estimacién de condiciones (enfermedades) que son de baja
prevalencia, esto es, enfermedades raras, enfermedades infecciosas de muy baja endemi-
cidad local, se hace impractico durante un estudio someter a la totalidad de la muestra
seleccionada a dicha prueba gold estandar. De esta manera surgen alternativas, tanto
en la aplicacion de multiples pruebas imperfectas con verificaciéon al final, a sujetos
que finalmente cumplen con criterios de positividad en dichos test de tamizaje, opti-

mizando la implementacion del estudio en términos de costos y facilidad de desarrollar
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la estimacion de este tipo de enfermedades con baja probabilidad de existencia entre la
poblacién estudiada.

Estrategias metodologicas como el uso de test imperfecto con aplicacién condicionada
(total de positivos o fraccion de ellos y/o a una fraccién de negativos) con prueba gold es-
tandar, contienen implicitamente un problema de sesgo de verificacion parcial, problema
de estimacién que ha sido abordado por diferentes autores, Mcnamee (27), Pickles (28),
quienes a su vez plantearon sus trabajos con base en lo publicado previamente por
Shrout (29).

Shrout et al. (29) propusieron un disefio éptimo para encuestas de prevalencia en
dos fases dirigidas al estudio de trastornos raros (baja prevalencia), especialmente en
el contexto de recursos limitados y la necesidad de incluir a todos los individuos que
dieron positivo en la fase de cribado para una evaluaciéon diagndstica mas exhaustiva.
Su trabajo también se centré en comparar la eficiencia relativa de este diseno de dos
fases con un diseno de una sola fase, donde todos los recursos se destinan a una tnica
encuesta que emplea la evaluacién diagnodstica. La propuesta de Shrout y Newman
aborda situaciones en las que una evaluacion inicial (test imperfecto), menos costosa, se
aplica a una muestra grande, seguida de una evaluacién diagnéstica (gold estandar) més
completa en una submuestra. Se destaca que, para enfermedades raras (huérfanas), el
diseno que minimiza la varianza del estimador de prevalencia a menudo requiere que el
100% de los individuos que dieron positivo en el test inicial se incluyan en la segunda fase
de evaluacion. Esto también se alinea con consideraciones éticas, especialmente cuando

existen posibles intervenciones para aquellos que padecen el trastorno.

Estimacion de la prevalencia en dos fases

Sin pérdida de generalidad y bajo la notacién propuesta por Shrout, Sea D (D) la
presencia (ausencia) de un trastorno segun lo indique una prueba gold estdndar, y sea p
la prevalencia del trastorno. Sea S (S) un resultado positivo (negativo) de una prueba
de tamizaje, y sea Pr(S) = 7y Pr(S) = 1 —7. Definimos A\; = Pr(D|S) y A, = Pr(D|S),
es decir, las prevalencias del trastorno en los grupos con resultado positivo y negativo al
tamizaje, respectivamente. Se asume que \; > .

En una encuesta en dos fases, se toma una muestra de tamano /N; de una poblacién
(asumida como grande en relacion con Nj), se administra la prueba de tamizaje y se
clasifica en S y S. Dentro del grupo S, una proporcién f; se selecciona aleatoriamente
para seguimiento en la fase 2, y dentro de S una proporcién f, también se selecciona para

seguimiento. Se asume que Nj es suficientemente grande para que Nimf; y Ni(1 —7)fo
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no sean cero. La Tabla 2.2 muestra los valores esperados en las celdas de la encuesta.

Tabla 2.2: Valores esperados en las celdas de una encuesta en dos fases

Fase 2:
Fase 1: Gold estandar Total
Test imperfecto D D No evaluado ota,
S )\1f17TN1 (1—)\1)f17TN1 (1—f1)7TN1 7I'N1
S /\Qfg(l —7T)N1 (1—)\2)f2(1—7T)N1 (]_—fg)(]_—ﬂ')Nl (1—7T)N1

Una estimacion de 7 se obtiene a partir de la proporcién muestral en S, y las esti-
maciones de \; y A9 se derivan de las proporciones de individuos con el trastorno entre
los evaluados en S y S. La estimacion de p y su varianza en muestras grandes se dan

por las ecuaciones 2.44 y 2.45:

p="mM+ (1 — )y (2.44)

1 )\1(1—)\1) 4 (1—77'))\2(1—/\2)

= E f17T f2 + 7T(1 — 7'(')()\1 - )\2) (245)

var(p)

Suponiendo que cada test imperfecto cuesta ¢, unidades y cada evaluacion por el gold
estandar cuesta cp. Bajo la restriccion de que el costo total es fijo, se pueden definir

valores 6ptimos de f; y fo que minimizan la ecuacién 2.45:

1/2
fr o (()\1(1 - A1) G 1 —7r> (2.46)

)\1 — X2)27T Cp T

Bll=d) & _7 )1/2 (2.47)

f2 = (()\1 “ 2l —mepl—

Se asume que f; y fo pertenecen al intervalo (0, 1], aunque en la préctica no es
infrecuente encontrar combinaciones de 7, A\; v Ay que producen valores de f; y fo
mayores que 1.0, incluso para razones c,/cp pequenas. Esto ocurre especialmente cuando
el trastorno estudiado es raro y el test de la fase 1 esta débilmente relacionado con el

gold estandar, ya que tanto A\; como Ay pueden ser pequenos, y la diferencia cuadratica
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entre ellos extremadamente baja. Como A, tiende a ser mayor que Ay, es posible que f;
supere 1.0, incluso cuando f, no lo haga.

Cuando todas las personas con resultado en fase 1 positivas, por razones éticas son
llevadas a la aplicacién de gold estandar, el valor 6ptimo de fo es aquel que minimiza
2.45 cuando f; se fija en 1.0. Suponiendo costos ¢s y ¢p como antes, y que los recursos

disponibles permiten seguir a todos los individuos en S, el valor 6ptimo de f5 es:

w el = X))+ eifep)

2 \/)\1(1 — )\1) + 71'(1 — W)()\l _ )\2)2 (248)

Si f3* > 1.0, el disefio en dos fases es menos eficiente que una encuesta de una sola
fase.

Si bien el disefio y los estimadores p y var(p) muestran una aplicabilidad en los casos
de prevalencias de enfermedades huérfanas, por la optimizacion en costos y eficiencia es-
tadistica, en salud piblica, en donde el uso de programas de tamizaje poblacional son de
aplicacion frecuente, surge la necesidad de estimaciones bajo esquemas donde f; = 1.0y
f2 =0, es decir, el 100% de sujetos positivos de S son evaluados por gold estandar, con
el fin de confirmar la presencia de la enfermedad, mientras que ninguno de los sujetos en
S va a confirmacién por gold estandar, debido a que el test inicial aplicado no identifica
riesgo de padecimiento de la enfermedad. Este esquema es frecuente verlo en tamizajes
de enfermedades infecciosas como VIH o en enfermedades crénicas como el cancer. Para
abordar este problema en la estimacién de la prevalencia de la enfermedad, reciente-
mente Thomas et al. (30) plantearon una solucién bajo los dos enfoques, frecuentista y
bayesiano, en el escenario en que las Se y Sp del test imperfecto son fijas y conocidas.

A continuacién se presentan los enfoques planteados.

Estimaciéon de la prevalencia con verificacion por gold estandar solo entre

positivos

En este contexto, Thomas et al. (30) derivaron estimadores de maxima verosimilitud para
la prevalencia de la enfermedad utilizando enfoques tanto frecuentistas como Bayesianos,
asumiendo que la sensibilidad (Se) y especificidad (Sp) de la prueba de tamizaje son

conocidas con certeza.

Enfoque frecuentista
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Tabla 2.3: Tabla de contingencia para datos con verificacién parcial por gold estandar
solo en positivos

Gold Estandar X Test diagnoéstico Z Total
Positivo (Z = 1) Negativo (Z = 0)
Positivo (X = 1) ni1 N1o ni
Negativo (X = 0) Nno1 Moo No.
Total n1 o n

En la tabla 2.3 se pueden observar los datos (Z; = z;, X;Z; = ¢;) para todos los
n individuos en el estudio. Esto significa que para los individuos que dieron negativo
en la prueba de deteccién (Z; = 0), su estado de enfermedad (X;) es desconocido.
Sin embargo, conocemos el nimero total de test negativos (n,), el nimero de falsos
positivos (ng1) y el nimero de verdaderos positivos (n11) y p es la prevalencia junto con
la sensibilidad y especificidad.

La funcion de verosimilitud £, (p) se define como la probabilidad de observar los datos
dados un valor del parametro de interés, en este caso, la prevalencia p. Matematicamente,

se expresa como el producto de las probabilidades de cada observacion individual:

i=1
Esta probabilidad conjunta se puede descomponer considerando los dos posibles re-
sultados de la prueba de deteccién (Z; =00 Z; = 1):

Lip)= ] PZ =0 x ] P(X;=1,Z=1)%P(X;=0,Z; =1)""“
0

112, = 1:2;=1

Ahora, para cada componente por separado utilizando las definiciones de sensibilidad
(Se = P(Z; =1]X; = 1)) y especificidad (Sp = P(Z; = 0|X; = 0)).

Para los individuos que dieron negativo en la prueba de deteccion (Z; = 0): La
probabilidad de que un individuo dé negativo en la prueba de deteccion se puede obtener

marginalizando sobre su estado real de la enfermedad:

3
N
I
=
I

P(Z; =0|X; = 1)P(X; = 1) + P(Z; = 0| X; = 0)P(X; = 0)
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P(Z;=0)=(1—Se)p+ Sp(1 —p)

Dado que hay ng individuos con Z; = 0, la contribucion de estos individuos a la
funcién de verosimilitud es [(1 — Se)p + Sp(1 — p)|™°.

Para los individuos que dieron positivo en la prueba de detecciéon (Z; = 1) se realiza
la verificaciéon con el gold estandar, por lo que observamos ¢; = X;. Tenemos dos posibles
resultados:

Verdadero positivo (X; = 1, Z; = 1): La probabilidad de esto es:

P(X;=1,Z;=1)=P(Z =1|X; = 1)P(X; =1) = Se - p

Hay nq; tales individuos. La contribucion a la verosimilitud es:

(Se - p)"t

Falso positivo (X; = 0, Z; = 1) la probabilidad de es:

P(X;=0,Z;=1)=P(Z; =1|X; = 0)P(X; =0) = (1 - Sp)(1 —p)

Hay ng; tales individuos (donde ng; = n; — ny1). La contribucién a la verosimilitud

€s:

(1= Sp)(1—p))™

Combinando las contribuciones de los individuos con resultados negativos y positivos

en la prueba de deteccién, obtenemos la funcién de verosimilitud:

L(p) =[(1—Se)p+ Sp(1 —p)]"*(Se-p)"*((1 = Sp)(1 — p))"* (2.50)

El estimador de maxima verosimilitud (MLE) de la prevalencia se obtiene al difer-

enciar el logaritmo de la verosimilitud con respecto a p:

log L(p) = nolog[(1 — Se)p + Sp(1 — p)] + n11 log(Sep) + noy log[(1 — Sp)(1 — p)]
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donde ¢ es un constante que no depende de p, derivando In L(p) with respect to p,

tenemos:

dln L(p) 1—Se—Sp ni1 no1
— 2 TRpLLL LU 2.51
dp "(1-Sep+Sp(l—p) " p 1-—p (2:51)
Sp
1—
p#0, 'Sy = (1= 5¢)

igualando a cero la derivada (2.51) se obtiene una ecuacién cuadrética en p, Ap? +

Bp + C = 0 cuya solucion explicita es:

—B —vB? - 4AC
2A

p= (2.52)

donde los términos A, B y C estan definidos como:
A=—(1-Se— Sp)n

B = (1—Se—Sp)(no+niu)— Sp(ni + not)

C = nllsp

Aqui, n representa el tamano total de la muestra (la suma de los individuos que
dieron positivo y negativo en la prueba de tamizaje).

La varianza asintética de p se deriva de la teoria estandar de muestras grandes
para estimadores de maxima verosimilitud, donde se obtiene a partir del inverso de
la informacion de Fisher (es decir, la derivada segunda negativa del logaritmo de la

verosimilitud (2.53)) evaluada en p:

*InLp)  nu  nm ng(Se+Sp—1)° (2.53)
dp? P  (1-p? ((1-Se)p+Sp(l-p))? '
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1) = E; [—‘P 12;@)]
e
[ g ST
_ <;>2Eﬁ (1] + <1iﬁ>2Ep (o] + ( i ;;;j ;ps(f - p)>2Eﬁ ()
_ _ _ 2
- [Sp T TSt - p)]
luego 02 = 71, sc obtienc:

(2.54)

A

_ _Q, _ 2 -1
52 [Se N 1 SAp N (1 ?’e Sp) ] ]
p  1—p (1—Se)p+ Sp(l—p)

Usando esta varianza, se puede construir un intervalo de confianza asintético del

100(1 — )% de la siguiente manera:

A

o

pE Zl—a/?ﬁ (2.55)

Enfoque Bayesiano Partiendo de la verosimilitud definida 2.50 y asumiendo que Se
y Sp son conocidos y fijos para la prueba de tamizaje, la prevalencia se estima como
el pardametro de interés bajo una distribucion a priori no informativa, definida como

P ~ Beta(1,1). Asi, la distribucién posterior de p se expresa como:

Pr(Pr|D)xP (D |p)-Pr(p) (2.56)

donde D corresponde a los verdaderos positivos (n11), los falsos positivos entre los
que resultaron positivos en la prueba (ng), el total de negativos en la prueba (n,), y la

sensibilidad y especificidad de la prueba (Se, Sp).

Pr(p| D) =[(1 - Se)p+ Sp(1 —p)]"*(Se-p)"*((1 — Sp)(1 —p))™" - Beta(1,1)
(2.57)

Finalmente, para obtener la distribucién posterior de p (2.38), pueden implementarse

métodos MCMC (Markov Chain Monte Carlo), permitiendo calcular un intervalo creible
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para p a partir de la distribucion posterior estimada.

2.3 Aplicacién practica: Estimacién de la prevalen-

cia de Quilomicronemia familiar

2.3.1 Sindrome de Quilomicronemia Familiar FCS

La hipertrigliceridemia (HTG) es una condiciéon médica comin asociada con niveles
elevados de lipoproteinas de muy baja densidad (VLDL) y quilomicrones, y en ciertos
casos, y acorde a lo reportado por Cepeda (31) y Tamez (32) se asocia con un mayor
riesgo cardiovascular y pancreatitis. Hegele (33) y Virani (34), basados en datos genéticos
recientes, redefinieron el trastorno en dos tipos: HTG severa, con niveles de triglicéridos
(TG) mayores a 10 mmol/L (> 830 mg/dL) o > 500 mg/dL, que es mas probable que
tenga una causa monogénica, y HTG leve a moderada, con niveles de TG entre 2-10
mmol/L (150-880 mg/dL) o 150-500 mg/dL. Herrera Del Aguila (35) afirma que la HTG
severa puede ser producida por causas primarias asociadas con trastornos genéticos en el
metabolismo de los lipidos y por causas secundarias, como el alcoholismo, el tabaquismo,
las enfermedades biliares y la diabetes no controlada.

El FCS es un trastorno del metabolismo lipidico, especialmente de los quilomicrones,
en el cual los triglicéridos (T'G) se encuentran severamente elevados. Segun lo reportado
por Davidson (36), Bchetnia (37) y Gaudet (38) se estima que podria haber aproximada-
mente entre 3000 y 5000 pacientes con FCS en todo el mundo . A nivel general, se han
reportado tasas de prevalencia de 1 a 2 casos por cada 1.000.000 de habitantes, y en
algunas poblaciones con efecto fundador, se han encontrado tasas de prevalencia de 1
caso por cada 10.000 habitantes.

Hasta la fecha, solo 166 pacientes con sindrome de quilomicronemia familiar han
sido diagnosticados y confirmados mediante estudios genéticos moleculares en Colom-
bia, debido a las limitaciones en el acceso de los pacientes a los servicios de salud y a

laboratorios especializados en el pais.

2.3.2 Diseno del estudio y estrategia de muestreo

Se desarrollé un estudio de corte transversal descriptivo de base hospitalaria, orientado
a la deteccion de casos de Quilomicronemia familiar en adultos. El disefio siguié una

estrategia de cribado en dos fases, recomendada para enfermedades raras, conforme a los
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lineamientos metodolégicos de Shrout (29) y McNamee (27) para estudios de prevalencia.
En la primera fase de cribado, se identificaron pacientes con la aplicacién del puntaje
clinico de sindrome de quilomicronemia familiar (FCS score), el cual posee una sensibil-
idad de 0.88 y una especificidad de 0.85 previamente estimadas por Moulin (39). El test
es considerado positivo para aquellos sujetos con puntajes superiores o iguales a 8.
La segunda fase consisti6 en confirmacion por gold estdandar (prueba molecular para
la identificacién de mutacién de la enfermedad) realizada solo al 100% de los positivos

en la primera fase.

2.3.3 Ceriterios de inclusion y exclusién

o Criterios de inclusién: adultos mayores de 18 anos con al menos una medi-
ciéon de TG registrados en el sistemas de informacién hospitalaria de la Clinica

Comfamiliar, Pereira, Colombia entre los anos 2010 a 2020.

» Criterios de exclusién: Individuos con dislipidemias mixtas (definidas como
LDL > 100 mg/dL y/o APOB elevado).

La recoleccion de datos se efectud en dos etapas:

1. Extraccion de registros clinicos historicos a través de bases de datos de laboratorio

institucionales, filtrando los resultados conforme a los criterios establecidos.

2. Revisién manual de historias clinicas para excluir causas secundarias y recoger vari-
ables clinicas adicionales (presencia de hipertension, diabetes, pancreatitis previa,

obesidad, entre otros).

La informacién fue sistematizada mediante la plataforma RedCap para asegurar la

estandarizacion y el control de calidad en la captura de datos.

2.3.4 Estudios genéticos

Los pacientes seleccionados con FCS score > 8 fueron sometidos a secuenciacion dirigida
de genes asociados a Quilomicronemia severa, incluyendo APOAS5, APOC2, GPIHBPI,
LMF1 y LPL. La secuenciaciéon fue realizada sobre exoma completo con cobertura supe-
rior al 98% y profundidad minima de lectura de 20X. Las variantes fueron analizadas en
las bases de datos ClinVar, HGMD, LOVD, dbSNP y gnomAD, y clasificadas conforme a
su significancia clinica (patogénicas, probablemente patogénicas, variantes de significado

incierto).
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2.3.5 Analisis estadistico metodolégico

Con el fin de realizar el estudio del impacto del sesgo asociado a la estimacion de la
prevalencia de sindrome de quilomicronemia familiar asumiendo tres diferentes escenar-

108S:

1. Estimacion de la prevalencia con los casos detectados sobre la poblacion de estudio

mediante gold estdndar, ignorando el cribado (muestreo en fases).

2. Estimacion de la prevalencia unicamente bajo el test imperfecto con Sensibilidad

y Especificidad conocidas (Score FCS)

3. Estimacién de la prevalencia asumiendo la estructura de 2-fases con test imperfecto

y Gold estdndar unicamente entre positivos.

En los tres escenarios se aplicaron técnicas de estimacién puntual y por intervalo
descritas en la seccion 2.2 bajo enfoque frecuentista y bayesiano. Métodos de estimacion
aplicados fueron los que en sus estudios metodolégicos reportaran una cobertura cercana
al nivel nominal, ademas de ser altamente implementables en la préactica, los cuales
fueron: IC de Agresti-Coull (7), Intervalo bayesiano de Jeffrey (5), Intervalo Agresti-
Coull modificado con el estimador de Rogan-Gladen propuesto por Lang et al. (21), IC
bayesiano con correccién por caracteristicas del Test (26) y los intervalos frecuentista y
bayesiano propuestos por Thomas et al. (30). Para un enfoque més claro en el andlisis
metodolégico y dado que el estudio siguié una estrategia de diagnéstico y bisqueda de
casos en fases, el método propuesto por Thomas et al. fue considerado el punto de
referencia para definir la mejor estimacién de la prevalencia en este estudio.

Las estimaciones fueron realizadas utilizando el software R versién 4.4.3 (40) con las
librerias binom (41) y funciones programadas autoria propia a partir de R base. Para
el caso de la inferencia Bayesiana se utilizo Stan (42) y la interface para R denominada
RStan (43).

2.4 Resultados

Se identificaron 274466 mediciones de triglicéridos (T'G) en 79570 pacientes. En cuanto
a los resultados en la primera fase, 18 pacientes obtuvieron una puntuacién > 8, siendo
clasificados como positivos. La totalidad de estos se sometieron a pruebas moleculares,
identificindose 6 pacientes con variantes unicas en el gen APOA5 (¢.694 T > C; p.
Ser232Pro) o en el gen GPIHBP1 (¢.523G > C DNA, p. Glyl75Arg).
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Tabla 2.4: Estimaciones de prevalencia de quilomicronemia familiar segin distintos
métodos.

Método Tipo Estimacién (x107%)  Iosy  Sosn
Agresti-Coull  Frecuentista 0.81 0.32 181
Jeffrey Bayesiano 0.88 0.28 1.56
Lang Frecuentista 0.00 0.00 1.62
Flor Bayesiano 0.16 0.004 0.58
Thomasg, Frecuentista 0.94 0.20 1.69
Thomaspgg, Bayesiano 1.04 0.45 2.01

Frecuentista: método de inferencia clasico. Bayesiano: método basado en inferencia Bayesiana. La
estimacién y los limites corresponden a la prevalencia por cada 10.000 individuos. Métodos basados en
gold esténdar (Agresti-Coull, Jeffrey), correccién por test imperfecto (Lang, Flor) y ajuste de muestreo
en dos fases (Thomasg,, Thomaspay). [lo5%,995%): Intervalos de Confianza/Credibilidad al 95%

En la Tabla 2.4 se presentan las estimaciones puntuales de prevalencia de quilomi-
cronemia familiar obtenidas mediante distintos métodos de inferencia, junto con sus
respectivos intervalos de incertidumbre. Las estimaciones basadas en la aplicacién de un
gold estdndar a todos los individuos (métodos Agresti-Coull y Jeffrey) mostraron valores
similares, de 0.81 x 107* y 0.88 x 107*, respectivamente.

En contraste, los métodos que incorporaron la correccion por error de clasificacién
asociado a un test imperfecto (Lang y Flor) mostraron resultados divergentes. El método
de Lang estimé una prevalencia puntual de 0.00 x 10~% con un limite superior de hasta
1.62x10~*, mientras que el método de Flor, basado en inferencia Bayesiana, present6 una
estimacion distinta de 0.16x 10~* y un intervalo de incertidumbre considerablemente més
estrecho. Por su parte, los métodos que tuvieron en cuenta la estructura de muestreo
en dos fases (Thomas-frecuentista y Thomas-bayesiano) evidenciaron estimaciones de
0.94 x 107* y 1.04 x 10~*, respectivamente.

La Figura 2.3 muestra las estimaciones de prevalencia junto con sus respectivos inter-
valos de confianza o credibilidad, segtin el método de inferencia aplicado. Se observa que
los métodos frecuentistas basados en la aplicacién de un gold estandar (Agresti-Coull y
Jeffrey) presentan amplitudes de intervalo moderadas, siendo ligeramente més estrecho
en el caso de Jeffrey.

Los métodos que incorporan la correccién por test imperfecto evidencian diferencias
notables: mientras que Lang presenta un intervalo de maxima amplitud, abarcando

desde 0 hasta 1.62 x 1074, el método de Flor presenta un intervalo considerablemente
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Figura 2.3: Estimaciones de la Prevalencia de Quilomicronemia Familiar por diferentes
métodos.

Intervalos de confianza (frecuentistas, azul) o credibilidad (Bayesianos,
rojo)

mas estrecho, lo que sugiere una mejor precision bajo un enfoque Bayesiano.

2.5 Discusion

En escenarios donde se asume un esquema de muestreo distinto al utilizado en la practica,
las estimaciones de prevalencia pueden parecer razonablemente consistentes, especial-
mente cuando se emplean métodos estadisticos con buen desempeno para proporciones
bajas (5). Tal como se mostré en la seccién de métodos del presente capitulo 2, tanto el
intervalo de Agresti-Coull como el intervalo basado en la prior de Jeffreys presentan un
comportamiento éptimo en este tipo de situaciones.

Sin embargo, al no integrar explicitamente la fase de clasificacién diagnostica imper-
fecta, es decir, el uso de un test imperfecto en lugar de un gold estandar, pueden surgir
diversos problemas que afectan la validez de las estimaciones realizadas.

Primero, es posible que se produzcan sesgos sistematicos en la estimacion de la
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prevalencia. Si no se ajusta por la sensibilidad y especificidad del test, se incurre en
el riesgo de sobreestimar o subestimar la prevalencia real. Por ejemplo, si los individuos
seleccionados para una segunda fase de verificacion diagnéstica presentan una mayor
probabilidad de estar enfermos que la poblacion general, la prevalencia estimada se
vera sobrestimada. Por el contrario, si la sensibilidad de la prueba es baja y muchos
sujetos verdaderamente enfermos no son identificados inicialmente, se producird una
subestimacion de la prevalencia.

En segundo lugar, existe un problema de subestimacion de la incertidumbre. Al
ignorar tanto el error de clasificacién inherente al test imperfecto como la variabilidad
introducida por el proceso de seleccion a segunda fase, se generan intervalos de confianza
excesivamente estrechos. Esto puede llevar a una falsa sensacion de precision en las
estimaciones puntuales.

Frente a estos desafios, el enfoque Bayesiano muestra una superioridad. En particu-
lar, al corregir por sensibilidad y especificidad mediante inferencia Bayesiana, se obtiene
una ventaja importante: las estimaciones de prevalencia siempre se restringen natural-
mente al intervalo [0, 1]. Esto se debe a que la distribucién a priori impuesta sobre la
prevalencia garantiza su coherencia matematica, evitando valores negativos o mayores
que uno, situacién que puede ocurrir en métodos frecuentistas bajo ciertas condiciones.

Un ejemplo notable es el intervalo propuesto por Lang (21), el cual integra el esti-
mador de Rogan-Gladen al intervalo de Agresti-Coull. Si bien este método representa
una mejora, debe cumplir con las condiciones de validez descritas en la Seccion 2.2.2, en
el caso de la aplicacion empirica realizada en este estudio, una de esas condiciones no
se cumplié (1 — S}? > ZTD), siendo necesario truncar la estimacion puntual y el limite
inferior del intervalo a 0, lo cual es metodolégicamente suboptimo. Esta situacion resalta
ain mas la ventaja del enfoque Bayesiano en este contexto.

Adicionalmente, como se ha documentado, la correccién propuesta por Rogan y
Gladen tiende a subestimar sistematicamente la prevalencia verdadera, especialmente en
contextos de baja prevalencia, situacion que también fue evidenciada en los resultados de
este andlisis, donde sus estimaciones fueron consistentemente mas bajas que las obtenidas
mediante otros métodos.

En cuanto al diseno de muestreo, el estimador propuesto por Thomas et al. resulta
adecuado. Dicho estimador preserva la estructura del diseno en dos fases con verificacion
parcial, permitiendo estimaciones de prevalencia mas coherentes y menos sesgadas que
aquellas basadas inicamente en test imperfectos o que suponen la aplicacién universal de

un gold estandar. Ademads, su planteamiento es practico en investigacion en salud publica
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y clinica, alinedndose con esquemas de uso eficiente estadisticamente y financieramente

y de consideraciones éticas relevantes, tal como se discute en McNamee et al. (44).

Limitaciones del enfoque Pese a las ventajas del enfoque Bayesiano, deben recono-

cerse algunas limitaciones:

» Requisitos computacionales: Laimplementacién practica de métodos Bayesianos,
especialmente cuando se requiere inferencia mediante técnicas de MCMC, demanda
habilidades en programacién estadistica (por ejemplo, en STAN o JAGS) y, en oca-
siones, recursos computacionales elevados. Esto puede limitar su adopciéon masiva

entre investigadores en salud publica.

e Supuestos sobre el diseno de muestreo: Tanto los métodos frecuentistas
como Bayesianos asumen, en su formulaciéon basica, que los datos provienen de
una muestra aleatoria simple de la poblaciéon. En la practica, esto resulta dificil
de garantizar, especialmente en programas masivos de tamizaje donde la seleccién

probabilistica es éticamente o logisticamente inviable.

Por estas razones, la necesidad de aplicar correcciones metodologicas adicionales se
vuelve critica para ajustar las estimaciones de prevalencia y aprovechar de manera valida
la informacion recolectada en contextos reales de aplicacion. Este tema sera desarrollado
con mayor profundidad en el capitulo 3 de este trabajo doctoral.

En el presente estudio no fue posible estimar el sesgo de los estimadores de prevalen-
cia, debido a la ausencia de informacién sobre la verdadera prevalencia poblacional en
las bases de datos empleadas. Esta limitacién impide la comparacion directa entre los
valores estimados y el parametro real, lo cual es necesario para la evaluacién formal del
sesgo.

En conjunto, los resultados muestran variabilidad entre las estimaciones dependiendo
del modelo estadistico y los supuestos incorporados, lo que resalta la importancia de
considerar adecuadamente el disefio del estudio y la imperfeccién de los tests diagndsticos

en la estimacion de prevalencias bajas.



Capitulo 3

Estimacion de la Prevalencia
Usando Test Imperfecto, Estandar
de Referencia y Muestra No
Probabilistica: Correccion

Post-Estratificacion

3.1 Introduccion

La estimacion de la prevalencia en estudios epidemioldgicos es un componente funda-
mental de la planificacién en salud publica, particularmente para condiciones patologi-
cas con baja prevalencia en la poblacién. Sin embargo, este proceso enfrenta numerosos
desafios metodolédgicos, tales como la necesidad de tamanos de muestra grandes y la im-
plementacion de disefios complejos para la seleccion probabilistica de la muestra, para
aspectos detallados en Ravindra y Fraser (24; 45). Ademaés, el uso de pruebas diagnos-
ticas con imprecisiones en ausencia de un estdndar de referencia (gold standard) o la
aplicacién limitada de dichas pruebas a solo una fraccién de la muestra anade comple-
jidad al andlisis y puede introducir sesgo. Asimismo, Agresti (7) afirma que es crucial
emplear métodos avanzados de estimacion por intervalos que superen las limitaciones in-
herentes a tasas de prevalencia extremadamente bajas, en particular aquellas por debajo
de 0.1.

Diversos autores han abordado los desafios metodologicos asociados con la estimacién
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de la prevalencia en el contexto de condiciones de baja prevalencia y pruebas diagnosti-
cas imperfectas. Por ejemplo, Rogan y Gladen (6) propusieron un enfoque clésico para
la inferencia y correccion de sesgo en la prevalencia estimada cuando se utilizan pruebas
con sensibilidad y especificidad inferiores a 1.0. Este enfoque ha sido revisitado y am-
pliado més recientemente por Izbicki (46). De manera similar, Reiczigel (18) propuso
un método exacto para la construccion de intervalos de confianza cuando se emplean
pruebas con sensibilidad y especificidad conocidas, una contribucion que posteriormente
fue desarrollada por Lang et al. (21).

Otro desafio metodoldgico en la estimacion de baja prevalencia es el uso combinado
de una prueba diagnéstica falible dentro de un disefio transversal de dos fases, en el
cual la verificaciéon mediante un estandar de referencia se realiza inicamente en los casos
positivos. Este problema fue abordado por Thomas et al. (30), quienes desarrollaron es-
timadores frecuentistas y bayesianos para corregir el sesgo introducido por este esquema
de verificacion.

Sin embargo, si bien las muestras probabilisticas permiten una inferencia robusta a
nivel poblacional, su implementacion suele implicar costos elevados y limitaciones signi-
ficativas en entornos con restricciones de recursos. En tales contextos, las muestras de
conveniencia y no probabilisticas representan una alternativa practica. Diversos enfoques
metodoldgicos han sido propuestos para la estimacién con muestras no probabilisticas ,
para mas detalles Lohr y Elliot (47; 48). Un ejemplo notable es el uso de estimadores
de post-estratificacién, como el propuesto por Smith (49), que aprovechan las distribu-
ciones de covariables a nivel poblacional como auxiliares para corregir las estimaciones de
prevalencia. Disefiada inicialmente para mitigar el sesgo de no respuesta en el muestreo
por encuestas, esta técnica es una herramienta efectiva para ajustar el sesgo en muestras
no probabilisticas mediante la estimacion de probabilidades de seleccion.

Este capitulo tiene como objetivo presentar y evaluar algunos de los métodos previa-
mente descritos para estimar prevalencias bajas (< 0.1), incorporando los ajustes prop-
uestos por diversos autores. Estos métodos abordan contextos en los que se emplean
pruebas diagnésticas falibles y esquemas de verificacién parcial aplicados exclusivamente
a individuos con resultados positivos. Ademas, como aportacién se integra a estimadores
definidos previamente un enfoque de post-estratificacion como estrategia para corregir
las estimaciones de prevalencia derivadas de muestras no probabilisticas. Los métodos
y ajustes son aplicados y analizados en diferentes escenarios utilizando un estudio de

prevalencia previamente publicado.
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3.2 Métodos

Se establecieron tres escenarios utilizando diferentes métodos de estimacion por interva-
los dentro de los enfoques frecuentista y bayesiano. Para cada enfoque, se compararon es-
timaciones con y sin ajuste por post-estratificacién. Este andlisis de sensibilidad permite
evaluar el impacto de la post-estratificacion en la reduccién del sesgo, mostrando que,
aunque la eliminaciéon completa del sesgo no esta garantizada, el ajuste probablemente

mejora la precisién de las estimaciones de prevalencia en muestras no probabilisticas.

3.2.1 Estimacion de una Proporcion en Muestras No Proba-

bilisticas con Ajuste por Post-estratificacion
Muestreo Probabilistico Vs No probabilistico

Estimar la prevalencia de una condicién o enfermedad en la poblaciéon es uno de los
problemas de inferencia mas frecuentes en salud publica, debido a la necesidad de cal-
cular con precisiéon qué proporciéon de personas sufren dicha enfermedad. Para que estas
estimaciones sean validas, es fundamental que los datos para realizar inferencias proven-
gan de una muestra probabilistica y se utilicen técnicas de muestreo adecuadas. Sin
embargo, obtener este tipo de muestras puede ser dificil, especialmente cuando no existe
un marco muestral completo o la seleccion equitativa no es posible. En el ambito clinico
y de salud publica, identificar casos prevalentes se realiza a menudo mediante registros
administrativos o evaluando poblaciones especificas con ciertos riesgos para detectar la
presencia de una enfermedad; sin embargo, esto se lleva a cabo bajo esquemas no prob-
abilisticos que pueden introducir sesgos al seleccionar elementos basandose en criterios
distintos a la aleatoriedad.

En el contexto de estimaciones de prevalencia a partir de muestras no probabilisticas
es comun encontrar registros administrativos, como lo son registros médicos electrénicos,
registros individuales de datos de vigilancia de enfermedades de interés en salud publica,
entre otros.

En el caso de los registros médicos electronicos, habria personas con caracteristicas
como, por ejemplo, el tomar servicio en determinado hospital o que, por caracteristicas
como la edad o sexo, siempre tengan una prueba diagndstica que se considera una prueba
de tamiz y que, por ende, otros nunca la tengan.

En las muestras no probabilisticas, ciertas unidades de la poblacion pueden tener

una probabilidad cero de ser parte de la muestra. Lo mismo puede ocurrir en muestras
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probabilisticas que sufren de no respuesta, donde algunas personas seleccionadas para la
muestra nunca acceden a participar a pesar de los esfuerzos realizados. Esto implica que
algunos elementos de la poblaciéon no tienen ninguna posibilidad de estar presentes en
la muestra. En encuestas o conjuntos de datos administrativos que involucran personas,
esto puede incluir a individuos sin acceso al servicio de salud, o individuos que durante
su contacto con servicios de salud nunca, por criterio médico, hayan recibido una prueba
tamiz o rapida para identificacion de alguna condicion patologica. Igualmente, en salud
publica, el desarrollo de encuestas basadas en hogares puede excluir zonas inaccesibles
por carretera.

El factor de participaciéon en dichos registros a menudo depende de criterios bien
definidos que afectan la distribucién de una variable de participaciéon de la poblacion
en estudio. Llamemos estas variables de participacion R;, en la cual R; = 1 cuando
el individuo 7 esta en la muestra y R; = 0 en caso contrario. Puede suceder que, en
cualquier situacién concebible, haya un subconjunto de individuos que siempre van a
estar incluidos P(R; = 1) = 1 y otro subconjunto que siempre estara excluido P(R; =
1)=0.

Para cualquier procedimiento de muestreo donde algunas unidades tienen P(R; =
0) = 1, y para cualquier estimador, siempre es posible concebir una variable de respuesta
y para la cual el estimador esté sesgado. La tnica posibilidad, para las variables de re-
spuesta que interesan, es que las unidades de poblacién con cero posibilidad de participar
sean lo suficientemente similares a las unidades en la muestra de modo que el sesgo sea
despreciable.

Siguiendo la misma estructura analitica descrita por Lorh (48) para evaluar el grado
del efecto del sesgo sobre un estimador bajo una muestra no probabilistica, incluso
sin conocer la distribucion exacta de probabilidad de las R;, los investigadores pueden
analizar cémo seria el comportamiento del estimador, como en la proporcién en una
muestra, bajo ciertas suposiciones acerca de estas probabilidades.

Supongamos que en una poblacién de tamano N la prevalencia de una enfermedad
es p que corresponde a la proporcion de casos de la enfermedad en la poblacion (p = %),
donde C' corresponde a un total de casos en la poblacién. Sea C el subconjunto de
unidades 7 de N que hace parte de una posible muestra no probabilistica n incluida
en algtn registro administrativo y en la cual fue objeto de aplicacion de una prueba
diagnoéstica gold estandar para definir la presencia de una enfermedad donde y; = 1
con ¢ un individuo que pertenece a la muestra, cuando es positiva y y; = 0 cuando es

negativa, con el fin de estimar p se puede utilizar el estimador de razon, asumiendo que
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la variable de respuesta de interés es y; donde:

ézzzyi

i=1
donde ¢ es el total de casos en la muestra n de esta manera el estimador de la

prevalencia seria:

=V (3.1)

]3 =

Entonces, la variable aleatoria R; se observa que es 1 para cada unidad en C| y
se observa que es 0 para todas las unidades de la poblacién que no estan en C'. La
proporcion muestral se calcula tomando en cuenta sélo las unidades en las que R; = 1,
es decir, solo aquellas unidades que forman parte del conjunto C. La proporcion muestral
se basa solo en las observaciones de las unidades que han sido seleccionadas para incluirse
en la muestra C', excluyendo todas las deméas unidades de la poblacion.

Se puede entonces expresar el estimador muestral en funcién de la variable de par-
ticipacion R;:

p= Zi]\il Riyi‘

i1 R
Denotemos la desviacion estandar de la variable de respuesta y y de la variable de

participacion R y el coeficiente de correlaciéon entre R y .

S, = |t 3 (% — on)” (3.2)
Y N -1 ’

g _ . _ N2
R=A\N_1 2 (Ri - RN) (3.3)

1 (Ri — Ry) (yi — Yn)

Corr(R,y) = (N =1)3,55
y

(3.4)

El error del estimador de razén en la muestra 3 (p , cuando y; = 1 o cero en otro
caso) al estimar el de la poblacién p, cuando Sy > 0y n < N, el error del estimador de

razon para estimar el parametro poblacional puede expresarse como:
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= N -1
y—Y = Corr(R,y) X n(l—;) X Sy

cada uno de los factores de la expresion anterior tiene un papel importante para el
sesgo producido por la muestra no probabilistica: El primero de ellos Corr(R, y), Si existe
una correlacion positiva entre la realizacion de una prueba diagnostica y el indicador de
participacion en la muestra, entonces las personas con el acceso al registro administrativo
(registro clinico electrénico, asistencia a un centro médico) estaran sobrerrepresentadas,
y nuestra estimacion de la proporcién de personas con la enfermedad sera demasiado alta.
Por otro lado, si la correlacion es negativa, las personas que no hacen parte del registro
administrativo estaran subrepresentadas y la proporcion estimada serd demasiado baja.

El segundo factor en la expresion esta en funcién de la fraccién muestral que se hace
mas pequena cuando la fraccién de muestreo n/N es mas grande. Cuando la fraccién de
muestreo es igual a 1, la media de la muestra es idéntica a la media poblacional y no
hay error.

El tercer y ultimo factor corresponde a la variabilidad de la variable de interés en la
poblacién. Si todos los valores de y; son iguales (por ejemplo, en el caso anterior, esto
ocurriria si todas las unidades en la poblacion tienen acceso al servicio de salud donde se
conforma el registro administrativo o si nadie tiene acceso), entonces cualquier muestra
dara el mismo valor de la media muestral y no habra sesgo.

En resumen, en las muestras no probabilisticas, es fundamental tener en cuenta
el sesgo que puede surgir debido a la falta de conocimiento de las probabilidades de
inclusién. Este sesgo puede ser corregido mediante ajustes de ponderacién adecuados
que tienen en cuenta las diferencias entre la muestra y la poblacién. Para abordar este
sesgo de seleccién en muestras no probabilisticas, se pueden utilizar métodos de ajuste
de ponderacion. Uno de ellos es la post-estratificacion, en la cual se ajustan los pesos de
las unidades de la muestra para que reflejen las proporciones conocidas en la poblacion;

este método serd explicado en la siguiente seccion.

Post-estratificacion

La post-estratificacion es una técnica de ajuste por ponderacién utilizada en muestras
no probabilisticas. Fue inicialmente propuesta para corregir diversos sesgos en muestras
probabilisticas, tales como la subcobertura, la sobrecobertura y el sesgo de no respuesta.
Esta técnica implica ajustar los pesos de las unidades muestrales para reflejar las pro-

porciones conocidas de una poblacion objetivo dividida en estratos. Sin embargo, estos
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estratos se construyen después de que la muestra ha sido seleccionada. En el caso ideal,
utilizando una prueba de referencia (gold estdndar), la estimacion de prevalencia ajus-
tada por post-estratificacién, como lo propusieron Holt et al. (50), en notacién estandar,
asume que la poblacion esta compuesta por N unidades, que pueden dividirse de manera
tinica en H estratos de tamafios N1, Na, ..., Ny, de modo que 72| N;, = N.

Sea y; una variable que toma valores y,;, donde h =1,..., Hy¢=1,...,N,. La
muestra seleccionada tiene un tamano fijo n, que, tras la seleccion, se distribuye entre
los estratos de acuerdo con el vector n = (ny,ng,...,ny), donde 7 n, = n. Los
componentes de n son desconocidos hasta que la muestra es extraida. El estimador de
prevalencia para la poblacién en cada estrato h se define como:

n
P 2i21 Yin (3.5)

Np

donde y; es una variable indicadora tal que y; = 1 si el individuo en la muestra es positivo
y y; = 0 en caso contrario. Ademads, x, = Y. y;, representa el niimero total de casos
identificados en el estrato h.
Asi, el estimador de prevalencia poblacional ajustado por post-estratificacion, p,,, v
su varianza, V(ﬁw), se expresan de la siguiente manera:
H
pu= X i (3.6
La varianza del estimador de prevalencia ponderada p,, se deriva utilizando la férmula
de la varianza de una suma ponderada de variables aleatorias independientes, incorpo-
rando el factor de correcciéon por poblacion finita para cada estrato. Especificamente,
la expresion considera la varianza de p, en cada estrato y la proporcion de la poblacion

total en dicho estrato:

H 2 A .
R ny\ N\~ Pr(l — Pn)

=35 (1) () 7

=3 (- 5) () "o (3.7

Aqui, V(ﬁh) = Enll=pn) representa la varianza estimada para cada estrato, con el

nh—l

factor de correccién por poblacién finita (1 — ]’\‘[—Z) aplicado.
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3.2.2 Escenario 1: Estimacion de Prevalencia con Verificacion

Completa Usando un Estandar de Referencia
Enfoque Frecuentista

Sea p la prevalencia poblacional desconocida que se desea estimar a partir de una mues-
tra probabilistica de tamafio n. Siguiendo el intervalo propuesto por Agresti y Coull (7),
empleamos un ajuste —conocido como el método de “agregar dos éxitos y dos fraca-
sos”— que modifica tanto el tamano de la muestra como el niimero de éxitos observados.

Especificamente, definimos el tamano de muestra ajustado de la siguiente manera:

n=n+22

donde z,/7 denota el valor critico de la distribucion normal estdndar correspondiente a

un nivel de significancia a. De manera similar, el estimador de prevalencia ajustado se

define como:

2
Tt
p=—=" (3.8)

n

donde x representa el niimero de éxitos observados. Con base en estas definiciones, un

intervalo para la prevalencia poblacional p se expresa de la siguiente manera:

pRPE 2z =(1—p) (3.9)

S =

o Ajuste por Post-estratificacion

Sea p la prevalencia ajustada, donde wjy representa el peso del estrato h en la
poblacién y py es la prevalencia estimada dentro del estrato h. El ajuste para el

tamano de muestra por estrato, 1, se define como:
S 2
np =np+ 2, /2

El estimador p también debe ajustarse utilizando los pesos y las prevalencias de

cada estrato, y se expresa como sigue:
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Para la prevalencia ponderada, la férmula es la siguiente:
H
p=Y_ wypn (3.10)
h=1

La varianza ponderada se define como:

Var(p) = 3" wpPrL= ) (3.11)

h=1 Ty

El intervalo de confianza se expresa como:

p =P+t 241/ Var(p) (3.12)

Enfoque Bayesiano

Desde una perspectiva Bayesiana, un intervalo para el parametro p puede derivarse uti-
lizando un modelo beta-binomial, el cual es reconocido por sus favorables propiedades fre-
cuentistas (51). Este enfoque también permite incorporar ajustes por post-estratificacién
para corregir sesgos en el muestreo.

Para la prevalencia en cada estrato, utilizamos una distribuciéon beta como prior:

pr ~ Beta(an, Br)

En este caso especifico, usamos una priori no informativa p, ~ Beta(l,1). La
verosimilitud de observar zj casos positivos en una muestra de tamano ny en el estrato

h sigue una distribucién binomial; es decir, x;, ~ Binomial(ny, p). Por lo tanto,

nh\ o np—x
p(zn|nn, pr) = <$h>phh(1 —pp)th

Aplicando el teorema de Bayes, la distribucién posterior de pj, se obtiene combinando

la distribucién a priori y la verosimilitud:

P(ph|9€h, nh) X P(ﬁhlnhyph) : P(ph)

Sustituyendo la verosimilitud binomial y la distribucién a priori Beta(ay, ;) en esta
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expresion, obtenemos:

P(pn|Tn, nn) oc Pt (1 — pp)™ = - pi (1 — pp)Pn L (3.13)

Cuando ap =1y B, = 1, la distribucién posterior se simplifica a:

P(Pu|Th, nn) o< Py (1 — pp)™ " (3.14)

La prevalencia ajustada, (p), es una combinacion ponderada de las prevalencias de los
subgrupos, donde los pesos corresponden a la proporcién de cada estrato en la poblaciéon
total. Durante el proceso de inferencia bayesiana, se extraen muestras de la distribucion
posterior de p, para cada estrato h, lo cual denotamos como pj, donde s indica una

muestra especifica de la distribucién posterior.

H
P => wypp (3.15)
h=1

Con base en lo anterior, un intervalo creible del 95% para la prevalencia ajustada p

se define como:
ICros%(P) = [P2.5: Por.5] (3.16)

donde ps 5 v Po7.5 representan los percentiles 2.5 y 97.5, respectivamente, de la distribu-

cién posterior de p.

3.2.3 Escenario 2: Estimacién con una Prueba Diagnéstica

Unica con Sensibilidad y Especificidad Conocidas

En la mayorfa de las situaciones practicas, el uso de una prueba de referencia (gold
standard) no es factible, ya sea por la complejidad de su aplicacion o por los altos costos
asociados. Esta limitacion se agrava aun mas cuando, debido a los esquemas de muestreo,
ya sean simples o complejos, la prueba de referencia no esta disponible para todos los
individuos seleccionados. Ademaés, su uso puede estar contraindicado en algunos casos

debido a indicaciones especificas.

Enfoque Frecuentista

Reiczigel (18) propone la estimacién de la prevalencia utilizando un método exacto que

corrige el sesgo introducido por una prueba diagnéstica imperfecta, asumiendo que su
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sensibilidad y especificidad son conocidas. Posteriormente, Lang et al. (21) ampliaron
esta propuesta combinando la férmula de Rogan y Gladen con un ajuste basado en el
método propuesto por Agresti y Coull.

Tanto el estimador puntual corregido con el intervalo de confianza, bajo el enfoque

propuesto por Lang, dadas en la ecuacién (2.33) y (2.34) del capitulo 2 son:

— 32
[

~ n-AP 4 22
AP = 2
n
~_IIIB’JrSp—l
p= Se+ Sp—1
_ — 12
- 1 AP'(1— AP)
o
Pl ge 1 5p—1) n

o Ajuste por Postestratificacion

Aplicando el ajuste propuesto por Agresti y Coull para cada estrato h:

2
o Za/2
Apy = (3.17)
np, +za/2
~ @,’L—i—Sp— 1
=—h “F - 3.18
Se+Sp—1 (3.18)

El estimador de la prevalencia ajustada por post-estratificacion y la sensibilidad y

especificidad conocidas de la prueba, p, se define como:
H
p=>_ wyp (3.19)
h=1

La varianza para cada estrato se expresa como:

1 AP)(1— AP}
(Se + Sp—1)? in

Var(pp) =

La varianza total combinada se calcula de la siguiente manera:

Var(p) = > _ wj - Var(pp) (3.20)
h=1



Estimacion de la Prevalencia Usando Test Imperfecto, Estandar de Referencia y
62 Muestra No Probabilistica: Correccion Post-Estratificacion

Finalmente, el intervalo de confianza ajustado por post-estratificacion se expresa
como:
P E 2472 -/ Var(p) (3.21)

Enfoque Bayesiano

En un marco bayesiano, la descripcion en el metodo de inferencia para la prevalencia
con correccion por sensibilidad y especificidad fueron revisadas en el seccién 2.2.2 en la

que se definio la ecuacién 2.38 que corresponde a la distrbucién posterior de p

Pr(p|xz,n,Se, Sp) o< (p-Se+ (1 —p)- (1 — Sp))*-
(I=(p-Se+(1—p)-(1=5Sp)"*

y sobre la cual se propone acontinuacién un ajuste o correccion por post-estratificacion
como método aplicable en los escenarios con disponibilidad unicamente de muestras no

probabilisticas.

o Ajuste por Post-estratificacion

La estimacion bayesiana anterior puede complementarse con un ajuste por post-
estratificacion. Para H estratos, cada uno con una prevalencia py, y cada estrato
con una proporcion wy, de la poblacion total, la prevalencia total ajustada por

post-estratificacion se puede calcular como sigue:

Th

P(pn|en, nn, Se, Sp) o< (pr, - Se+ (1 —py) - (1 — Sp))

(1—(pn-Se+ (L —pp)-(1—8Sp)))™ " (3.22)
h=1

Sin embargo, al estimar la prevalencia p, para cada estrato h bajo un enfoque
Bayesiano, no se obtiene una tnica estimacion puntual, sino una distribucion pos-
terior para py. Por lo tanto, esta post-estratificacién debe basarse en distribuciones

posteriores.

Supongamos que hemos obtenido S muestras de la distribuciéon posterior de py
para H subgrupos. Denotamos estas muestras para cada subgrupo h de la siguiente

manera:
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S
o2,

Para cada iteracion s en la distribucién posterior, ponderamos la prevalencia p,(f)

por la proporcion wy del estrato h en la poblacién total. De esta manera, la

prevalencia ajustada en la iteracion s es:

H
P = > wy 'pgf)
h=1

Este proceso se repite para cada muestra s = 1,..., 5, generando una distribucion

posterior combinada para la prevalencia total ajustada por post-estratificacién:

A partir de las muestras p®), es posible calcular cualquier intervalo creible. por
ejemplo, los percentiles 2.5 y 97.5 de la distribucion posterior de p pueden utilizarse
para definir un intervalo creible del 95%. De manera similar, la estimacién puntual

se obtiene como la mediana de la distribucion posterior de p.

3.2.4 Escenario 3: Estimacion cuando el Estado de la Enfer-

medad Se Verifica Solo en los Casos Positivos en la Prueba
Enfoque Frecuentista

En los procesos de diagnodstico o encuestas de salud ptublica, es comiin que la verificacién
del estado real de la enfermedad se realice solo en los individuos que obtienen un resultado
positivo en una prueba de tamizaje inicial. Por razones de costo o ética, esta verificacion
suele restringirse a aquellos con una alta probabilidad de enfermedad basada en los
resultados del tamizaje. Como se describié en la seccion 2.2.3 Thomas et al. (30)
derivaron estimadores frecuentistas para este caso, con base en las derivaciones realizadas
para el estimador puntual y su varianza (Ecuaciones 2.52 2.54)

En el desarrollo tedrico presentado hasta el momento, se ha asumido que la muestra
de tamano n utilizada para la estimacion de la prevalencia de la enfermedad es una
muestra aleatoria simple de la poblacién objetivo. Esta suposicion es fundamental para
garantizar que las inferencias realizadas a partir de los datos observados sean validas y

representativas del conjunto poblacional.



Estimacion de la Prevalencia Usando Test Imperfecto, Estandar de Referencia y
64 Muestra No Probabilistica: Correccion Post-Estratificacion

Sin embargo, en aplicaciones préacticas, como en programas de tamizaje o cribado
poblacional, esta condicién rara vez se cumple. En dichos programas, la muestra de
individuos evaluados generalmente no es aleatoria, sino que esta determinada por factores
como la autoselecciéon de los participantes, criterios logisticos, accesibilidad a los servicios
de salud o sesgos de derivacién. Estas fuentes de sesgo pueden inducir una composicién
muestral que difiere sistematicamente de la estructura real de la poblacion.

Como resultado, las estimaciones directas de la prevalencia basadas en la muestra
recolectada pueden ser sesgadas y no reflejar adecuadamente la verdadera prevalencia
poblacional. Este problema compromete la validez externa de los resultados y puede
conducir a interpretaciones erréneas si no se aplican técnicas de correccion adecuadas.

En este contexto, la post-estratificacion surge como una estrategia metodologica
pertinente para ajustar las estimaciones de prevalencia y mitigar el sesgo introducido por

el muestreo no aleatorio. A continuacién se propone una correccioén a estos estimadores.

o Ajuste por Post-estratificacion

La prevalencia para cada estrato se calcula utilizando el método propuesto por (30).

Se define un valor p,, para cada uno de los H estratos en la muestra:

_B, — /B2 — 4A,C
B = —> h il (3.24)

24

donde Ay, Bj, y C} se han definido previamente en (2.52). La varianza para cada

estrato se expresa como:

Se 1-8 1 — Se — Sp)? -
A [ — (L - Se — 5p) ] (3.25)
P 1—=pn (1= Se)pn+ Sp(1 — pr)
La prevalencia total ajustada por post-estratificaciéon se calcula como:
H
h=1
La varianza ponderada se expresa como:
H 2
N
Var(p) = 3 (z\?) 52 (3.27)

h=1
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Un intervalo de confianza para p se define como:
CI(p) = p =% z1-a/2\/Var(p) (3.28)

Enfoque Bayesiano

En el mismo trabajo publicado por Thomas et al. (30), se presenta la versiéon bayesiana
(descrita previamente en la seccién 2.2.3) para la estimacién de la prevalencia en casos
donde la verificacion mediante un estandar de referencia solo se realiza en individuos
que resultan positivos en una prueba de tamizaje. Tomando como punto de partida la
distribucion posterior en la ecuacion 2.57 se propone a continuacién una correccién por

post-estratificacion sobre la estimacion de la distribucién posterior de p.

o Ajuste por Post-estratificacion

La estimacion bayesiana anterior también puede incluir un ajuste por post-estratificacion.
En este caso, como se definié previamente, para los H estratos formados, p, se es-

tima estratificando la distribucién posterior de p:

p(pn | D) = [(1—Se)p, + Sp(1 — py)]" "
x (Se - pp)™in
X [(1 = Sp)(1 —pp)]"**» - Beta(1,1)

H
pP=Y_ wp-pp (3.29)
h=1

Como se definié anteriormente, al estimar la prevalencia p, para cada estrato h
bajo un enfoque Bayesiano, no se obtiene una tnica estimacion puntual, sino que se
genera una distribucion posterior para py. En este contexto, la post-estratificacion
debe basarse en estas distribuciones posteriores, permitiendo la incorporacion de

la incertidumbre en las estimaciones ajustadas por estrato.

Hemos obtenido S muestras de la distribucion posterior de p;, para H estratos.

Estas muestras para cada estrato h se denotan como:

S
) 2 plP)

Para cada iteracion s de la distribucion posterior, ponderamos la prevalencia p,(f)

por la proporcion wy, del estrato h en la poblacion total. De esta manera, la
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prevalencia ajustada en la iteracion s se expresa como:
< (s)
P =" wy - py’ (3.30)
h=1

Este proceso se repite para cada muestra s = 1,...,5, generando una distribucién

posterior combinada para la prevalencia total ajustada por post-estratificacion:

5(1)

b p2 5(5)

7p 7"’7p

A partir de las muestras p'®), se puede calcular cualquier intervalo creible.

3.2.5 Aplicacion de la Estimacién de Prevalencia para la Mu-
tacion en la Quilomicronemia Familiar con Ajuste por

Post-estratificacion

Se utilizaron datos del estudio descriptivo transversal de dos fases, en el cual se desar-
rollé para el capitulo 2, para evaluar la aplicabilidad del ajuste por post-estratificacion
propuesto.

Los estratos utilizados para el ajuste por post-estratificaciéon se basaron en el sexo
y la edad en anos individuales (rango de 18 a 85 anos o maés), obtenidos a partir de
las proyecciones oficiales de poblacién publicadas por el Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE) de Colombia.

Las estimaciones frecuentistas se realizaron utilizando el software R, version 4.2.3,
mientras que las estimaciones Bayesianas se llevaron a cabo en Stan a través de la
biblioteca RStan. En la simulacién MCMC, la convergencia hacia una distribucion esta-
cionaria se verificé ejecutando cuatro cadenas con 1000 iteraciones cada una, asegurando
que R < 1.1 como criterio de convergencia. Este enfoque permite obtener la distribucion
posterior completa, facilitando asi la seleccién de intervalos creibles del 95% (52). El

c6digo de R para los resultados presentados se puede encontrar en el apéndice B

3.3 Resultados

La Tabla 3.1 presenta los resultados obtenidos para la estimacién con y sin ajuste por

post-estratificacion, correspondientes a cada escenario. La Tabla 3.2 muestra las longi-
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tudes de cada intervalo con y sin ajuste por post-estratificacién. Segun cada escenario,

se encontraron los siguientes resultados:

Tabla 3.1: Estimaciones puntuales y por intervalo de la prevalencia poblacional (p)
obtenidas mediante los métodos frecuentista y Bayesiano, tanto sin ajuste como con

ajuste por post-estratificacion.

Escenario Meétodo

Sin ajuste (%)

Con ajuste (%)

D Inferior Superior p Inferior Superior

. Agresti—Coull 0.0081  0.0032 0.0181  0.4621 0.4015 0.5226
Escenario 1

Bayesiano (beta-binomial) 0.0088  0.0028 0.0156  0.2417  0.2014 0.2886

. Lang 0.0000  0.0000 0.0162  0.0000  0.0000 0.0836
Escenario 2

Bayesiano—Flor 0.0016  0.0000 0.0058  0.2740  0.2280 0.3286

. Frecuentista—Thomas 0.0094  0.0020 0.0169 0.0075  0.0014 0.0135
Escenario 3

Bayesiano-Thomas 0.0104  0.0045 0.0201 0.2797  0.2328 0.3352

Tabla 3.2: Comparacion de las longitudes de los intervalos segin el método de esti-

macion.

Método

Sin Ajuste Con Ajuste

Agresti—-Coull

Bayesiano (beta-binomial)
Lang

Flor-Bayesiano
Frecuentista—Thomas

Bayesiano—Thomas

0.0149
0.0128
0.0162
0.0058
0.0149
0.0156

0.1212
0.0872
0.0836
0.1005
0.0121
0.1025

3.3.1 Escenario 1: Estimacién con Verificacion Completa Us-

ando un Estandar de Referencia

En el primer escenario, el método de Agresti—-Coull mostrd una estimacién puntual

de la prevalencia de 0.0081% sin ajuste por post-estratificacién, con un intervalo de

confianza de [0.0032%), 0.0181%]. Después de aplicar el ajuste por post-estratificacion, la

estimacion aument6 a p = 0.4621%. Este resultado evidencia un aumento significativo

en la estimacién de la prevalencia, probablemente debido a la correccién de sesgos en la

muestra.
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La longitud del intervalo de confianza sin post-estratificacién fue de 0.0149, mien-
tras que aument6 a 0.1211 después del ajuste, reflejando un incremento notable. Este
resultado concuerda con el objetivo de la post-estratificacion: considerar la variabilidad
previamente ignorada debido al uso de una muestra no probabilistica.

De manera similar, el enfoque bayesiano inicialmente presenté una prevalencia de p =
0.0088%, con un intervalo creible del 95% (C'Irgs%) de [0.0028%, 0.0156%)]. Con el ajuste,
la estimacién aument6 a p = 0.2417%, con un intervalo ajustado de [0.2014%, 0.2886%.
La longitud del intervalo aumenté de 0.0128 sin post-estratificacién a 0.0872 con ajuste,

reflejando la misma tendencia observada con el método frecuentista.

3.3.2 Escenario 2: Estimacién con una Prueba Diagndéstica de

Sensibilidad y Especificidad Conocidas

En este escenario, el método de Lang presenté una prevalencia inicial de p = 0.000%
sin ajuste por post-estratificacion, lo que indica una subestimacion severa debido a la
sensibilidad limitada del método. Después de aplicar la post-estratificacion, el estimador
aumentd a 0.0836%, resaltando la importancia del ajuste para corregir el sesgo en disenos
con pruebas diagnosticas imperfectas. La longitud del intervalo sin post-estratificacion
fue de 0.0162, mientras que aumenté a 0.0836 con post-estratificacion.

El método Bayesiano propuesto por Flor mostré una prevalencia inicial de p =
0.0016%, con un intervalo creible del 95% (ClIrgs%) de [0.0000%,0.0058%]. Tras el
ajuste, el estimador aumento significativamente, como se muestra en la Tabla 3.1; este
resultado enfatiza la flexibilidad del enfoque Bayesiano para abordar las limitaciones de
pruebas diagnésticas falibles y ajustar las estimaciones de prevalencia. En este caso, la
longitud del intervalo aumenté de 0.0058 a 0.1006. Este incremento significativo se debe
a que el método Bayesiano incorpora explicitamente la incertidumbre adicional asociada

con la muestra no probabilistica.

3.3.3 Escenario 3: Estimaciéon Cuando el Estado de la Enfer-
medad Se Verifica Solo en Casos Positivos

En este escenario final, el método frecuentista de Thomas estimé una prevalencia inicial

de p = 0.0094%, con un intervalo de confianza del 95% (C'lg5%) de [0.0020%,0.0169%].

Después de aplicar la correccién por el inverso de la inclusion en la muestra, el estimador

disminuyd, resultando en un intervalo mas estrecho. La longitud del intervalo fue de
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0.0149 sin post-estratificacion y se redujo ligeramente a 0.0121 con el ajuste. Este
resultado es Unico en este escenario, ya que la post-estratificacién parece reducir la
variabilidad al abordar las limitaciones especificas de la verificacién parcial. Este cambio
refleja la capacidad del ajuste para mejorar la precision en disenos de verificacion parcial,
una situaciéon mas representativa de la practica diaria.

El enfoque Bayesiano de Thomas et al. estimé inicialmente una prevalencia de p
= 0.0104%, con un intervalo creible del 95% (Clresy) de [0.0045%,0.0201%]. El es-
timador ajustado mediante el método de post-estratificaciéon aumentd, demostrando la
capacidad de las estimaciones Bayesianas para integrar informacion adicional y ajustar
las estimaciones de prevalencia en escenarios de verificacion parcial. La longitud del
intervalo creible aument6 de 0.0156 a 0.1024 con el ajuste. Este incremento considerable
es consistente con la capacidad del enfoque Bayesiano para modelar la incertidumbre

adicional introducida por la post-estratificacion.

3.4 Discusion

La estimacién precisa de la prevalencia en estudios epidemiologicos es fundamental para
la planificacion en salud ptublica, especialmente en enfermedades raras o condiciones de
baja prevalencia. Los métodos evaluados en este estudio abordan desafios clave, como
pruebas diagnosticas imperfectas, verificacién parcial del estado de la enfermedad y el uso
de muestras no probabilisticas. Estas limitaciones pueden generar estimaciones sesgadas
y decisiones inadecuadas en salud publica si no se corrigen. Por ello, este estudio destaca
la necesidad de implementar ajustes metodologicos robustos para mejorar la precision
en las estimaciones de prevalencia. La comparacion entre los enfoques frecuentistas y
Bayesianos revelo diferencias significativas en su capacidad para abordar las limitaciones
inherentes a los disenios de estudio y las pruebas diagnosticas. Estas observaciones
concuerdan con McNamee et al. (27), quienes senalaron que, a pesar de su complejidad,
los disenos en dos fases pueden optimizar la precisién y reducir costos en estudios de

prevalencia.

3.4.1 Primer Escenario

En el primer escenario, los resultados muestran que ambos enfoques metodoldgicos mit-
igan de manera indirecta los sesgos en las estimaciones sin ajuste, como lo evidencian

las diferencias observadas en las estimaciones puntuales y la longitud de los interva-
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los. Sin embargo, el ajuste por post-estratificaciéon tuvo un impacto significativo al
incorporar informacion adicional sobre la distribucién de variables poblacionales. Este
resultado es consistente con Holt et al. (50), quienes reportaron la efectividad de la post-
estratificacion para abordar la falta de representatividad en muestras no probabilisticas.
Ademas, el enfoque Bayesiano ajustado por post-estratificacién genero intervalos de con-
fianza mas amplios que el método de Agresti-Coull, como se observé en el estudio de
Flor et al. (26). Este comportamiento refleja la capacidad del enfoque Bayesiano para
modelar explicitamente la incertidumbre, lo que lo convierte en una alternativa ventajosa

en contextos de alta variabilidad.

3.4.2 Segundo Escenario

El segundo escenario, donde se utilizé una prueba diagnéstica con sensibilidad y especi-
ficidad conocidas, resalta la importancia de considerar la calidad de las pruebas iniciales
en el disefio del estudio. Como lo senalaron Shrout y Newman (53), la sensibilidad limi-
tada de los métodos de tamizaje puede subestimar significativamente la prevalencia, en
concordancia con los resultados sin ajuste obtenidos en esta investigacion. No obstante,
los ajustes por post-estratificacion y las estimaciones Bayesianas permitieron corregir
estas limitaciones, en linea con estudios previos que destacan la flexibilidad del enfoque
Bayesiano para incorporar informacion previa y mejorar la precision. En cuanto a la
longitud de los intervalos, se observd que los intervalos sin ajuste eran mas cortos, lo
que podria generar una falsa confianza en estimaciones subrepresentadas. En contraste,
el ajuste por post-estratificacion, aunque aument6 la longitud de los intervalos, corrigié
el sesgo inherente en los datos y mejord la representatividad poblacional.

Una situacion particular, bien documentada en la literatura, se hizo evidente en
el intervalo propuesto por Lang y también fue observada en este estudio. Al utilizar el
estimador de prevalencia ajustado propuesto por Rogan y Gladen, la estimacion ajustada
puede quedar fuera del rango permitido [0, 1], especialmente con valores negativos cuando
la prevalencia real es muy baja. Esta situacion, previamente estudiada por autores como
Viana (54) y Hasselt (55), se reflejo en el presente estudio, donde la prevalencia reportada
(Tabla 3.1) fue cero, subestimando consistentemente la prevalencia real en escenarios de
baja prevalencia.

En contraste, el enfoque bayesiano resulté beneficioso, como lo evidencian los re-
sultados de este estudio. Al utilizar una distribuciéon a priori p ~ Beta(a, 3), este
enfoque garantiza que la prevalencia estimada permanezca dentro del rango permitido

[0, 1], incluso en situaciones de prevalencia extremadamente baja. Esta ventaja también
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se reflej6 en el enfoque Bayesiano ajustado por post-estratificacion en el Escenario 2,
donde se obtuvo una estimacién mas robusta y representativa, abordando eficazmente

las limitaciones observadas en los métodos frecuentistas.

3.4.3 Tercer Escenario

En el Escenario 3, donde el estado de la enfermedad se verifica solo en los casos positivos,
los resultados confirman las ventajas de combinar métodos de méaxima verosimilitud y
ajustes por post-estratificacion. El enfoque frecuentista, aunque tradicional, mostr6 una
reduccion en la longitud del intervalo tras el ajuste, lo que resalta su capacidad para
abordar sesgos especificos en estos disenos. Por otro lado, el enfoque Bayesiano pro-
porcioné intervalos méas amplios pero con una mejor representacion de la incertidumbre,
en concordancia con las observaciones de Flor et al. (26) en escenarios de verificacion
parcial.

En cuanto a las longitudes de los intervalos, los intervalos sin ajuste fueron mas cor-
tos, lo que podria llevar a una confianza excesiva en estimaciones subrepresentadas. En
contraste, el ajuste por post-estratificacién, aunque increment6 la longitud de los inter-
valos, corrigio el sesgo inherente en los datos y mejord la representatividad poblacional.

En este escenario, se observé un patron diferente en las longitudes de los intervalos
de confianza. El enfoque frecuentista mostré una reducciéon en la longitud del intervalo
tras el ajuste. En contraste, los enfoques Bayesianos presentaron intervalos méas amplios
después del ajuste, reflejando su capacidad para incorporar la incertidumbre inherente
a los disenos de verificacién parcial mediante una prueba de referencia. Estos resultados
subrayan la importancia de seleccionar el método méas adecuado segin el contexto del
estudio, como lo sugiri6 McNamee (27) en investigaciones previas.

Finalmente, Bayer et al. (56) propusieron un enfoque innovador para la estimacion de
prevalencia derivada de encuestas con muestreo complejo, basado en un método de com-
binaciéon melding method que utiliza distribuciones gamma y beta. Si bien su método
es particularmente robusto para abordar el sesgo introducido por la sensibilidad y es-
pecificidad imperfectas de las pruebas diagnésticas, su aplicacién se limita a muestras
probabilisticas, garantizando la representatividad poblacional a partir del diseno mues-
tral, pero sin abordar directamente el sesgo en muestras no probabilisticas ni ajustes por
post-estratificacion.

En contraste, el enfoque adoptado en este estudio se centra en contextos donde las
muestras son no probabilisticas, presentando un desafio adicional. La integracién de

métodos Bayesianos con ajustes por post-estratificacion permite corregir sesgos rela-
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cionados con la representatividad poblacional, una dimensién no abordada explicita-
mente en el método de Bayer. Esta diferencia metodolégica hace que este trabajo sea
complementario al de Bayer et al., proporcionando una solucién flexible para situaciones
en las que limitaciones practicas—como la imposibilidad de utilizar disenos de muestreo
probabilisticos o la verificacién incompleta de pruebas diagndsticas—requieren métodos
que equilibren representatividad y adaptabilidad.

En estudios epidemiolédgicos, los métodos frecuentistas ofrecen eficiencia computa-
cional e interpretacion sencilla en grandes muestras, pero pueden subestimar la incer-
tidumbre en escenarios de baja prevalencia o en disefios con verificaciéon parcial. En
contraste, los métodos Bayesianos integran informacién previa y proporcionan una cuan-
tificacion mas completa de la incertidumbre mediante intervalos creibles. La integracion
de ambos enfoques, junto con ajustes por post-estratificacion, permite corregir eficaz-
mente los sesgos relacionados con el muestreo no probabilistico y las pruebas diagnosticas
imperfectas. Esta estrategia combinada ofrece un marco sélido para la estimacion de
prevalencia, mejorando la representatividad y respaldando una toma de decisiones en
salud publica mas informada.

A pesar de los hallazgos favorables, este estudio presenta algunas limitaciones. La
dependencia de métricas conocidas, como la sensibilidad y especificidad de las pruebas
diagnésticas, puede restringir la aplicabilidad de los métodos en contextos donde es-
tos parametros no estan bien establecidos. Ademas, aunque el enfoque Bayesiano es
robusto, su precision depende criticamente de la calidad de la informacion previa (es de-
cir, sin datos confiables, el uso de distribuciones a priori no informativas puede generar
estimaciones menos precisas).

No fue posible generar o adquirir un conjunto de datos sintéticos que represente con
precision las complejidades asociadas con los procesos de muestreo no probabilistico,
que constituyen un elemento crucial en el disefio de este estudio. Esta limitacion resalta
la necesidad de investigaciones futuras para evaluar rigurosamente las propiedades de
cobertura de los intervalos ajustados mediante post-estratificacion y cuantificar el sesgo
asociado a los estimadores puntuales bajo diferentes condiciones. Estas evaluaciones son
esenciales para determinar la solidez y validez de las metodologias propuestas, especial-
mente en comparacion con enfoques alternativos.

Los resultados obtenidos tienen implicaciones importantes para la practica en salud
publica y la investigacién epidemioldgica. Ajustar las estimaciones de prevalencia medi-
ante post-estratificacion mejora significativamente la representatividad en contextos con

muestras no probabilisticas y pruebas diagnésticas imperfectas. Los métodos Bayesianos
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han demostrado ser herramientas valiosas en escenarios de alta incertidumbre, particu-

larmente cuando se incorpora informacién previa.



Capitulo 4

Estimacion de la prevalencia con
test imperfecto mediante Regresion

Logistica

4.1 Introduccion

La estimacion precisa de la prevalencia de enfermedades infecciosas en programas de
salud publica es crucial para la planificacién, implementacion y evaluacién de estrategias
de intervencion. Habitualmente, dicha prevalencia se estima mediante la aplicacion
masiva de pruebas diagnosticas, cuyo desempeno raramente es perfecto, resultando en
errores de clasificacion como falsos positivos y falsos negativos, que afectan la precision
de las estimaciones obtenidas, segin lo afirmado por Magder et al. (57).

Considerar la posible clasificacion errénea en la variable de resultado binaria es fun-
damental, dado que esta puede generar sesgos no despreciables en las estimaciones de
los parametros si se ignora. Si se sospecha una clasificacién errénea y se dispone de
informacién sobre las tasas de clasificacién errénea (sensibilidad y especificidad), o se
pueden asumir sus valores, se deben utilizar métodos que incorporen explicitamente esta
informacion para corregir la prevalencia estimada y evitar sesgos hacia el valor nulo en
las estimaciones obtenidas.

La regresion logistica es una herramienta comtinmente utilizada para estimar preva-
lencias con la incorporacion de ajustes por covariables y correcciones de errores de medi-
cion en modelos de regresion logistica; mejora la estimacion de la prevalencia de una

condicién, permitiendo ademas la incorporacién directa de covariables demogréficas y
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epidemiologicas relevantes. No obstante, para abordar los desafios inherentes a la clasi-
ficacion errénea y aprovechar al mismo tiempo la flexibilidad en la incorporacion de
covariables de interés, se requieren métodos que integren ambos elementos. Esta combi-
nacion permite obtener estimaciones de prevalencia ajustadas con mayor validez, espe-
cialmente importantes cuando multiples enfermedades infecciosas estan correlacionadas
epidemiologicamente.

Diferentes estrategias han sido desarrolladas para manejar estos errores diagnosti-
cos en la estimacion de prevalencias: desde ajustes post-hoc mediante estandarizacion
marginal de probabilidades predichas como la propuesta por Muller et al. (58), que per-
mite un ajuste extrinseco con resultados a partir de las estimaciones realizadas con el
modelo. En esta misma linea de trabajo Liu et al (59) plantean un modelo de regresion
logistica con correccion por clasificacién erronea en la variable de resultado binaria. El
método se basa en la incorporacion de parametros para las tasas de falsos positivos (FP)
y falsos negativos (FN) en el modelo de regresion logistica estdandar, permitiendo a su
vez estimar coeficientes ajustados por dichas tasas de error. Este modelo modificado
por Liu et al. plantea varias variantes en funcién de la necesidad de estimacion de no
solo uno de los dos errores, sino también la posibilidad de ambos errores, asumiendo que
puedan ser iguales o distintos.

Valle y cols. (60) proponen una perspectiva de inferencia Bayesiana sobre la regresién
logistica para corregir sesgos sobre las estimaciones con datos de prevalencia cuando se
usan test imperfectos; sin embargo, sus resultados son orientados con mayor énfasis en
el sesgo inducido por la mala clasificacién sobre los estimados de asociacién en factores
de riesgo para la enfermedad y no como método de ajuste de estimaciones de prevalencia
en presencia de covariables.

En este capitulo se aborda directamente la probleméatica relacionada con la esti-
maciéon de prevalencia de enfermedades con el uso de un test imperfecto, pero también
con la necesidad de controlar por covariables, de indole epidemiolégica y/o demogra-
fica. Para esto se propuso como objetivo proporcionar una comparacion de cuatro
metodologias estadisticas en la estimacion de la prevalencia bajo un enfoque practico
para estimaciones puntuales ajustadas y corregidas, resaltando la importancia del abor-
daje integral que incluye tanto la incertidumbre diagnostica como el ajuste por covari-
ables. Para dar respuesta a este objetivo se plante6 una revisiéon sistematica de literatura
que permitio identificar metodologias estadisticas relevantes y previamente validadas en
cuanto a su desempeno estadistico en correccion del sesgo, y posteriormente fueron com-

paradas bajo su aplicaciéon empirica sobre una muestra representativa de 11452 sujetos
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evaluados simultaneamente para seroprevalencia de VIH vy sifilis.

4.2 Revision sistematica de literatura sobre méto-
dos de Estimacién de Prevalencia en presencia
de test imperfectos mediante modelos de regre-
sion

La incorporacion de ajustes por covariables y la correccién de errores de mediciéon en
los modelos de regresiéon contribuyen significativamente a mejorar la estimacion de la
prevalencia de una condicion. Diversos estudios han destacado la necesidad de emplear
métodos que permitan realizar ajustes simultaneos, tanto por variables de confusion
que introducen sesgos sistematicos en la estimacion, como por errores de clasificacion
derivados del uso de pruebas diagnésticas imperfectas, cuya sensibilidad y especificidad
son inferiores a 1.0.

Para evaluar la literatura existente se llevo a cabo una biisqueda bibliografica estruc-
turada en bases de datos con el fin de tener un estado del arte sobre los distintos métodos
propuestos para llevar a cabo la estimacion de prevalencia con ajuste por covariables y
correccion del sesgo por errores de clasificacién inducidos por test imperfecto y que pos-
teriormente pudieran ser comparados en términos de alguna medida de su desempefio.

De acuerdo a la metodologia propuesta se planted:

4.2.1 Busqueda y Seleccion de Articulos

Se disend bajo la estrategia PICO una pregunta de investigacion a ser contestada medi-
ante busquedas en bases de datos de literatura cientifica que permitieran dar respuesta,
la cual fue estructurada como:

{Como mejora la estimacion de prevalencia de una condicién el uso de
modelos de regresion logistica que incorporan ajuste por covariables y cor-
rigen los errores de mediciéon de pruebas diagnoésticas?, seguido se plantearon
buisquedas exhaustivas y estructuradas en bases de datos académicas como PUBMED,
SCOPUS, EMBASE y literatura gris mediante Google Académico.
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4.2.2 Criterios de seleccion

Para seleccionar los estudios incluidos, se utilizaron los siguientes criterios:

o« Método estadistico: ;Utiliza el estudio modelos de regresion logistica para es-

timar la prevalencia de enfermedades o condiciones?

« Caracteristicas metodoldgicas: ;Incorpora el estudio ajustes por covariables o
métodos de correccion para errores de medicién en pruebas diagndsticas (o ambos)

en la estimacion de la prevalencia?

o Métricas de desempeno: ;Reporta el estudio medidas cuantitativas sobre la
precisién de las estimaciones (por ejemplo, sesgo, precisién o cobertura del intervalo

de confianza)?

e Diseno del estudio: ;Incluye el estudio aplicaciones empiricas o evaluaciones

por simulacion de los métodos de estimacién?

o Enfoque del resultado: ;La estimacion de prevalencia es el resultado principal
del estudio?

o Tipo de estudio: ;Es el estudio un articulo de investigaciéon primaria o una

revision sistematica o meta-analisis sobre métodos de estimacién de prevalencia?

La evaluacién para la inclusién de cada articulo se realizé tomando en cuenta todos

estos criterios conjuntamente, haciendo una valoracién de cada uno de ellos.

4.2.3 Extraccion de Datos

El investigador principal y dos revisores externos extrajeron para cada estudio las sigu-
ientes caracteristicas, ademas de evaluar el cumplimiento de criterios de selecciéon previ-

amente descritos:

o Tipo de Diseno del Estudio: Los tipos posibles de estudio incluyeron:

— Estudio transversal
— Estudio de simulacién
— Estudio de modelado Bayesiano

— Estudio de comparacién metodolédgica
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Cuando se identificaron multiples elementos de diseno en los estudios incluidos, se
procedio a listar todos los tipos relevantes de manera explicita. En los casos en
que el disefio no estaba claramente especificado, se clasifico como “No claramente
especificado” y se proporcioné una breve explicacion del enfoque metodologico
empleado, basada en la descripcion disponible en la secciéon de métodos de cada

estudio.

Técnica de regresion

Se extrajeron las técnicas especificas de modelado estadistico utilizadas en los estu-
dios, a partir de la revisién detallada de las secciones de métodos y resultados. Se
documentaron los tipos de modelos de regresion empleados (por ejemplo, modelos
logisticos, de Poisson, de Cox o log-binomiales), asi como las técnicas particulares
aplicadas, incluyendo enfoques de ajuste Bayesiano y el uso de varianza robusta,
entre otros. También se especific el propédsito del enfoque de modelado en cada
caso (estimacion de asociaciones, ajuste por confusién, evaluacién de efectos modi-
ficadores, etc.). En los estudios que compararon miltiples enfoques, se consignaron
todos los modelos considerados. Adicionalmente, se identificaron y registraron car-
acteristicas particulares o modificaciones a técnicas estandar de modelado, cuando

estas fueron reportadas por los autores.

Caracteristicas de la Muestra:

Se extrajo informacion clave sobre la muestra incluida en cada estudio, incluyendo
el tamano total de la poblacién analizada, el tipo de poblacién (por ejemplo, adul-

tos mayores, pacientes hospitalizados o poblacion general).

Resultados de la Estimacién de Prevalencia

Se identificaron y resumieron los hallazgos principales relacionados con la esti-
maciéon de la prevalencia reportados en los estudios incluidos. En particular, se
compararon las estimaciones obtenidas mediante diferentes enfoques de modelado
estadistico, evaluando las discrepancias entre los modelos de regresion utilizados
(por ejemplo, logistica, Poisson, log-binomial). Se documenté la magnitud del
sesgo observado en las estimaciones de de prevalencia, especialmente en presencia

de errores de clasificacion.
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Articulos identificados a traves de
busqueda en bases de datos:
PUBMED, SCOPUS, EMBASE,

n=>50

Articulos evaluados bajo criterios definidos:
Metodo Estadistico,
Caracteristicas metodologicas, Disefio de estudio

Articulos por busquedas manuales

n =50
Articulos mclwdos para Articulos descartados
extraccion y analisis
n=10 n=40

Figura 4.1: Diagrama de fliujo de seleccion de articulos bajo criterios establecidos

4.2.4 Resultados

La figura 4.1 muestra la seleccion de estudios acorde al cumplimiento de criterios de

inclusiéon; once estudios cumplieron y estan relacionados en la tabla 4.1

Tabla 4.1: Caracteristicas de los Estudios Incluidos

Estudio Diseno Método Estadis- Prueba Diag- Resultados Rec.

tico nostica

Coutinho Estudio transver- Regresion de Cox, Diagnostico

Estimacién de  Si
(61) sal

log-binomial, Pois- de demencia, razén de
son y logistica Cuestionario prevalencia
de Autoinforme
(SRQ-20)
Liu et al. Estudio de simu- Regresion logistica Autoreporte de Estimacién de  Si
(59) lacion modificada

consumo de mar- prevalencia

ihuana

Continta en la siguiente pagina
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Tabla 4.1 (Continuacién)
Autor Diseno Método Test Resultados Rec.
Goette et Estudio de sim- Regresion logistica Diagnostico Precisién en la  No
al (62) ulacién, Mode- bayesiana con clinico de en- prediccién del
lado  Bayesiano, ajuste de sesgo fermedad de diagnostico real
Comparaciéon Alzheimer
metodologica
Lewis et Estudio de sim- Modelos de vari- Prueba serolég- Estimacion de — Si
al. (63) ulacién, Mode- ables latentes, re-ica ELISA prevalencia
lado  Bayesiano, gresiéon estandar considerando
Comparacion errores
metodolégica diagnosticos
Magder Comparacion Regresion logistica No mencionado FEstimacién no  No
et al (57) metodoldgica con algoritmo sesgada de razon
EM (Expectation- de momios
Maximization) (odds ratio)

Qin et al. Estudio de simu- Regresion logistica No mencionado
(64)

laciéon, Desarrollo con  informacién
metodoldgico para auxiliar

estudios de casos y

controles

Skove et Estudio de simu- Regresion log- No aplica

al.(65)  lacién, Compara- binomial,  ecua-
cién metodoldgica ciones de  esti-
macion gener-
alizada (GEE),
regresion de Cox
Tu et Modelado Inferencia No mencionado
al.(66)  Bayesiano, Estu- bayesiana, en-
dio de simulacién, foque de datos
Comparacion faltantes, técnica
metodoldgica de variable latente

Mejora en la No
eficiencia de la
regresion
logistica
Estimacion de  No
razén de

proporcién de

prevalencia

Estimacién de  No

prevalencia con
sensibilidad/e-
specificidad

variable

Continta en la siguiente pagina




4.2 Revision sistematica de literatura sobre métodos de Estimacion de Prevalencia en
presencia de test imperfectos mediante modelos de regresion 81

Tabla 4.1 (Continuacién)

Autor Diseno Método Test Resultados Rec.
Valle et Estudio de sim- Modelos Pruebas  diag- Estimacién de  Si
al.(60)  ulacion, Mode- Bayesianos, re- nésticas rdpidas, prevalencia
lado  Bayesiano, gresiéon  logistica microscopia, considerando
Comparacion estandar Reaccion en pruebas
metodoldgica, Es- Cadena de laimperfectas
tudio transversal Polimerasa
(PCR)
Vansteelacdsmparacion Estimacion de Pruebas de suero Estimacién de  No
et al. metodolédgica maxima verosimil- agrupadas prevalencia con
(67) itud, modelos muestras
lineales generaliza- agrupadas
dos

El diseno metodolégico de comparacion fue el mas frecuente entre los estudios in-
cluidos, apareciendo en 8 de los 10 estudios analizados. Le siguieron los estudios de
simulacion, presentes en 6 de los 10 estudios, y los estudios de modelado Bayesiano,
utilizados en 4 de los 10 estudios. Los estudios transversales se emplearon en 3 de los
10 estudios, mientras que un estudio fue descrito como un desarrollo metodolégico.

En cuanto a los métodos estadisticos, la regresion logistica fue la técnica mas uti-
lizada, aplicada en 5 de los 10 estudios. Le siguieron la regresiéon de Cox y la regresion
log-binomial, cada una presente en 3 de los 10 estudios. Los enfoques Bayesianos y los
modelos de variables latentes se usaron en 2 de los 10 estudios. Se encontraron otros
métodos, cada uno empleado en un estudio, incluyendo regresion de Poisson, regresion
logistica con ecuaciones de estimacién generalizada (GEE), el algoritmo de Expectation-
Maximization (EM), el enfoque de datos faltantes, la estimacién de maxima verosimilitud

y los modelos lineales generalizados.

4.2.5 Discusion

En los estudios examinados se evidencié que cada tipo de modelo presenté caracteristicas
particulares en términos de precision. La regresion logistica estandar tendio a sobresti-
mar las razones de prevalencia, mientras que tres modelos fueron descritos como mejoras
en diversos aspectos de la estimacién, ya sea en términos de eficiencia, precision o cali-

dad general de la estimacion. Ademads, se identificd que dos modelos evitaron problemas
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especificos, como la sobreestimacion o inconvenientes metodologicos no especificados, y
otros dos modelos fueron considerados mas precisos o superiores a los enfoques estandar.

En cuanto a los requerimientos computacionales, se encontré informacion sobre los
11 modelos analizados. Cuatro modelos fueron descritos como altamente demandantes
en términos de recursos computacionales, tres presentaron requerimientos moderados,
dos fueron clasificados entre moderados y altos, y solo la regresion logistica estandar
fue identificada con bajos requerimientos computacionales. Esto sugiere que los modelos
mas avanzados, aunque potencialmente mas precisos, pueden representar una barrera en
su implementacién debido a sus mayores demandas de procesamiento.

En relaciéon con los desafios de implementacion, se identificaron dificultades especifi-
cas para cada tipo de modelo. Los problemas de convergencia fueron los mas frecuentes,
mencionados en dos modelos. Otras dificultades incluyeron la necesidad de tipos de
datos especificos, la complejidad en la implementacion y diversas cuestiones estadisti-
cas. Estos hallazgos resaltan que, si bien ciertos modelos pueden ofrecer ventajas en
términos de precision, su aplicabilidad puede verse limitada por su viabilidad técnica y
los recursos disponibles.

Con base en la informacién recopilada, parece existir un compromiso entre precision,
requerimientos computacionales y complejidad de implementacién en los distintos enfo-
ques de modelado para la estimacion de prevalencia.

Dentro de esta revision se identificaron dos modelos relevantes, para el tipo de estudio
y el tipo de informacién que se obtiene en estudios de estimaciones de prevalencia usando
test imperfectos binarios, para esto el uso de regresion logistica es el modelo que mas
utilizado es y de amplia difusiéon entre la comunidad cientifica, de tal manera que se
seleccionaron los modelos propuestos por Liu et al (59) y el publicado por (60), los cuales
en las siguientes secciones son evaluados y comparados contra sus versiones estandar

frecuentista y Bayesiana.

4.3 Estimacién de la prevalencia mediante regresion

logistica estandar y Bayesiana

En muchos estudios epidemiolédgicos, la variable dependiente es una medicion imperfecta
del estado real de la enfermedad. Supongamos que queremos modelar la probabilidad
de que un individuo tenga una enfermedad en funcién de un conjunto de covariables.

Sin embargo, en lugar de observar directamente la presencia de la enfermedad (D),
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observamos el resultado de una prueba diagnéstica (t;), que puede contener errores de
clasificacién debido a su sensibilidad (Se) y especificidad (Sp).

Para este caso puede realizar una estimacion de la proporcion de t; resultados pos-
itivos por el test imperfecto y posteriormente llevar esta estimacion a la correcciéon
propuesta por Rogan y Galden (6). En las siguientes subsecciones se desarrollardn los
modelos de regresion logistica estandar con correcciéon de la prevalencia por Rogan-
Gladen, regresién logistica modificada propuesta por Liu (59), regresion logistica bajo
inferencia bayesiana con correcciéon externa por Rogan-Gladen y finalmente el modelo
Bayesiano propuesto por Valle (60) con correccién a través de distribuciones previas
incluidas sobre la sensibilidad y especificidad.

En esta seccion se incluyeron los métodos propuestos en publicaciones que fueron
encontrados dentro de la revisién sistemdtica de literatura realizada y descrita en la

seccion 4.2

4.4 Métodos de Estimacion de Prevalencia mediante
Regresion Logistica

En esta seccion se presentan los métodos utilizados para estimar la prevalencia cruda y
ajustada mediante técnicas de regresion logistica bajo diferentes estrategias de correccién
por errores de clasificacién, destacando la robustez de cada enfoque. Se utilizaron datos
sobre seroprevalencia de infecciones de transmision sexual (para mas detalle, los datos
son descritos en la seccion

La prevalencia cruda de la infeccion se calculd utilizando el método de Rogan-Gladen
(6), el cual ajusta la prevalencia observada considerando la sensibilidad (Se) y especifi-
cidad (Sp) de la prueba diagnéstica.

Se implementaron cuatro enfoques de regresion logistica (dos de estos fueron encon-
trados mediante la revisién sistemdtica de la literatura descrita en 4.2) para estimar
la prevalencia de dos infecciones de transmision sexual: una de muy baja prevalencia
(infeccién por Virus de la Inmunodeficiencia Humana, VIH) y otra de prevalencia mod-
eradamente baja (infeccion por sifilis), bajo distintas estrategias de ajuste y correccién

por errores de clasificacion. A continuacion se describen en detalle:
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4.4.1 Regresion Logistica Estandar (STD)

La regresion logistica binaria modela la relaciéon entre una variable de respuesta di-
cotémica (Y) (presencia o ausencia de enfermedad) y un conjunto de covariables (X).

El modelo se define como:

6/80+/81X1+“'+/8po

PY=1|X)=n(X)= T e (4.1)
donde:
o 7(X) es la probabilidad de que Y = 1, dado X.
e [ es el intercepto.
e [1,..., 0y son coeficientes de regresion.
El modelo puede reescribirse en términos del logaritmo de los odds:
log <17_T(;?X)> = fo+ fiX1+ - 4 B X (4.2)

Los parametros () se estiman por méaxima verosimilitud, maximizando la funcién

de verosimilitud:

L(B) = H m(X) - (1= m(X5) (4.3)
El logaritmo de verosimilitud es:

=) [Yilogn(X;) + (1 —Y;)log(l — m(X;))] .
=1
Las estimaciones de [ se obtienen resolviendo la ecuacion:

9Up)
op

Para la correcciéon de la prevalencia estimada y ajustada por covariables incluidas en

=0

el modelo, se aplicé el método propuesto por Rogan (6), corrigiendo extrinsecamente las

prevalencias ajustadas segiuin las caracteristicas del modelo logistico.
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4.4.2 Regresion logistica modificada por Liu

Liu et al. (59) propuso un modelo de regresién logistica que incorpora correcciones para
la clasificacion errénea en la variable de respuesta binaria. Siguiendo los planteamientos
tradicionales sobre errores de clasificacion no diferencial propuestos por Neuhaus (68)
y Hausman et al. (69), el modelo asume que la probabilidad de mala clasificacién es la
misma para todos los sujetos.

Sea (Y) el verdadero estado de la variable de respuesta binaria. El modelo de regre-

sion logistica se define como:
Y ~ Bernoulli(F),

1
~ 1+exp(—g)’
g=00+ 55X+ -+ B,X,,

donde los coeficientes (fy, ..., 3,) representan la asociacién entre las covariables y la

variable de resultado (V).
En presencia de clasificacion errénea, los datos observados (y;) pueden diferir de los
valores verdaderos (g;). Se modela la probabilidad de misclasificacién mediante la matriz

de transicién:

Pyi =19 =0) = ro, (4.4)

Ply;=0]9,=0)=1—r,

Ply;=0]9=1) =y, (4.5)

Plyy=1]g,=1)=1—r,

donde (r9) y (1) representan las tasas de falsos positivos (FP) y falsos negativos

(FN), respectivamente.
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El modelo extendido de regresion logistica, que incorpora estos parametros de clasi-

ficacién errénea, se define como:

mi=Pr(yi=1|=)
=Pr(yi=1]7=12)Pr(g=1]x:)+Pr(yi=1[7 =0,2)Pr (3 =0]z)
=1—-r)Pr(gi=1]2;)+ro[l —Pr(g,=1]z)]
=ro+ (1 —ro—r)Pr(gi=1]x)
=ro+ (1 —7r9—ry)F}.

Plyi=1|z)=ro+ (1 —rog—r)Pg =1]|1z), (4.6)

donde la probabilidad de (g; = 1) | (z;) sigue la estructura del modelo logistico

convencional:

1
P ~i =1 Ti) = )
Gi=1le) =17 exp(—g:)
con (g; = Bo + 25—y Bixji).
Este modelo permite estimar simultaneamente los coeficientes de regresién ajustados

y las tasas de error de clasificacion.

Estimacion de coeficientes del modelo de Liu mediante el algoritmo de pun-

tuacion de Fisher

La estimacion de los parametros en los modelos de regresion logistica que incorporan
pardmetros de error de clasificacion. Debido a la naturaleza no lineal del modelo y a la
interaccion entre los parametros de clasificacion y los coeficientes de regresion, no existen
soluciones analiticas de forma cerrada para las estimaciones de maxima verosimilitud
(ML). Por lo tanto, se recurre a métodos numéricos, especificamente al algoritmo de
puntuacion de Fisher.

El algoritmo se basa en las ecuaciones de estimacion derivadas de la maximizacién
de la verosimilitud. La probabilidad de observar Y; = y; dado el vector de covariables z;

se define como:
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P(Y; = yilw:) = 7' (1 — m) ™ = expy;hi — log(1 + exp(h;)) (4.7)

donde h; = log (ﬁ) ypi=10+ (1 —rg—r)F;, con F; = lj’;’:ég(’;) v gi =zl B.

Aqui, ry es la probabilidad de un falso positivo y r; es la probabilidad de un falso neg-
ativo. 8 = (B, b1, ..., Bp)" son los coeficientes de regresién. Las funciones de puntuaciéon
(las primeras derivadas del logaritmo de la funcién de verosimilitud [ con respecto a los

pardametros 79,71, Bo, ..., Bp) S€ expresan como:

o & yi—pi Opi
% N 12::1 pi(l - pi) dc (4'8)

donde ¢ representa cada uno de los parametros. Las derivadas de 7; con respecto a
los parametros son:
om; __

drg

omy _ 10
or1 FZ

gg; = (L =70 —r)Fi(1 = Fy)zy; (con xi = 1)

El algoritmo de puntuacion de Fisher utiliza la matriz de informaciéon de Fisher

I(c), que es el negativo del valor esperado de la matriz Hessiana (segundas derivadas
del logaritmo de la funcién de verosimilitud) o, equivalentemente, el valor esperado del

producto exterior del vector de puntuacion:

I(c)=-E [82;] ~F [(gi) (gi)TI (4.9)

La matriz de informacion de Fisher se puede expresar de forma compacta como:

I(c)=D"WD
donde D es una matriz n x (p+ 3) con la i -ésima fila siendo el gradiente de m; con
respecto a los parametros (gfg, g:f’ ggé, o gg;), y W es una matriz diagonal n x n con
elementos diagonales 7r~(1177r')'

El algoritmo iterativo de Fisher scoring actualiza las estimaciones de los parametros

¢® en cada paso t de la siguiente manera:
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ol(c®
(1) Z ) (1)) E?Cc ) _ 04 (DOTW O DO)-1 DT, — p0)  (410)
donde todas las matrices y vectores se evaltian en las estimaciones de los parametros
en el paso actual . El algoritmo itera hasta el cumplimiento del criterio de conver-
gencia (Por ejemplo: 107%). Bajo ciertas condiciones de regularidad, las estimaciones
¢ obtenidas al converger el algoritmo son asintoéticamente insesgadas y siguen una dis-

tribucién normal con una matriz de covarianza estimada por la inversa de la matriz de

informacion de Fisher evaluada en las estimaciones finales:

cov(¢) = I71(¢) = (DTWD)™ (4.11)

Las desviaciones estandar de las estimaciones de los parametros se obtienen como
las raices cuadradas de los elementos diagonales correspondientes de esta matriz de

covarianza.

4.4.3 Regresion logistica con estimacién Bayesiana (BC)

La regresion logistica Bayesiana extiende el modelo de regresion logistica tradicional
al incorporar un marco de inferencia probabilistica. Las estimaciones puntuales para
los parametros del modelo () se hacen mediante la inferencia de distribuciones de
probabilidad sobre estos parametros.

Dado un conjunto de datos (D = {(z;,v;)}~,), donde (y;) es una variable de re-
spuesta dicotomica (y; € {0,1}) y (z;) es un vector de covariables, asumiendo el modelo
de regresién logistica tradicional segun la ecuacién (4.1)

En el enfoque Bayesiano, los coeficientes () se modelan con distribuciones previas
definidas por distintos métodos, sin embargo, recientemente Newman et al (70) proponen
una metodologia novedosa en el caso de estimacion Bayesiana para regresion logistica.
Las distribuciones a previas para los coeficientes (/3,) pueden ser especificadas segin la
media y varianza esperada para una distribucién logit y su aproximaciéon a la normal.
El desarrollo de este método se revisara en la seccion 4.4.3. Las distribuciones previas

de los coeficientes en el modelo Bayesiano segiin Newman serian:
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2
93
7p+1

Bi~N (0 . i=0,...,p. (4.12)

Donde: pig =0, o3 = %2 y p covariables
La distribucién posterior de los coeficientes es obtenida con la funcién de verosimil-
itud segun ecuacién (4.3) y distribuciones previas como la expresion (4.12) mediante el
teorema de Bayes.
La estimacion puntual y por intervalo de la prevalencia obtenida por el modelo
Bayesiano clasico pueden ser corregidas externamente por los errores de clasificacion

mediante la ecuacion (4.6).

Especificacién de distribuciones previas en Modelos de Regresion Logistica

Bayesiana

Uno de los pasos mas importantes durante la inferencia Bayesiana es la definicién de las
distribuciones previas a usar, las cuales consideran la informacion previa que se tiene
sobre los parametros, en este caso sobre los coeficientes a estimar. Esto es denominado
por Ohagan et al. (71) como la elicitacion de distribuciones que corresponde al proceso
sistematico mediante el cual se traduce el conocimiento experto, creencias subjetivas o
informacion externa previa al estudio en una distribuciéon de probabilidad que represente
la incertidumbre sobre un pardmetro antes de observar los datos . Este proceso puede
incluir técnicas cualitativas (entrevistas, cuestionarios) y cuantitativas, y para esta tl-
tima forma existen varias metodologias propuestas por Ohagan et al. (72), para efectos
de este estudio se reviso la publicada recientemente por (73) donde su planteamiento no
solo incluye el comportamiento en la varianza de los coeficientes como informacién previa
que se podria tener, sino también relacién al niimero de variables incluidas en el modelo.
En atencién al modelo propuesto en la ecuacion 4.2, denominamos a esta transforma-
cién logistica como (logit(6)) bajo la inferencia Bayesiana, se especifican distribuciones
previas para los coeficientes (fy, 01, .., 0p), estas distribuciones previas inducen una
distribucion previa en 6.

La eleccién de distribuciones previas para la inferencia Bayesiana y su efecto ha sido
por Lesafre (74), sin embargo, el uso de distribuciones previas no informativas es de
preocupacion, sobre todo las que estan por defecto preconfiguradas en varios software.

Una consideraciéon metodoldgica relevante en la modelaciéon Bayesiana jerarquica es

que la eleccion de distribuciones prior supuestamente no informativas en niveles inferiores
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del modelo puede inducir una estructura prior fuertemente informativa sobre parametros
de niveles superiores. Seaman et al. (75) document6 este comportamiento en modelos de
regresion logistica, donde distribuciones como una normal N (0, 25%) asignadas a los coe-
ficientes de regresion pueden generar distribuciones inducidas sobre la probabilidad € con
formas altamente concentradas en los extremos del espacio paramétrico, particularmente

entornoa Oy 1.

Priorizaciéon inducida mediante transformacién de parametros

Cuando se desea especificar un prior particular sobre un parametro transformado, por
ejemplo, sobre la probabilidad () en un modelo logistico, es posible derivar la distribu-
ci6én prior correspondiente sobre el pardmetro original, en este caso ().

Un enfoque comtin consiste en definir la transformacion logit inversa, (# = exp(5)/(1+
exp(f))), y calcular la densidad inducida para () a partir de una distribuciéon deseada
para (f). Por ejemplo, si se desea que (#) siga una distribucién uniforme en (0,1), la

densidad inducida para (/) resulta ser:

exp()
(14 exp(B3))?

la cual corresponde a una distribucion logistica estdndar con media cero y varianza

ms(8) =

(72/3). Este resultado establece que utilizar una distribucién previa Logistic(0, 1)) para
(B) equivale a imponer un prior uniforme sobre 6.
Este enfoque puede generalizarse para obtener distribuciones previas sobre 3 que

induzcan otras distribuciones deseadas sobre 6, como una distribucién beta.

Distribucion logistica y aproximacién normal

Como se ha demostrado, especificar un prior uniforme sobre la probabilidad 6 en un
modelo logistico induce una distribucién sobre § cuya funcién de densidad corresponde
a una distribucion logistica estandar. Esta distribucion, definida por un parametro de

localizacién (p) y un pardmetro de escala (s), tiene la siguiente forma funcional:

v ()
s (1+exp (~52))

Cuando p# = 0 y s = 1, se obtiene la distribucién Logistic(0, 1), cuya esperanza es

fla;p,s) =

nula y cuya varianza es 72/3. La simetria de esta densidad en torno a cero implica que
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fy —f tienen la misma distribucién. Por lo tanto, si se utiliza un prior Logistic(0, 1)
sobre 3, el prior inducido sobre # es uniforme en el intervalo (0, 1).

Este resultado es 1til para construir prior en modelos Bayesianos con interpretaciones
probabilisticas directas, aunque en muchos contextos puede ser mas apropiado especificar
un prior distinto sobre #, como una distribucién beta. En tales casos, se requiere una
transformacion inversa y el ajuste del prior sobre § para inducir la forma deseada sobre
0.

Dado que la distribucién Logistic(0, 1) es simétrica y unimodal, puede ser razonable-
mente aproximada por una distribucién normal con media cero y varianza 72/3, es decir,
Normal(0, 72/3).

Asignacion de distribuciones previas en regresion logistica multivariada

Ahora se considera el caso méas general de la regresiéon logistica, donde 6 es una funciéon
de p covariables, si el prior para 1 sigue una distribucién Logistic(0, 1), entonces el prior

inducido para 6 es Uniforme(0, 1). Por lo tanto, requerimos que:

n =B+ Bixi+ -+ By, ~ Logistic(0, 1),

donde hemos supuesto que xy = 1.

Existen dos complicaciones en este contexto. En primer lugar, dado que hay (p + 1)
pardmetros 3, existen (p + 1) distribuciones previas. Esto significa que hay un mapeo
de muchos a uno desde los 8 hacia el inico 6. En teoria, hay un ntmero infinito de
combinaciones posibles de distribuciones previas para los 5 que inducen una distribucién
Logistic(0, 1).

En segundo lugar, los valores de xg, 1, ..., z, afectaran la distribucién de n. Aqui
se examinan soluciones aproximadas a estos dos problemas, con el objetivo de hacer
coincidir la media y la varianza de 1. En un escenario mas realista, se consideran
modelos logisticos lineales que incluyen covariables. Supondremos que dichas covariables

T1,...,%p han sido estandarizadas, es decir:

S..*
Zi

donde z} son los valores originales, y por construcciéon E[z;] = 0, Var(z;) = 1. Para
evitar problemas de identificacién asociados a multiples combinaciones de parametros
que generan el mismo modelo, se asume que los coeficientes 3y, f1,. .., Fp son indepen-

dientes e idénticamente distribuidos (i.i.d.), con una distribuciéon previa comin mg(/3).
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Aplicando la técnica de correspondencia de momentos, se buscan condiciones sobre
m3(B) que aseguren que la variable lineal n = fy + f121 + - - - + B, tenga media cero y
varianza 72 /3, como ocurre en el caso logistico estdndar.

La condicién sobre la media se cumple si E[3y] = 0 y E[5;] = 0, ya que las covariables

estandarizadas tienen media cero. Asi, se garantiza que:

p
Eln] = E[fo] + > E[8i] - E[z;] = 0.
i=1
Para la varianza, se calcula:
p p
Var[n] = Var [ﬂo +> ﬁixi] = Var[fo] + ) E[B?] - Var[z;] = ag(l +p),
i=1 i=1
asumiendo que Var[f;] = UE., y Var[z;] = 1 para todo i. Para que esta varianza

coincida con la de la distribucién logistica estdandar (72/3), se requiere que:

7T2

2
05 = —. 4.13

P 3+ 1) (4.13)

Este resultado proporciona una guia practica para la eleccion de la varianza del prior

sobre los coeficientes 5 cuando se incorporan covariables estandarizadas, asegurando que

la varianza inducida sobre el predictor lineal coincida con la de un modelo logistico base

sin covariables.

4.4.4 Modelo Bayesiano con regresion logistica con correccion

por mala clasificacién (BEC)

El Modelo propuesto por Valle et al. (60) plantea la estimacién de la regresion logistica en
presencia de errores de clasificacién en el diagndstico, incorporando informacion externa
sobre la sensibilidad (Se) y especificidad (Sp) del test diagnéstico mediante el uso de
distribuciones previas informativas. Se asume que el estado de infeccion y; sigue un

modelo de regresion logistica:

(4.14)

~ 650+51X1+'“+/6PXP
Y; ~ Bernoulli ,

1 + ePotBiXi++BpXp

donde:
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e Y, es el verdadero estado de infeccién del individuo .
e Bo,B1,..., B, son los coeficientes de regresion.
e x, son las covariables del modelo.

El resultado observado del test diagnostico D; se modela como:

Y; ~ Bernoulli(Se) siY; =1, (4.15)

Y; ~ Bernoulli(1 — Sp) si Y; = 0, (4.16)
donde:

« Se es la sensibilidad del test (probabilidad de clasificar correctamente un caso

positivo).

« Sp es la especificidad del test (probabilidad de clasificar correctamente un caso

negativo).

4.5 Medidas para comparacion o desempeno

4.5.1 Comparacion de la Prevalencia Ajustada y Corregida vs.
la Medida Cruda

De acuerdo a lo sugerido por Morris et al. (76) para comparar la estimacién puntual
de la prevalencia ajustada y corregida por sensibilidad y especificidad en cada modelo

respecto a la prevalencia cruda ajustada por Rogan-Gladen, se utilizaron dos indicadores:

e Cambio Relativo en la Prevalencia Estimada vs. la Cruda

A

Pmo eo_pcru a
Cambio = ( dek d ) x 100,

cruda

donde P, qel €s la prevalencia ajustada y corregida en cada método, y P..uqa €s la

prevalencia estimada por Rogan-Gladen.

« Amplitud del Intervalo de Confianza (IC)
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Se compard la precision de cada método evaluando el ancho de los intervalos de

confianza;:

Amplitud IC = IC superior — IC inferior

Modelos con menor amplitud de IC indicaron mayor precisién en la estimacion de

la prevalencia

4.5.2 Comparacion de los coeficientes de regresion entre méto-
dos que incluian errores de clasificacién como parametros

Para evaluar las diferencias en la estimacién de los coeficientes de regresion entre los

métodos denominados Liu y BEC, se utilizaron las siguientes métricas:

Cambio en Coeficiente = M x 100.
BBEC

Un valor positivo indica que el método Liu estima coeficientes mayores que el Bayesiano

con correccién (BEC).
e Incremento Relativo de Precision
Var(BLiu) 1

Var(fBpec

Un valor positivo indica que el método Bayesiano con correccion (BEC) tiene menor

Incremento Relativo de Precisién = (

varianza y, por tanto, es mas preciso.

4.6 Datos y Variables

Se analizaron datos correspondientes a 11452 sujetos que fueron sometidos a un kit de
pruebas diagnésticas rapidas para la deteccion de infecciones de transmision sexual (ITS),
especificamente dirigidas a identificar anticuerpos contra VIH-1, VIH-2, sifilis y hepatitis
B, con el propésito de estimar la seroprevalencia de infeccién por VIH.

Como covariables, se incluyeron caracteristicas demogréficas relevantes como sexo y

edad, asi como los resultados de las pruebas diagndsticas para sifilis y hepatitis B, y el
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Tabla 4.2: Asignacion de coeficientes a las covariables del modelo

Covariable Coeficiente asignado
Intercepto 5o
Edad (anos) b1
Sexo B
Prueba sifilis* B3
Prueba Hepatitis B B4
HSH** Bs
Poblacion LGTBI Be
Otras poblaciones Jore
Trabajador sexual Bs

* El coeficiente 3 para los modelos de prevalencia de sifilis, representa el resultado del
test de VIH.
** HSH: Hombre que tiene sexo con otros hombres

tipo de poblacién clave, el cual fue incorporado en los modelos mediante variables indi-
cadoras (dummy variables). La asignacién de coeficientes a cada covariable se presenta
en la tabla 4.2

Las pruebas diagnésticas utilizadas incluyeron el test Determine HIV Early De-
tect para la deteccién de VIH, el cual reporta una sensibilidad de 0.97 y una especifi-
cidad de 0.99. Para la deteccion de sifilis se empled la prueba Bioline Syphilis 3.0,
con una sensibilidad de 0.964 y una especificidad de 0.974, segtin la informacién técnica

disponible.

4.7 Resultados

4.7.1 Caracterizacion de la Muestra

La poblaciéon de estudio incluyé un total de 11452 sujetos, cuyas caracteristicas de-
mograficas y serologicas se resumen en la Tabla 4.3. La edad media fue de 34 afios
(desviacion estandar: 14). La distribucién por sexo fue equilibrada, con 5759 hombres,
lo que corresponde al 50 % de la muestra.

En cuanto a los resultados seroldgicos, 155 participantes (1.4%) presentaron reactivi-
dad para VIH, 905 (7.9%) para sifilis y 8 (<0.1%) para hepatitis B.

Respecto al tipo de poblacién clave, la mayor proporcion correspondié a poblacién

general con 6574 individuos (57 %), seguida de hombres que tienen sexo con hombres
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Tabla 4.3: Caracteristicas descriptivas de la poblacién estudiada (n = 11452)

Caracteristica n(%)
Edad (media [DE]) 34 (14)
Sexo masculino 5759 (50%)
Reactividad para VIH 155 (1.4%)
Reactividad para sifilis 905 (7.9%)

Reactividad para hepatitis B 8 (<0.1%)

Tipo de poblacién

HSH 3,248 (28%)
LGTBIQ 224 (2.0%)
Otras poblaciones 193 (1.7%)
Poblacién general 6574 (57%)
Trabajador sexual 1213 (11%)

Las variables continuas se presentan como media (desviacién estandar), y las categéricas
como n (porcentaje).

(HSH) con 3248 (28%) y trabajadores sexuales con 1213 (11 %). También se incluyeron
personas identificadas como parte de la comunidad LGTBIQ (n = 224; 2,0 %) y otras
poblaciones (n = 193; 1,7 %).

4.7.2 Comparaciéon prevalencias ajustadas

La Tabla 4.4 presenta las estimaciones ajustadas de prevalencia para VIH y sifilis bajo
distintos modelos de regresion con correcciéon por clasificacién errénea. Se evidencian
variaciones importantes en las estimaciones segtin el enfoque metodolégico utilizado.

Para VIH, la prevalencia cruda fue de 1.39%. El modelo esténdar (STD), que corrige
externamente por sensibilidad y especificidad conocidas, redujo esta estimacion a 0.73%,
mientras que el modelo de Liu, que estima simultdneamente los parametros de error
diagndstico, arrojé una prevalencia de 1.66%, con un aumento relativo del 127.69%
frente al modelo STD. Por su parte, el modelo Bayesiano con correccién por clasificacién
errénea (BEC) estimé una prevalencia de 1.00%, con una amplitud del intervalo de
confianza de 0.0049.

En el caso de sifilis, la prevalencia cruda fue de 5.67%. El modelo STD arroj6 una
estimacién ajustada considerablemente menor (2.77%), mientras que el modelo de Liu
estim6 una prevalencia de 11.55%, maés del doble de la cruda y con la mayor amplitud

de intervalo (0.0187). El modelo BEC, en cambio, estimé una prevalencia de 4.14% con
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Tabla 4.4: Estimaciones ajustadas de prevalencia para VIH y sifilis segiin distintos
modelos de regresion

Enfermedad Modelo P ajustada Inferior Superior Cambio vs. Cruda (%) Cambio vs. STD (%) Amplitud IC

Cruda 0.0139 0.0117 0.0160 - - 0.0043
STD 0.0073 0.0055 0.0097 -47.42 - 0.0042
VIH Liu 0.0166 0.0131 0.0212 19.72 127.69 0.0081
BC 0.0095 0.0078 0.0116 -31.57 30.15 0.0037
BEC 0.0100 0.0078 0.0127 -28.24 36.47 0.0049
Cruda 0.0567 0.0514 0.0620 - - 0.0106
STD 0.0277 0.0223 0.0336 -51.21 - 0.0113
Sifilis Liu 0.1155 0.1064 0.1252 103.64 317.39 0.0187
BC 0.0340 0.0288 0.0391 -40.08 22.82 0.0103
BEC 0.0414 0.0379 0.0452 -26.94 49.74 0.0073

Nota: STD = modelo estandar con correccién externa; Liu = modelo con estimacién
simultdnea de pardmetros de error; BC = modelo Bayesiano sin correcciéon interna; BEC
= modelo Bayesiano con correccién por clasificacién errénea.

Tabla 4.5: Comparacion de coeficientes de regresion para VIH segiin modelo implemen-
tado

Coeficiente STD Liu Cambio Liu (%) BC BEC Cambio BEC (%)

Bo -0.864 -4.648 -20.73 -0.418 -4.717 -12.93
B4 -0.001  0.002 -325.76 -0.001  -0.015 2798.64
Ba 0.991  0.356 -64.09 0.749  0.512 -31.68
Bs 1.946 1.492 -23.33 1.782 1.892 6.18
o 1.547  1.545 -0.14 0.433 0.454 4.86
Bs 0.883 0.617 -30.15 0.754 0.717 -4.96
B 1.214  0.604 -50.23 0.664 0.513 -22.74
Br 0.673  0.428 -36.33 0.326  0.319 -2.01
Bs 0.516  0.060 -88.44 0.191 -0.138 -171.98

la menor amplitud del intervalo (0.0073), indicando mayor precisién relativa entre los
modelos comparados.

En general, los modelos Bayesianos mostraron un mejor compromiso entre ajuste por
error de clasificacion y precision de las estimaciones, particularmente el modelo BEC, que
ofreci6 valores intermedios de prevalencia con los intervalos de confianza mas estrechos

en ambos desenlaces.
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4.7.3 Comparacion de coeficientes de regresion para modelos
de VIH

La Tabla 4.5 muestra los coeficientes estimados para el modelo de regresion logistica
de VIH bajo cuatro enfoques: el modelo estandar (STD), el modelo de Liu (ajuste
simultdneo de parametros de clasificacién errénea), el modelo Bayesiano sin correccién
interna (BC), y el modelo Bayesiano con correccién por clasificacion errénea (BEC). Se
incluyen también los porcentajes de cambio relativos con respecto al modelo estandar.

El intercepto mostrd una reduccion del 20.73% en el modelo de Liu y del 12.93% en
el modelo Bayesiano con correccion, lo que sugiere diferencias en la estimacion del nivel
basal de prevalencia cuando se consideran los errores diagnosticos.

En términos generales, se observan diferencias sustanciales en la magnitud y direcciéon
de algunos coeficientes segtin el método de ajuste utilizado. El modelo de Liu muestra
reducciones notables frente al modelo estandar en la mayoria de los coeficientes, con un
cambio de hasta -88.44% para el coeficiente asociado a la poblacién trabajadora sexual
(Bs), v de -64.09% para el sexo masculino (f3;), indicando un ajuste sustancial cuando
se corrige simultdneamente por sensibilidad y especificidad del test.

Por el contrario, el modelo Bayesiano con correccién por error de clasificacion (BEC)
no solo ajusta en magnitud sino también en direccion algunos coeficientes. El més
llamativo es el cambio en [z, que pasa de un valor positivo en el modelo estandar
(0.516) a negativo (-0.138) en BEC, con una variacién relativa de disminucién de 1.7
veces con relacion al modelo BC.

Otro hallazgo relevante se observa en el coeficiente §; (edad agrupada), que cambia
de -0.001 en el modelo estandar a -0.015 en BEC, con un incremento relativo de més
aproximadamente 3 veces con relacién al valor en el modelo BC. Aunque su magnitud
sigue siendo pequena, este cambio refleja sensibilidad del efecto de la edad a la forma
en que se modela la clasificacion erronea.

La covariable asociada a la reactividad para sifilis (f3) mantiene una direcciéon posi-
tiva en todos los modelos, con un leve aumento en BEC (1.892) respecto a STD (1.946),
sugiriendo estabilidad del efecto de esta covariable, aunque con ajuste por error de medi-
cién.

La Tabla 4.6 compara los errores estandar (SE) de los coeficientes estimados para
el modelo de VIH entre el enfoque de Liu y el modelo Bayesiano con correcciéon por
clasificacion errénea (BEC). En general, se observan diferencias notables en la precisién

de los estimadores, dependiendo del enfoque metodologico implementado.
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Tabla 4.6: Comparacién de errores estandar de los coeficientes del modelo de VIH entre
Liu y modelo Bayesiano con correccién (BEC)

Coeficiente SE (Liu) SE (BEC) Incremento relativo

Bo 0.694 0.237 7.539
B 0.004 0.006 -0.639
Ba 0.229 0.228 0.008
B3 0.311 0.168 2.424
B4 0.847 0.553 1.345
Bs 0.230 0.200 0.327
Be 0.415 0.397 0.089
B7 0.387 0.402 -0.073
Bs 0.172 0.311 -0.695

El modelo BEC presenta una reduccién marcada del error estandar del intercepto (de
0.694 a 0.237), correspondiente a un incremento relativo en precisién de 7 veces mas, lo
que sugiere una mayor estabilidad en la estimacién de la prevalencia base corregida. De
forma similar, se observan reducciones en el error estandar de la covariable asociada a la
reactividad para sifilis, con un incremento relativo en precision de 2.42 veces respecto al
modelo de Liu. También se observa una mejora sustancial para la covariable de hepatitis
B.

En contraste, algunas covariables como edad agrupada y trabajador sexual mostraron
un incremento en su error estandar bajo el modelo BEC, lo cual podria reflejar mayor
incertidumbre asociada a su efecto, posiblemente debido a baja frecuencia o interaccién
con otras variables.

Estos hallazgos indican que el modelo BEC no solo ajusta las estimaciones pun-
tuales de los coeficientes, sino que también mejora de forma diferencial la precision de
las estimaciones, especialmente en los componentes mas relevantes para la inferencia
poblacional. Esto refuerza su utilidad en escenarios donde el error diagnoéstico puede

comprometer tanto la validez como la precisién de los modelos tradicionales.

4.7.4 Comparacién de coeficientes de regresion para modelos
de Sifilis

La Tabla 4.7 presenta los coeficientes estimados para la regresién logistica de sifilis
bajo los distintos modelos evaluados. Se observan diferencias relevantes en magnitud

y direccion entre los enfoques, particularmente al comparar los modelos corregidos por
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Tabla 4.7: Comparacion de coeficientes de regresion para sifilis segiin modelo implemen-
tado

Coeficiente STD Liu Cambio Liu (%) BC BEC Cambio BEC (%)

Bo -4.890 -3.164 -35.30 -4.766 -5.322 11.67
B4 0.036  0.022 -38.72 0.035 0.037 5.04
B2 0.615 0.159 -74.15 0.575  0.728 26.62
Bs 1.986 1.525 -23.22 1.839 2.061 12.09
Ba 2.140 1.743 -18.55 0.747  0.719 -3.71
Bs 0.954 0.597 -37.45 0.903 1.004 11.24
B 1.473  0.672 -54.39 1.222  1.371 12.19
Br 1.470 0.921 -37.39 1.288  1.439 11.77
Bs 1.825 0.886 -51.43 1.691  1.990 17.67

error de clasificacion con el modelo estandar.

El modelo de Liu mostré una reduccion sistemética en la mayoria de los coeficientes,
destacdndose el sexo (f2), con un cambio de -74.15%, y la categoria de trabajador
sexual (fg), con una disminucién del 51.43%. Estos resultados podrian reflejar una
sobreestimacion de las asociaciones bajo el modelo estandar cuando no se corrige por
mala clasificacion.

Por su parte, el modelo Bayesiano con correccion (BEC) conservé la direccién positiva
de la mayoria de los efectos, e incluso aumenté su magnitud en comparacién con el
modelo estandar. Por ejemplo, el coeficiente para trabajador sexual pasé de 1.825 a
1.990, con un incremento del 17.67%, mientras que el efecto del sexo aumentd en un
26.62%. Estos cambios indican que, tras corregir la clasificacién errénea, la asociacién
entre estos factores y la probabilidad de infeccion por sifilis se refuerza, lo cual puede
ser relevante desde el punto de vista epidemiolégico y de intervencion.

En contraste, el efecto del reactivo para hepatitis B (f;) mostré una reduccién en
BEC respecto al modelo estandar, sugiriendo un posible ajuste hacia un efecto mas
conservador. La edad agrupada (/1) mantuvo un efecto positivo y estable en todos los
modelos.

La Tabla 4.8 se evidencian variaciones moderadas en la precision de los estimadores
entre ambos modelos, siendo el comportamiento distinto al observado en el analisis para
VIH.

El modelo BEC mostré una mejora considerable en la precision del intercepto, con
una reducciéon del error estandar de 0.367 a 0.166, lo que representa un incremento

relativo en precision de mas del 3.8 veces. Este hallazgo sugiere que la estimacién de la



4.8 Discusion 101

Tabla 4.8: Comparacion de errores estandar en coeficientes del modelo de sifilis: modelo
de Liu vs. Bayesiano con correcciéon (BEC)

Coeficiente SE (Liu) SE (BEC) Incremento relativo

Bo 0.367 0.166 3.884
B 0.004 0.003 0.627
Ba 0.062 0.165 -0.857
B3 0.187 0.184 0.031
B4 0.675 0.516 0.711
Bs 0.109 0.126 -0.255
Be 0.193 0.285 -0.544
B7 0.191 0.230 -0.311
Bs 0.168 0.164 0.047

prevalencia base para sifilis es mas estable bajo un enfoque Bayesiano con correccion.

Sin embargo, en varias covariables —como sexo, tipo de poblacion LGTBIQ y otras
poblaciones— se observo un aumento del error estandar bajo el modelo BEC. Por ejem-
plo, el SE para sexo aumenté de 0.062 a 0.165, lo cual podria reflejar mayor incertidumbre
en la estimacion del efecto de esta covariable al incorporar explicitamente la incertidum-
bre diagndstica. Un comportamiento similar se observé en las categorias poblacionales,
con incrementos negativos del orden de -25% a -54%.

En contraste, variables como edad , reactividad a hepatitis B y trabajador sexual
mostraron errores estandar similares o levemente méas bajos bajo el modelo Bayesiano,
lo que sugiere que para estas variables la precision de la estimacion se mantiene o incluso
mejora.

En conjunto, estos resultados indican que el modelo Bayesiano con correcciéon no
solo ajusta las estimaciones puntuales, sino que también modifica la precision de manera
variable segtin la covariable. La correccion explicita de errores de clasificacién permite
una estimacién mas robusta del intercepto (y por tanto de la prevalencia ajustada),

aunque con posibles compromisos en la precisién de ciertos predictores individuales.

4.8 Discusion

Diversos estudios han demostrado que la estimacion de la prevalencia de una enfermedad
utilizando pruebas diagnésticas imperfectas puede conducir a sesgos sustanciales si no
se corrige adecuadamente por la sensibilidad y especificidad de dichas pruebas. Esta

necesidad de ajuste ha sido ampliamente documentada en la literatura, particularmente
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en contextos donde la prevalencia varia entre poblaciones. En este sentido, Li y Fine (77)
senalan que la sensibilidad, tradicionalmente considerada una propiedad intrinseca de la
prueba, es un factor preponderante en las estimaciones de prevalencia, debido a factores
como cambios en el espectro de severidad de los casos o variaciones en el contexto clinico
del diagnostico. En consecuencia, el ajuste por sensibilidad y especificidad se vuelve no
solo metodologicamente relevante, sino también necesario para garantizar estimaciones
validas y comparables de prevalencia entre estudios o poblaciones heterogéneas.

La estimacion precisa de la prevalencia ajustada por caracteristicas individuales se
vuelve particularmente relevante cuando el objetivo de un estudio no es solo obtener
un valor promedio poblacional, sino también generar estimaciones estratificadas o es-
pecificas para subgrupos definidos por covariables demograficas o epidemioldgicas. En
este contexto, la implementaciéon de modelos de regresion logistica se posiciona como
una herramienta 6ptima y flexible para abordar esta necesidad. Vansteelandt et al.
(67) destacan que, cuando se dispone de informacién sobre covariables individuales,
la extension de los estimadores clasicos mediante modelos lineales generalizados per-
mite incorporar directamente dichos factores en el andlisis, mejorando asi la precision y
validez de las estimaciones de prevalencia. Este enfoque no solo se adapta a distintas
configuraciones de diseno muestral, sino que también resulta ventajoso en términos de
eficiencia estadistica y costo-beneficio al aprovechar de forma mas efectiva la informacion
recolectada junto con propuestas metodologicas que amplian su alcance en propositos
de estimaciones, segin Villalobos (78).

Este estudio comparo distintos enfoques metodologicos para la estimacion de preva-
lencias y asociaciones en presencia de errores de clasificacién en el desenlace, aplicados
a infecciones de transmisién sexual con prevalencias bajas y moderadas. Se evaluaron
modelos de regresion logistica estdndar, el modelo propuesto por Liu et al. (59), y dos
aproximaciones Bayesianas con y sin correccion explicita de mala clasificacién de Valle
et al. (60).

Es importante senalar que, si bien se observaron cambios relevantes en los coeficientes
de algunas covariables entre los diferentes modelos, la magnitud y direcciéon de dichos
cambios deben interpretarse en funciéon de la distribucion base de las variables en la
poblacion estudiada. Por ejemplo, coeficientes con valores bajos en el modelo estandar
pueden mostrar grandes variaciones porcentuales en los modelos corregidos sin que esto
necesariamente implique un cambio sustantivo en su efecto.

En cambio, el intercepto (fp) mostré cambios consistentes entre modelos, lo que

sugiere que las principales correcciones se reflejan en el componente basal del modelo,
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es decir, en la estimacion de la prevalencia cuando todas las covariables son cero. En
este contexto, el intercepto corregido puede interpretarse como una aproximacion a la
prevalencia base ajustada por error de clasificacion, proporcionando una medida més
estable y robusta del desenlace en ausencia de factores de riesgo adicionales.

Estos hallazgos refuerzan la idea de que la correccién por error de clasificacién im-
pacta no solo en las asociaciones relativas, sino también en la estimacion puntual de la
prevalencia base. En particular, se observa que las estimaciones ajustadas difieren de
manera sistematica respecto a las no ajustadas. Si bien no es posible afirmar con certeza
que estas correcciones conduzcan necesariamente a un mayor acercamiento al verdadero
valor de la prevalencia, si es razonable considerar que representan una mejora metodoldg-
ica significativa. En este sentido, los modelos corregidos pueden ofrecer estimaciones més
coherentes con los supuestos epidemioldgicos y con menor sesgo atribuible a errores de
clasificacion, lo cual resulta especialmente relevante en estudios poblacionales y sistemas
de vigilancia epidemiolégica.

Los resultados mostraron diferencias sustanciales en las estimaciones de prevalencia
ajustada y en los coeficientes de regresion segtin el enfoque utilizado. En particular, el
modelo Bayesiano con correccién por clasificacién errénea (BEC) presenté un equilibrio
favorable entre precision y correccion del sesgo, produciendo estimaciones intermedias
entre el modelo estandar y el modelo de Liu, con los intervalos de confianza méas estrechos.
Este hallazgo fue consistente tanto para VIH como para sifilis.

Sin embargo, deben considerarse cuidadosamente las implicaciones metodolégicas y
préacticas al seleccionar el enfoque estadistico. El modelo propuesto por Liu et al. (59),
especialmente en su formulacién mas general, que estima simultaneamente las tasas
de falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN), incorpora un ntimero sustancialmente
mayor de parametros que la regresion logistica estandar. Esta complejidad se traduce
en mayores requerimientos de tamano muestral para lograr estabilidad en la estimacién
y garantizar la convergencia del algoritmo de puntuacién de Fisher (Fisher scoring).
Segun las simulaciones presentadas en dicho trabajo, se requiere un tamano de muestra
minimo del orden de 5000 observaciones para obtener estimaciones confiables de los
parametros, incluyendo las tasas de error de clasificacion. Esta necesidad se vuelve atin
mas critica cuando la prevalencia del desenlace es baja, ya que el nimero reducido de
eventos informativos puede limitar severamente la capacidad del modelo para estimar
de forma precisa los parametros adicionales asociados a la clasificacion erronea.

En este estudio, a pesar de contar con una muestra considerablemente grande (n =

11452), se observaron dificultades en términos de precision, expresadas en amplios in-
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tervalos de confianza y errores estandar elevados para varios coeficientes del modelo de
Liu. Este fenémeno fue especialmente evidente en las covariables asociadas a condiciones
de muy baja prevalencia, como la positividad al virus de la inmunodeficiencia humana
(VIH), donde el ntimero efectivo de casos fue relativamente limitado (1.4% del total).
Estos hallazgos sugieren que, aun en contextos con tamanos muestrales grandes, el de-
sempeno del modelo puede verse comprometido por la baja ocurrencia del evento, lo cual
limita su aplicabilidad préactica en estudios de enfermedades infecciosas poco frecuentes.

Adicionalmente, el modelo de Liu mostré problemas de convergencia en escenarios
con datos que no contienen ambos tipos de error de clasificacion. Este aspecto ligado
al planteamiento de la estructura del error puede comprometer la validez del modelo.
Por el contrario, los modelos Bayesianos permiten incorporar informacion previa sobre
la sensibilidad y especificidad, lo cual no solo mejora la estabilidad de las estimaciones
en muestras mas pequefnas, sino que permite una caracterizaciéon probabilistica de la
incertidumbre. En este estudio, esta ventaja se reflejo en mejoras sustanciales en la
precision del intercepto, directamente asociado a la prevalencia base corregida, asi como
en coeficientes clave.

Otra limitacion del modelo de Liu radica en su supuesto de ausencia de error en los
predictores, lo que puede ser restrictivo en aplicaciones reales. El marco Bayesiano, por
su parte, ofrece flexibilidad para extender el modelo a escenarios mas complejos, como
el modelado jerarquico de tasas de error dependientes de covariables o la incorporacion
de errores de medicién en los predictores.

Frente al modelamiento Bayesiano, cabe destacar la ventaja metodolégica que repre-
senta la posibilidad de incorporar informacién previa sobre los coeficientes de regresion,
lo cual permite regularizar las estimaciones y reducir la variabilidad asociada a muestras
pequenas. En este sentido, Newman et al. (70) propuso la formulacién de distribuciones
previas informativas basadas en la varianza de los coeficientes estandarizados y el niimero
de covariables incluidas en el modelo, metodologia implementada en este estudio. Esta
aproximacion resulta especialmente 1til en diferentes contextos, sobre todo donde la esti-
macién clasica tiende a producir coeficientes inestables y errores estandar excesivamente
amplios. Sin embargo, el uso de distribuciones previas no informativas también tiene
la posibilidad préactica de implementarse, como lo demuestran Gordoévil-Merino et al.
(79), mediante un estudio de simulacién, utilizando distribuciones previas débilmente
informativas, las cuales también ofrecen una mayor estabilidad en la estimacion de los
parametros en modelos de regresion logistica aplicados a muestras pequenas. Aunque

los autores reconocen que este enfoque no resuelve completamente los problemas deriva-
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dos de distribuciones asimétricas, subrayan que la inclusién de conocimiento previo,
incluso minimo, contribuye a mitigar inferencias extremas y a mejorar la regularizacién
del modelo, lo cual es crucial en estudios con bajo nimero de observaciones o eventos
raros. Asi, el enfoque Bayesiano se posiciona como una alternativa metodolégicamente
solida y flexible para situaciones donde las condiciones de los supuestos clasicos se ven
comprometidas.

La estimacion del sesgo asociado a los estimadores de prevalencia no pudo llevarse
a cabo en este estudio, dado que las bases de datos utilizadas no contienen informacion
sobre la prevalencia verdadera a nivel poblacional. Esta carencia imposibilita contrastar
los valores estimados con el parametro real, lo cual constituye un requisito fundamental
para la evaluacion rigurosa del sesgo.

En conjunto, los hallazgos respaldan el uso de modelos que consideren explicitamente
la clasificacion errénea en estudios de prevalencia y asociacién basados en pruebas diag-
nosticas imperfectas. Si bien el modelo de Liu representa un avance sobre la regresion
logistica estandar al abordar el sesgo sistematico, sus limitaciones préacticas y tedricas
lo hacen menos adecuado en ciertos contextos. Por el contrario, los modelos Bayesianos
con correcciéon —como el evaluado en este estudio— se posicionan como una alternativa
robusta y flexible, particularmente en escenarios de baja prevalencia, con errores diag-
nosticos conocidos o parcialmente conocidos, y necesidad de estimaciones precisas para

la toma de decisiones en salud publica.



Capitulo 5

Conclusiones y Futuros Trabajos

5.1 Conclusiones

Del Capitulo 2

e Los métodos de estimacion basados en la aplicacion de un gold estdandar a toda la
muestra, como Agresti-Coull y Jeffreys, produjeron estimaciones similares (0.81 x
107* y 0.88 x 10~* respectivamente), con intervalos de confianza moderados, evi-
denciando buen desempenio en prevalencias bajas, como lo reporta la literatura, sin
embargo pueden subestimar la incertidumbre si se ignora el esquema de muestro

en fases cuando este se utilizo.

« El método de Lang, que integra la correcciéon de Rogan-Gladen en un enfoque fre-
cuentista, presentd problemas de validez: la estimacién puntual fue 0, y fue nece-
sario truncar el intervalo inferior a 0 debido al incumplimiento de las condiciones
de validez requeridas, especificamente 1 — S, D> AP. Esto resalta las limitaciones

practicas de este método en prevalencias bajas.

e El método Bayesiano de Flor, que incorpora explicitamente la incertidumbre en
sensibilidad y especificidad, proporciond estimaciones de prevalencia corregidas
més coherentes (0.16 x 10~*) y con intervalos de credibilidad més estrechos, mejo-

rando la precision respecto a los métodos frecuentistas.

o Los métodos que respetaron el disenno de muestreo en dos fases, tanto en su version
frecuentista (Thomasg,, 0.94 x 10™%) como bayesiana (Thomaspg,,, 1.04 x 107%), ev-
idenciaron estimaciones més consistentes y plausibles, subrayando la importancia

de modelar correctamente el proceso de seleccién en estudios de tamizaje.
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e Se identifico que los métodos que no incorporan explicitamente la correcciéon por
error de clasificaciéon o el diseno de muestreo en fases tienden a subestimar o
sobrestimar la prevalencia real, asi como a generar intervalos de incertidumbre

demasiado estrechos, proporcionando una falsa sensacion de precision.

o El enfoque Bayesiano mostré ventajas importantes sobre el enfoque frecuentista,
particularmente en la restriccién natural de la prevalencia al rango [0, 1], en la in-
corporacion de incertidumbre sobre los parametros diagnésticos, y en la produccién

de intervalos de credibilidad mas adecuados en presencia de prevalencias bajas.

« Finalmente, se resalta la necesidad de considerar en la practica real las limitaciones
inherentes a la implementacion de métodos Bayesianos (requerimientos computa-
cionales, necesidad de programacion estadistica avanzada) y los desafios éticos
y logisticos para garantizar muestras aleatorias, que motivan el uso de técnicas

adicionales de ajuste como la post-estratificacion.

Del Capitulo 3

« La aplicacién de la post-estratificacién mejoré notablemente las estimaciones de
prevalencia en los tres escenarios estudiados, corrigiendo probablemente, en parte,

el sesgo introducido por el muestreo no probabilistico y el test imperfecto.

 En el primer escenario (verificacion completa con gold estandar), el ajuste por post-
estratificaciéon aumenté sustancialmente las estimaciones puntuales: de 0.0081% a
0.4621% en el método de Agresti-Coull y de 0.0088% a 0.2417% en el método
Bayesiano. Esto evidencia que sin ajuste, las prevalencias resultaban severamente

subestimadas debido a la falta de representatividad muestral.

« En el segundo escenario (uso de prueba diagnéstica imperfecta), los métodos fre-
cuentistas como el de Lang subestimaron drasticamente la prevalencia (0%), mien-
tras que el método Bayesiano de Flor corrigié esta subestimacion, elevando la
estimacion a 0.2740% tras ajuste. Ademas, los intervalos sin ajuste fueron inusual-

mente cortos, generando una falsa sensacién de precision.

o El método frecuentista basado en el ajuste de Thomas, en el escenario de verifi-
cacion parcial, redujo ligeramente la longitud del intervalo tras la post-estratificacion
(de 0.0149 a 0.0121), mientras que el enfoque Bayesiano mostr6 un incremento en
la longitud del intervalo (de 0.0156 a 0.1025), reflejando su capacidad para capturar

incertidumbre adicional proveniente del diseno de verificacion parcial.
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El enfoque Bayesiano evidencié ventajas sustantivas: restringié naturalmente las
estimaciones de prevalencia al rango permitido [0, 1], modelé de forma explicita
la incertidumbre asociada a las pruebas diagnosticas y a la post-estratificacion, y

gener6 inferencias mas robustas frente a condiciones de prevalencia baja.

Se confirm6 que métodos frecuentistas basados en ajustes de maxima verosimili-
tud, aunque eficientes computacionalmente, pueden generar intervalos de confianza
excesivamente optimistas (estrechos) si no se corrige adecuadamente por los sesgos

de muestreo y errores de clasificacion.

A nivel de disefio, se corrobor6 que los métodos basados en la integracién de
post-estratificacion son necesarios para garantizar la validez de las inferencias en

muestras no probabilisticas, situacién comin en estudios de salud publica.

Como limitaciones, se reconoce que la implementacion de modelos Bayesianos de-
pende criticamente de la disponibilidad y calidad de la informacion previa, y que su

aplicabilidad puede verse restringida por necesidades computacionales avanzadas.

Del Capitulo 4

Se evidencio que la correcciéon por clasificacion errénea en la estimacion de preva-
lencias es critica para evitar sesgos sustanciales, particularmente en enfermedades

infecciosas de baja prevalencia como VIH vy sifilis.

El modelo Bayesiano con correccién explicita por clasificacién errénea (BEC) pre-
sent6 un desempeno superior en términos de precisién y estabilidad, al producir
estimaciones intermedias entre el modelo estandar (STD) y el modelo de Liu, pero

con los intervalos de confianza mas estrechos.

La estimacién de prevalencia para VIH varié de un 1.39% (cruda) a 1.00% (BEC),
mientras que para sifilis la estimacion se ajusté de 5.67% (cruda) a 4.14% (BEC),
resultados que no solo reflejan la correccién por mala clasificacion, sino que permi-
tieron un ajuste por covariables incluidas en los modelos de estimacion, represen-
tando una ventaja adicional al epidemi6logo ya que obtiene mediciones con mayor

validez en su reporte.

Los modelos corregidos modificaron sustancialmente los coeficientes de regresién

asociados a variables claves. Por ejemplo, en el analisis de VIH, el coeficiente para
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trabajador sexual (fg) cambié de positivo a negativo en el modelo BEC, lo que

refleja una sensibilidad importante a la correcciéon por error de clasificacion.

o El modelo de Liu, aunque conceptualmente sélido al corregir simultaneamente sen-
sibilidad y especificidad, presenté mayores dificultades practicas: errores estandar
elevados, amplios intervalos de confianza y problemas de convergencia en esce-
narios de baja prevalencia, aun contando con muestras de tamano considerable
(n = 11452).

» El enfoque Bayesiano mostré ventajas notables al incorporar informacion previa,
mejorar la precisién de pardmetros claves (como el intercepto, directamente rela-
cionado con la prevalencia ajustada) y permitir la estabilidad de los modelos incluso

en presencia de bajas tasas de eventos.

» Se destaca que en modelos Bayesianos, la correcta especificacion de distribuciones
previas, incluso débiles o parcialmente informativos, puede mejorar notablemente
la regularizacion de las estimaciones, particularmente en muestras pequenas o con

desenlaces raros.

« Las comparaciones metodoldgicas realizadas confirman que en escenarios de clasifi-
cacion imperfecta, baja prevalencia y muestras moderadas, los modelos Bayesianos
con correccion implicita constituyen una alternativa més robusta y metodologica-

mente adecuada que los enfoques tradicionales.

5.2 Futuros Trabajos

Algunas lineas de trabajo interesantes para el futuro incluyen enfoques para resolver las
limitaciones actuales de los métodos presentados y futuras extensiones de las metodologias
desarrolladas. Parece obligatorio después del trabajo realizado, el llevar a cabo exper-
imentos exhaustivos de simulaciéon para obtener bases de datos en las que, partiendo
de parametros conocidos (sensibilidad, especificidad y prevalencia) se puedan estimar
a fondo los sesgos de las estimaciones de la prevalencia en escenarios muy diferentes.
Tales estudios de simulacién permitirian obtener reglas automéaticas de aplicacién de los

estimadores y de los intervalos en problemas especificos de aplicacion.

Idea 1: La posible extension de otros métodos de correccion para muestras no proba-
bilisticas en estimaciones con test diagnostico imperfecto, en especial técnicas de

machine learning que estiman la probabilidad de seleccién del sujeto.
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Idea

Idea

Idea

Idea

Idea

2: Desarrollo de un modelo de regresion logistica que incorpora parametros de-
sconocidos de sensibilidad y especificidad con el enfoque a un entorno de clasifi-

cacion no paramétrica mediante Procesos Gaussianos (GP).

3: En el contexto enfermedades infecciosas, la implementacién de la serovigilan-
cia (Sero-encuestas) se lleva acabo la aplicacién de paneles multiples de enfer-
medades basado en un kit de deteccién por test rapidos (imperfectos), se hace
necesario métodos de estimacién que integren conjuntamente el uso de pruebas

correlacionadas.

4: Evalaucion del impacto de la correccion del error de clasificacién y muestras
no probabilisticas en contextos de estimacion de la fuerza de infeccién a partir de

seroprevalencias.

5: Desarrollo de Software que unifique las diferentes técnicas y escenarios para la
estimacion de prevalencias tanto con datos agrupados como individuales, que posea

interoperatividad con otros paquetes del ecosistema Tidyverse en R Software.

6: Aplicar los estimadores con menos sesgo y més precision a problemas concretos
de estimacion de la prevalencia a partir de tests diagnésticos falibles recogidos a

partir de encuestas poblacionales
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Apendice para Capitulo 2

A.1 Cbdigo en R software y Stan

#### caluclo de Rogan gladen con intervalo de agresti-coull

ajustado por Se y Sp conocidas

rg.agresti <- function(x, n, se, sp, conf = 0.95){
z <- qnorm(l1-(1-conf)/2)
np = n+z"2
ap = x/n

AP = (n*ap+(z~2)/2)/(np)
P_rg <- (AP+sp-1)/(se+sp-1)
if (P_rg<0)A{
P.rg <- 0
}
else(P_rg = P_rg)
ee <- zx1/(se+sp-1)*sqrt (AP*(1-AP) /np)
if(P_rg == 0){
lower <- 0
upper <- P_rg+ee
}
else(lower <- P_rg-ee)
upper <- P_rgtee
r <- tibble (method = ,X = X, n = n, mean = P_rg, lower

lower , upper = upper)
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return (r)
## Resultados Prevalencia de Quilomicronemia familiar
## Doctorado en Estad stica Matematica y Aplicada
## Departamento de Estad stica e Investigaci n 0Operativa
## Universidad de Granada

## Autor: Jorge Mario Estrada Alvarez

HHEHAHAHHHH R HA RS R HA#H##H resutlados tesis

pacman::p_load(tidyverse, rio, binom, rstan, coda)

dataset <- import('"analisis_tesis/dataset.rds")

# casos por test falible

falible <- sum(dataset$pos_test)

# casos por gold estandar

mutados <- sum(dataset$pos_ge)

muestra de estudio

n <- sum(dataset$n)

# esitmaciones asumiendo solo el resultado por Gold estandar

# Intervalo de Agresti-Coull (frecuentista)

tibble (binom.agresti.coull(x = mutados, n = n,conf.level = 0.95)

)

# Intervalo Jeffrey (Bayesiano)

tibble(binom.bayes(x = mutados, n = n, conf.level = 0.95,
prior.shapel = 0.5,prior.shape2 = 0.5, type =
"central")) %>%

select (-shapel, -shape2, -sig)
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# ESTIMACIONES DE PREVALENCIA CON UN SOLO TEST IMPERFECTO

# Intervalo de Lang et al. (Agresti-Coull modificado para

corregir por Se y Sp) Frecuentista

source("analisis_tesis/Funciones/IC_agresti_se_sp.R")
se <- 0.88 # Sensibilidad
sp <- 0.85 # Especificidad

rg.agresti(x = falible, n = n, se = se, sSp = sp)

# Intervalo Bayesiano (Flor et al)
# Cargar la biblioteca necesaria

library(rstan)

# Configuraci n para mejorar el rendimiento en RStan
rstan_options (auto_write = TRUE)

options(mc.cores = parallel::detectCores())

# Especificar la ruta al archivo .stan

stan_file <- "analisis_tesis/Funciones/bayesiano_se_sp.stan"

# Datos
data <- list(

n = 74145, # Tamano de muestra

x = 18, # Casos positivos observados
Se = 0.88, # Sensibilidad conocida

Sp = 0.85 # Especificidad conocida

# Compilar el modelo

stan_model <- stan_model (file = stan_file)
# Ajustar el modelo
fit <- sampling(stan_model, data = data, iter = 2000, chains

4, seed = 123)

# Resumen de los resultados
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print (fit, pars = c("pi", "AP"))

# Visualizar los resultados

posterior_samples <- extract(fit)$pi

hist (posterior_samples, breaks = 20, main = "Distribuci n
Posterior de ", xlab = " ")
tibble (method = "Bayesiano - Flor", x = falible, n = n, mean =

mean (posterior_samples),
lower = quantile(posterior_samples, probs =
0.0275), upper = quantile(posterior_samples,
probs = 0.975))

# ESTIMACIONES DE PREVALENCIA ASUMIENDO ESQUEMA EN FASES:

# FASE 1 - TEST IMPERFECTO
# FASE 2 - VERIFICACION POR GOLD ESTANDAR UNICAMENTE ENTRE
POSITIVOS

# Intervalo frecuentista por Thomas et al.
source("analisis tesis/Funciones/

thomas_frecuentista_solo_positivos.R")

# NO = numero de test negativos

# N11 = nuemro de verdaderos positivos
# NO1 = numero de falsos positivos

# theta = Sensibilidad del test

# phi = Especificidad

# alpha = error tipo I

p <- p.scenariol(NO = n-falible ,NO1 falible-mutados ,N11 =
mutados ,theta = 0.88, phi = 0.85, alpha = 0.05)

tibble (method = "Thomas-frecuentista'", x = 6, n = 74145, mean =

pSestimate, lower = p$CI[1], upper = p$CI[2])
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# Intervalo bayesiano por Thomas et al.

### Estimaci n bayesiana

# Scenario 1

NO <- 74127 # Number of test negatives
N1 <- 18 # Number of test positives

NO1 <- 12 # Number of false positives
N11 <- N1-NO1 # Number of true positives
n <- NO+N1 # Total number tested (fixed)

set.seed (134623)

# Sensitivity and specificity
# sensitivity

theta <- 47/53

# specificity

phi <- 44/52

# estimacion

shims_data <- list(n=n, N1=N1, N11=N11, theta = theta, phi = phi
)
shims_fitl <- stan(file="analisis_tesis/Funciones/bayes_thomas?2.

stan", data=shims_data, iter=2000, chains=5, warmup=500)

print (shims_fitl, pars=c("p"), digits_summary=10)
traceplot (shims_fitl, pars = c("p"))

posterior_samples <- extract(shims_fitl)$p

hist (posterior_samples, breaks = 30, main = "Distribuci n
Posterior de p", xlab = "p")
provl <- tibble(method = "Thomas - bayesiano", x = 6, n = T4145,
mean = median(posterior_samples),
lower = quantile(posterior_samples, probs =

0.0275), upper = quantile(posterior_samples,
probs = 0.975))

# Instalar paquetes si es necesario
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# install.packages(c("ggplot2", "extrafont"))

library(ggplot2)

# Datos
df <- data.frame(
method = c("Agresti-Coull", "Jeffrey", "Lang", "Flor",
"Thomas-frecuentista", "Thomas-bayesiano"),
mean = c(8.09225e-5, 8.76649e-5, 0, 1.56934e-5, 9.42223e-5,
1.04342e-4),
lower = c(3.2434e-5, 2.76472e-5, 0, 3.90397e-7, 1.97449e-5,
4.47865e-5),
upper = c(1.8121e-4, 1.56006e-4, 1.6159e-4, 5.84583e-5, 1.687e
-4, 2.00906e-4),
type = c("Frecuentista", "Bayesiano", "Frecuentista", "

Bayesiano", "Frecuentista", "Bayesiano")

# Ajustar escala (por 10,000)
df $mean <- df$mean * 10000

df$lower <- df$lower * 10000
df $upper <- df$upper * 10000

# Ordenar factores

df $method <- factor (df$method, levels = rev(df$method))

# Crear el grafico

p <- ggplot(df, aes(x = mean, y = method, color = type)) +
geom_point (size = 2) +
geom_errorbarh (aes(xmin = lower, xmax = upper), height = 0.2,

linewidth = 0.6) +

geom_vline(xintercept = 0, linetype = "dashed", color = "
grayb50") +

scale _color_manual (values = c("Frecuentista" = "blue", "
Bayesiano" = "red")) +

labs(x = "Prevalencia estimada ( 10.000 hab)", y = NULL,

color = "Tipo de m todo") +
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theme_classic(base_family = )+

theme (
axis.text = element_text(size = 11, family = )
axis.title = element_text(size = 13, family = ),
legend.text = element_text(size = 11, family = ),
legend.title = element_text(size = 12, family = ),
legend.position = s
panel.grid.major.x = element_line(color = , linetype

= ),

panel.grid.minor.x element_blank ()

# Mostrar en pantalla

print (p)

# Exportar como PDF de alta calidad

ggsave ( , plot p, width = 7,

height = 5, dpi = 600)

Listing A.1: Coédigo R Estiamciones frecuentistas y Bayesianas para estudio de

Prevalencia de Quilomicronemia
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B.1 Codigo en R software y Stan

# Metodo Frecuentista sin post-estratificacion

pacman::p_load(tidyverse, rio, binom, rstan, coda)

dataset <- import('"analisis_tesis/dataset.rds")

# casos por test falible

falible <- sum(dataset$pos_test)

# casos por gold estandar

mutados <- sum(dataset$pos_ge)

**

muestra de estudio

<- sum(dataset$n)

[=}

**

poblacion >= 18 a os

<- sum(dataset$CANTIDAD)

=

######## ESCENARIO 1: VERIFICACION GOLD ESTANDAR

# estimacion con gold estandar verificado frecuentista
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results <- tibble(binom.agresti.coull(x = mutados, n = n,conf.
level = 0.95))

# estimacion con gold estandar verificado bayesiano

results <- tibble(binom.agresti.coull(x = mutados, n = n,conf.
level = 0.95))

bayes <- tibble(binom.bayes(x = mutados, n = n,conf.level =
0.95)) %>%
select (-shapel, -shape2, -sig)

results <- add_case(results, bayes)
results[,"Escenario"] <- c("Escenario 1","Escenario 1")

results <- results %>% relocate(Escenario,.before = method)

######### ESCENARIO 2: UN SOLO TEST FALIBLE SE Y SP CONOCIDAS

###### estimacion con test falible Se y sp conocidas
frecuetntista
source("analisis_tesis/Funciones/IC_agresti_se_sp.R")

prov <- rg.agresti(x = 18, n = 74145, 0.88, 0.85)

###### estimacion con test falible Se y sp conocidas bayesiano

source("analisis_tesis/Funciones/estimacion_bayes_se_sp.R")

provl <- tibble(method = "Bayesiano - Flor", x = 18, n = 74145,
mean = mean(posterior_samples),
lower = quantile(posterior_samples, probs =

0.0275), upper = quantile(posterior_samples,
probs = 0.975))

falible <- add_case(prov, provl)
falible[,"Escenario"] <- c("Escenario 2","Escenario 2")

falible <- falible %>9Y%

relocate (Escenario)
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results <- results %>%
add_case(falible)

HHE#HHHHAH#SH#### ESCENARIO 3: UN TEST FALIBLE Y VERIFICACION
PARCIAL POR GOLD ESTANDAR (SOLO POSITIVOS)
### publicacion de Thomas.
### Estimacion frecuentista
source("analisis tesis/Funciones/

thomas_frecuentista_solo_positivos.R")

# NO = number of test negatives

# N11 = number of true positives

# NO1 = number of false positives

# theta = known sensitivity of test
# phi = known specificity of test

#

alpha = type 1 error rate (default=0.05)

P <- p.scenariol(NO = 74127 ,NO1 =12 ,N11 = 6,theta = 0.88, phi
= 0.85, alpha = 0.05)

thomas <- tibble(method = "Thomas-frecuentista', x = 6, n =

74145, mean = p$estimate, lower = p$CI[1], upper = p$CI[2])

### Estimaci n bayesiana

# Scenario 1

NO <- 74127 # Number of test negatives
N1 <- 18 # Number of test positives

NO1 <- 12 # Number of false positives
N11 <- N1-NO1 # Number of true positives
n <- NO+N1 # Total number tested (fixed)

set.seed (134623)

# Sensitivity and specificity
# sensitivity

theta <- 47/53

# specificity

phi <- 44/52
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# estimacion

shims_data <- list(n=n, N1=N1, N11=N11, theta = theta, phi = phi
)
shims_fitl <- stan(file= / /

, data=shims_data, iter=2000, chains=5, warmup=500)

print (shims_fitl, pars=c( ), digits_summary=10)
traceplot (shims_fitl, pars = c( ))

posterior_samples <- extract(shims_fitl)$p

hist (posterior_samples, breaks = 30, main =
, xlab = )
provl <- tibble(method = - , X = 6, n = 74145,
mean = median(posterior_samples),
lower = quantile(posterior_samples, probs =

0.0275), upper = quantile(posterior_samples,
probs = 0.975))

thomas <- thomas %>%

add_case (provl)
thomas [, ] <= ¢(
thomas <- thomas %>%

relocate (Escenario)

results <- results %>

add_case (thomas)

## resuyltados sin postestratificacion para todos los metodos

results

saveRDS (results, / )

Listing B.1: Cédigo R Estiamciones frecuentistas sin Post-estratificacion
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# Cargar la biblioteca necesaria

library(rstan)

# ConfiguraciOn para mejorar el rendimiento en RStan
rstan_options (auto_write = TRUE)

options(mc.cores = parallel::detectCores())

# Especificar la ruta al archivo .stan

stan_file <- "analisis_tesis/Funciones/bayesiano_se_sp.stan"

# Datos
data <- list(

n = 74145, # Tamano de muestra

x = 18, # Casos positivos observados
Se = 0.88, # Sensibilidad conocida

Sp = 0.85 # Especificidad conocida

# Compilar el modelo

stan_model <- stan_model(file = stan_file)

# Ajustar el modelo
fit <- sampling(stan_model, data = data, iter = 2000, chains =
4, seed = 123)

# Resumen de los resultados

print (fit, pars = c("pi", "AP"))

# Visualizar los resultados

traceplot (fit, pars = c("pi"))

posterior_samples <- extract(fit)$pi
hist(posterior_samples, breaks = 20, main = "Distribucion

Posterior de ", xlab = " ")

Listing B.2: Cédigo R Estimaciones Bayesianas sin Post-estratificacion

data {

int<lower=0> n; // Tama o de la muestra
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int<lower=0> x; // Resultados positivos observados
real<lower=0, upper=1> Se; // Sensibilidad conocida
real<lower=0, upper=1> Sp; // Especificidad conocida

}

parameters {
real<lower=0, upper=1> pi; // Prevalencia real

}

model {
real AP; // Prevalencia aparente
// Prior no informativo para pi

pi ~ beta(l, 1);

// Relacion entre AP, Se, Sp y pi
AP = pi * Se + (1 - pi) * (1 - Sp);

// Verosimilitud
X ~ binomial(n, AP);
}
generated quantities {
real AP; // Prevalencia aparente

AP = pi * Se + (1 - pi) * (1 - Sp);

Listing B.3: Cédigo de Stan para Estimaciones Bayesianas sin Post-estratificacién

pacman::p_load(tidyverse, rio, binom, rstan)

# datos
dataset <- import ( / )

### creacion de weights
dataset <- dataset %>%
mutate(w_h = CANTIDAD/sum(CANTIDAD))

######### ESCENARIO 1: VERIFICACION GOLD ESTANDAR

# post-estratificado con agresti-coull
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# prevalecnia para cada estrato
casos_w <- dataset %>%
pull (pos_ge)
# weights
w_h <- dataset %>%
pull(w_h)

# n por estrato

n_h <- dataset %>%
pull (n)

# calculo de p_1level

source("analisis_tesis/Funciones/agresti_postestratificado.R")

results2 <- agresti_level(X_w = casos_w, W.h = w_h, n_h = n_h)

results?2

### estimaci n postestratificada por bayesiano
# por el paquete binom

#binom.agresti.coull(x = casos_w, n = n,conf.level = 0.95)

# programado por Rstan
# Configuraci n para mejorar el rendimiento en RStan
rstan_options (auto_write = TRUE)

options(mc.cores = parallel::detectCores())

# Especificar la ruta al archivo .stan
stan_file <- "analisis tesis/Funciones/

bayesiano_postestratificado.stan"

# Datos simulados
data <- 1list(
n = 74145, # Tama o de muestra

x =6 # Casos positivos observados
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# Compilar el modelo

stan_model <- stan_model(file = stan_file)

fit <- sampling(stan_model, data = data, iter = 2000, chains =
4, seed = 123)

# Ajustar el modelo

posterior_samples <- data.frame(matrix(ncol
= 4000))

length(n_h), nrow

for(i in 1:1length(n_h)){

fit <- sampling(stan_model,

data = list(n = n_h[i]l, x = casos_wl[i]),
iter = 2000,
chains = 4,

seed = 123)
posterior_samples[,i] <- extract(fit)$p*w_h[i]

# adicion de resultados bayesiano postestratificado
results2 <- results2 %>%
add_case(tibble(adjust_method = , mean = median(rowSums

(posterior_samples)),

lower = quantile(rowSums(posterior_samples), probs =
0.0275) ,
upper = quantile(rowSums (posterior_samples), probs =
0.975)))
saveRDS (posterior_samples, /

)

######### ESCENARIO 2: UN SOLO TEST FALIBLE SE Y SP CONOCIDAS

#### agresti-coull interval
source ( / / )
positivos_w <- dataset %>%

pull (pos_test)
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sum (positivos_w)

escenario2 <- data.frame(matrix(ncol = 3, nrow = length(n_h),))

for(i in 1:length(n_h)){

escenario2[i,] <- rg.agresti_post(x = positivos_wl[il],
n =n_hl[i], se = 0.88, sp =
0.85)

P <- sum(escenario2$X1*w_h)

var <- sum((w_h~2)*escenario2$X3)

results2 <- results2 %>Y%

add_case (

tibble (adjust_method = "Lang",
mean = P,
lower = O,

upper = P + (1.96x*sqrt(var))))

#### intervalo bayesiano con se y sp conocidas

# ConfiguraciOn para mejorar el rendimiento en RStan
rstan_options (auto_write = TRUE)

options (mc.cores = parallel::detectCores())

# Especificar la ruta al archivo .stan

stan_file <- "analisis_tesis/Funciones/bayesiano_se_sp.stan"

# Compilar el modelo

stan _model <- stan _model(file = stan_file)

#fit <- sampling(stan_model, data = data, iter = 2000, chains =
4, seed = 123)
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# Ajustar el modelo
posterior_postestr <- data.frame(matrix(ncol = length(n_h), nrow
= 4000))

for(i in 1:length(n_h)){
fit <- sampling(stan_model,
data = list(n = n_h[i], x = positivos_wl[i], Se
= 0.88, Sp = 0.85),
iter = 2000,
chains = 4,
seed = 123)

posterior_postestr[,i] <- extract(fit)$pix*w_h[i]

# adiciOn de resultados bayesiano ajustado Se y Sp
postestratificado

results2 <- results2 %>%
add_case (

tibble (adjust_method = "Bayesiano - Flor", mean = median (rowSums

(posterior_postestr)),

lower = quantile(rowSums (posterior_postestr),
probs = 0.0275),
upper = quantile (rowSums (posterior_postestr), probs =
0.975)))

saveRDS (posterior_postestr,"analisis_tesis/

posterior_flor_estratificado.rds")

HH#HHHHA##S#H#### ESCENARIO 3: UN TEST FALIBLE Y VERIFICACION
PARCIAL POR GOLD ESTANDAR (SOLO POSITIVOS)

### publicacion de Thomas.

### EstimaciOn frecuentista

source ("analisis tesis/Funciones/

thomas_frecuentista_solo_positivos_estratificado.R")

# para estratificar
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# NO = number of test negatives
# N11

number of true positives

# NO1l = number of false positives

NO_h <- dataset$n-dataset$pos_test
N11_h <- casos_w

NO1_h <- dataset$pos_test - casos_w
df <- data.frame(
p_h = rep(NA, 136), # Inicializar la columna ’p_h’ con
valores NA
sigma2 = rep(NA, 136) # Inicializar la columna ’sigma2’ con
valores NA

for(i in 1:length(NO_h)){

P <- p.scenario_estrato(NO = NO_h[i] ,NO1 = NO1_h[i] ,N11 =
N11_h([i],theta = 0.88, phi = 0.85)

df [i,"p_h"] <- pl[1]

df [i,"sigma2"] <- pl[2]

P <- sum(df$p_hx*w_h)

var <- sum((w_h~"2) * df$sigma2)

results2 <- results2 %>%

add_case (

tibble (adjust_method = "Thomas-frecuentista',
mean = P,
lower = P-1.96*sqrt(var),

upper P+1.96%*sqrt (var))

### Estimaci n Bayesiana por thomas et al.
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# Configuraci n para mejorar el rendimiento en RStan
rstan_options (auto_write = TRUE)

options(mc.cores = parallel::detectCores())

# Datos estratificados para estiamcion bayesiana con
verificacion solo en positivos

n_h # Fixed total number tested

positivos_w # Number of test positives

N11_h # Number of true positives

# ciclo para estratificacion de estimados bayesianos

# dataframe para guardar resultados de p

posterior_thomas_estrati <- data.frame(matrix(ncol = length(n_h)
, nrow = 4000))

for(i in 1:length(n_h)){

shims_fitl <- stan(file="analisis tesis/Funciones/
bayes_thomas2.stan",

data=list(n = n_h[i], N1

Ni1 = N11_h[i], theta

positivos_wl[i],

0.88, phi = 0.85)

iter=2000,
chains=4, warmup=1000,seed = 123)

posterior_thomas_estratil[,i] <- extract(shims_fitl)$p*w_h[i]

results2 <- results2 %>}
add_case (
tibble (adjust_method = "Thomas - bayesiano'", mean = median/(

rowSums (posterior_thomas_estrati)),

lower = quantile(rowSums (posterior_thomas_estrati),
probs = 0.0275),
upper = quantile(rowSums(posterior_thomas_estrati),

probs = 0.975)))




130 Apendice para Capitulo 3

saveRDS (posterior_thomas_estrati,"analisis_tesis/
posterior_thomas_estratificado.rds") ## posterior de las

estratificadas

# guardado de resultados finales de estratificados

saveRDS (results2,"analisis tesis/results2.rds")

finales <- results %>Y%

left_join(results2, by = c('"method"="adjust_method"))

finales <- finales 9%>Y

mutate (Long_sin = (upper.x - lower.x)*100,

Long_con = (upper.y - lower.y)*100)

# guardado de resultados definitivos consolidados

saveRDS (finales,"datos dx definitivos/analisis tesis/finales.rds

||)

export (finales,"datos dx definitivos/analisis_tesis/finales.xlsx

II)

Listing B.4: Codigo de R y Stan para Estimaciones frecuentistas y Bayesianas con

correccion por Post-estratificacion

###### modificaicon de thomas frecuentista para estimacion post-

estratificada

# scenario 1 estimator

p-scenario_estrato <- function(NO,NO1,N11,theta,phi,alpha=0.05){

# NO = number of test negatives

# N11 = number of true positives

# NO1 = number of false positives

# theta = known sensitivity of test

# phi = known specificity of test

# alpha = type 1 error rate (default=0.05)

# If two.sided = TRUE, the point estimate and a two-sided
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confidence interval are returned. If two.sided = FALSE, a
one-sided upper-confidence limit is returned, and theta and
phi are interpreted as lower bounds on the sensitivity and
specificity respectively.

# The function returns a list containing the point estimate
and either its (1-alpha/2)100% confidence interval (CI) or
its (1-alpha)100% upper confidence limit (UCL).

Calculate the maximum likelihood estimate of the prevalence
<- -(1-theta-phi)*(NO+NO1+N11)

<- (1-theta-phi)*(NO+N11)-phi*(N11+NO1)

<- N11xphi

.estl <- (-B-sqrt(B"2-4*%A*C))/(2xA)

Calculate the asymptotic variance of the estimate

<- ((1-theta-phi)~2/((1-theta)*p.estl+phi*x(l-p.estl))+theta/
p.esti+(1-phi)/(1-p.est1))*(NO+N11+NO1)

sigma2 <- 1/I

H # T Q W =

return(c(p.estl, sigma2))
}

Listing B.5: Codigo de R para estimaciones bayesianas en solo positivos acorde a thomas

et al.

data {
// Data
int<lower=0> n; // Fixed total number tested
int<lower=0, upper=n> N1; // Number of test positives
int<lower=0, upper=N1> N11; // Number of true positives
// Hyperparameters
real<lower=0, upper=1> theta; // Sensibilidad conocida
real<lower=0, upper=1> phi; // Especificidad conocida
//real theta; // Previous estimate of psi_theta
// real<lower=0> sigma_theta; // Standard error of previous

estimate of psi_theta

// real mu_phi; // Previous estimate of psi_phi

// real<lower=0> sigma_phi; // Standard error of previous
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estimate of psi_phi
}
parameters {
real<lower=0, upper=1> p; // Prevalence
//real psi_theta; // Log odds of testing positive for true
positives
//real psi_phi; // Log odds of testing negative for true

negatives

}
model A

p ~ uniform (0, 1);

N1 ~ binomial(n, p*theta + (1-p)*(1-phi));

N11 ~ binomial (N1, p*theta/(p*theta + (1-p)*(1-phi)));
}

Listing B.6: Codigo de Stan para estimaciones bayesiana estratificado acorde a Thomas

et al.




Anexos C

Apendice para Capitulo 4

C.1 Codigo en R software

install.packages ("pacman")

pacman::p_load(logistic4p, tidyverse, rio, binom, gtsummary,
janitor,

fastDummies, marginaleffects)

vih <- readRDS("vih.rds")

# combinaciones para marginalizacion estandarizada

new_data <- vih %>%
select (edad_gr ,sex,reactivo_sifl,reactivo_hepb,tip_pob_HSH,
tip_pob_LGTBIQ, ‘tip_pob_OTRAS POBLACIONES ¢, ¢
tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ‘) %>%

datagrid(newdata = new_data)

HHEAHHHHAHAH AR HAHHHH#H##H#E Se Sp de los test utilizados
HHBHHHHAR SR AR HES

# PRUEBA VIH 1 (ANTICUERPOS Y ANTIGENO) Marca determine Early
detect 4a generacion

# limite inferior del IC957%

# sensibilidad: 0.995
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# especificidad: 0.994

# PRUEBA VIH 2 (ANTICUERPOS Y ANTIGENO) Bioline HIV 1/2 3.0 3

a generacion

sensibilidad: 0.98
especificidad: .989

####### estimacion de prevalencia de VIH aparente con ro y rl

desconocido ##H#####

# Calculo de la Se y Sp de los test combinados, teniendo que si
Test A es negativo
el test B no requiere ser aplicado.
el primero debe dar positivo para aplicar el segundo (ambos

positivos definen un caso)

# ####### Expresiones: ##H##HHAHAHHHHAHAHAHHAHAHAHHHHS
# sensitivity: (A)sen x (B)sen #
# specificity: (A)spec + [1 - (A)spec] x (B)spec #
HARBHAA RS HHAHA AR HAABHBHAHAHHAHA AV BHAHAHHAHA R BRI HH

se_1 = 0.995
sp_1 = 0.994
se_2 = 0.980
sp_2 = 0.989

# sensibilidades y especificidad combinadas para test vih
se <- se_1lx*xse_2

sp <- sp_1+(1 - sp_1)*sp_2

# calculo de r0 y ril

r0 <- 1-sp # fp
rl <- 1-se # fn
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##### metodo de Liu et cols. ESTIAMCION DE PREVALENCIA AJUSTADA
Y AJUSTADA CORREGIDA

x <- vih[,c("edad_gr","sex","reactivo_sifl","reactivo_hepb",
"tip_pob_ HSH", "tip_pob_LGTBIQ", "tip_pob_OTRAS
POBLACIONES","tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL")] #

predictors

y <= vih[,"vih_1"] # outcome

# modelo Liu con fp = fp SI converge

mod_vihl_eq <- logistic4p(x, y,model=’equal’, max.iter = 1000,
detail = TRUE)

# fp y fn con valores iniciales no converge

mod_vihl_fpfn <- logistic4p(x, y, initial = c(r0,ri1,

model_vihl_std$coefficients) ,model=’"fp.fn’, max.iter = 1000,
detail = TRUE)

print (mod_vihl_eq) # trabajo con este para las estimaciones de

prevalencia

fp <- 0 # por modelo liu fp = fn
fn <- 0

saveRDS (mod_vihl_eq, "Nuevos resultados/Modelos/mod_vihl_eq.rds"

)

# crear funcion de prediccion para el modelo de Liu

source ("function_predict.R")

### obtener coeficientes del modelo de Liu

coef <- mod_vihl_eq$estimates[,1][-1]

# guarda coeficientes estiamdos
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coef models _vih <- data.frame(coef) %>%

rename (modvihl_liu_eq = coef)

saveRDS (coef_models_vih, "Nuevos resultados/Resultados/

coef models vih.rds")

######### calculo de prevalencia global y varianza del estimador

HAHAHAHH

# para el caso de modelo de Liu al no ser un objeto tipo modelo
libreria

# marginal effects no lo acepta entonces hacemos un modelo dummy

# Ajustamos un modelo log stico dummy

modelo_dummy <- glm(vih_1 ~ edad_gr+sex+reactivo_sifl+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_ LGTBIQ+°
tip_pob_OTRAS POBLACIONES ‘+
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ¢, family = "

binomial", data = wvih)

# Reemplazamos los coeficientes con los estimados con el Modelo

de Liu

modelo_dummy$coefficients <- coef
prev_global <- predictions(modelo_dummy, newdata = new_data) %>%
select (2,4:5)

#### intervalo de prevalencia aajustado por ro y rl

prevalencias <- tibble(Disease = "VIH 1 - Liu.eq",
prev_global,
Se = 1-fn, Sp = 1-fp) %>%
mutate (P_ajustada = (estimate-fp)/(1-fn-fp),
lower_adj = (conf.low-fp)/(1-fn-fp),
upper_adj = (conf.high-fp)/(1-fn-£fp))
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saveRDS (prevalencias, "Nuevos _resultados/Resultados/prevalencias.

rds")

#u##u######## RESULTADOS POR REGRESION LOGISITCA ESTANDAR
HAHBHRAHHAHAHH

mod_vihl_std <- glm(vih_1 ~ edad_gr+sex+reactivo_sifl+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_LGTBIQ+‘tip_pob_OTRAS
POBLACIONES ‘+
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ¢, family = "binomial", data =
vih)

summary (mod_vihl_std)

saveRDS (mod_vihl_std, "Nuevos resultados/Modelos/mod _vihl _std.rds
ll)

### obtener coeficientes del Modelo estandar

coef <- mod_vihl_std$coefficients

# guarda coeficientes estiamdos

coef_models_vih <- add_column(coef_models_vih) %>%
data.frame (coef) %>%

rename (modvihl_std = coef)

saveRDS (coef _models_vih, "Nuevos resultados/Resultados/

coef _models_vih.rds")

# calculo de prevalencia global con modelo regresion logistica

prev_global <- predictions(mod_vihl_std, newdata = new_data) %>%
select (2,4:5)
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#### intervalo de prevalencia aparente global y ajustada por Se
y Sp REGRESION LOGISTICA
#### ESTANDAR

prevalencias <- prevalencias %>%
add_case(tibble(Disease = "VIH 1-STD",
prev_global,
Se = se, Sp = sp) %>%
mutate (P_ajustada = estimate-(1-Sp)/(1-(1-Se)-(1-Sp)),
lower_adj = conf.low-(1-Sp)/(1-(1-Se)-(1-Sp)), #
corregida por Se y Sp del test
upper_adj = conf.high-(1-8p)/(1-(1-Se)-(1-Sp)))) #

orignal combinado

saveRDS (prevalencias, "Nuevos_resultados/Resultados/prevalencias.

rds")

Listing C.1: Codigo de R Software para estimaciones frecuentista estandar y Modelo de
Liu para datos de VIH

######## ESTIMACION BAYESIANA DE COEFICIENTES DE REGRESION
HAHHAHBRHH

pacman::p_load(tidyverse, rio, binom, marginaleffects, rstan)

vih <- import("vih.rds")
new_datavih <- import("Nuevos_ resultados/Data/new_datavih.rds")
x <- vih[,c("edad_gr","sex","reactivo_sifl","reactivo_hepb",
"tip_pob_HSH", "tip_pob_LGTBIQ", "tip_pob_OTRAS
POBLACIONES" ,"tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL")]
<- 11452 # N mero de observaciones

<- 8 # N mero de covariables

> o=

<- as.matrix.data.frame (x)

# Asignar sensibilidad y especificidad
Se <- 0.9751 # Sensibilidad

Sp <- 0.999934 # Especificidad

y_obs <- vih$vih_1 # variable dependiente con error de medida
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# Preparar datos para Stan
data_list <- 1list(N = N, P = P, X = X, y_obs = y_obs, Se = Se,
Sp = Sp)

#

stanc(file = "Nuevos_resultados/Modelo_logistico_Bayesiano/VIH1.
stan")

# Especificar la ruta al archivo .stan

stan_file <- "Nuevos_resultados/Modelo_logistico_Bayesiano/VIH1.
stan"

#COMPILAR MODELO

stan_model <- stan_model(file = stan_file)

# Configuraci n para mejorar el rendimiento en RStan

rstan_options (auto_write = TRUE)

options (mc.cores = parallel::detectCores())

# Ajustar el modelo en Stan

mod_vihl_bayesiano <- sampling(stan_model, data = data_list,

iter = 2000, chains = 4)

fit2 <- stan_glm(vih_1 ~ edad_gr+sex+reactivo_sifl+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_ LGTBIQ+°
tip_pob_OTRAS POBLACIONES ‘+
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ¢, data = vih,
family = binomial (link = "logit"),cores = 2, seed =
12345 ,prior = normal (0,0.6),

prior_intercept = mnormal(0,0.6))

mod_vihl_bayesiano <- fit2

saveRDS (mod_vihl_bayesiano,"Nuevos_resultados/Modelos/
mod_vihl_bayesiano.rds")

# Resumen de los resultados

# Visualizar los resultados

# trace plot de coeficientes B e intercepto
traceplot_vihl <- traceplot(mod_vihl_bayesiano, pars = c("alpha"

,"beta"))
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ggsave (plot = traceplot_vihl, filename = "traceplot_vihl.png",
device = "png",
path = "Nuevos_ resultados/Modelos",dpi = 600, units = "cm

",width = 17 ,height = 12)

100, main =

" alpha " )

hist(posterior_samples ,xlim = c(0,0.15) ,breaks

Distribuci n Posterior de intercepto", xlab

# extraido media del posterior para cada coeficiente
coef <- get_posterior_mean(mod_vihl_bayesiano) [1:9,5]
# re—-arreglo coeficientes

coef <- mod_vihl_bayesiano$coefficients

# errores

se <- mod_vihl_bayesiano$ses

coef_models_vih <- add_column(coef_models_vih) %>%
data.frame (coef) %>%

rename (mod_vihl_bayes = coef)

coef_models_vih <- add_column(coef_models_vih) %>%
data.frame (se) %>%

rename (se_vihl_bayes = se)

saveRDS (coef _models_vih, "Nuevos resultados/Resultados/

coef models vih.rds")

prev_global <- predictions(mod_vihl_bayesiano, newdata =
new_datavih) ¥%>%

select (2:4)

#### intervalo de prevalencia aparente global y ajustada por Se
y Sp REGRESION LOGISTICA
#### ESTANDAR
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prevalencias <- prevalencias %>%
add _case(tibble(Disease = - s
prev_global,
Se = Se, Sp = Sp) %>%
mutate (P_ajustada = (estimate-(1-Sp))/(1-(1-Se)-(1-
Sp)),
lower_adj = (conf.low-(1-Sp))/(1-(1-Se)-(1-
Sp)), # corregida por Se y Sp del test
upper_adj = (conf.high-(1-Sp))/(1-(1-Se)-(1-
Sp)))) # orignal combinado

saveRDS (prevalencias, / /

)

L I

Listing C.2: Codigo de R Software para estimaciones Bayesianas clasicas para datos de
VIH

pacman::p_load(rstan, rio, tidyverse)

# Cargar los datos

vih <- readRDS( )

# Definir variables

N <- nrow(vih)

tl <- vih$vih_1

x1 <- vih$edad_gr

x2 <- vih$sex

x3 <- vih$reactivo_sif1

x4 <- vih$reactivo_hepb

x5 <- vih$tip_pob_HSH

x6 <- vih$tip_pob_LGTBIQ

x7 <- vih$‘tip_pob_OTRAS POBLACIONES ¢
x8 <- vih$‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ¢

SN <- 0.9751
SP <- 0.999934
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#

Estimaci n inicial de betas con regresi n log stica
zz <- glm(tl ~ x1 + x2 + x3 + x4, data = datal, family = "
binomial™")

betas_init <- as.numeric(zz$coefficients)

Generar valores iniciales aleatorios para el estado latente dil

set.seed (123)

#d1_init <- rbinom(N, 1, 0.5) # Supongamos que la mitad de la

poblaci n est enferma

# Estructurar los datos para Stan
stan_data <- list(
N =N,
x1 = x1,
X2 = x2,
x3 = x3,
x4 = x4,
x5 = x5,
x6 = x6,
x7 = x7,
x8 = x8,
tl = t1,
SN = SN,
SP = SP
)
rstan_options (auto_write = TRUE)
options (mc.cores = parallel::detectCores())
stanc(file = "Nuevos_resultados/Modelo_logistico_Bayesiano/
Model_bayesianol.stan")
# Especificar la ruta al archivo .stan
stan_file <- "Nuevos_resultados/Modelo_logistico_Bayesiano/

Model_bayesianol.stan"

#COMPILAR MODELO

stan_model <- stan_model(file = stan_file, auto_write = TRUE)

vihl_bayesiano_ajust <- sampling(stan_model, data = stan_data,
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chains = 4,
iter = 4000)

saveRDS (model fit, / /

# Ver resultados

print (vihl_bayesiano_ajust, pars = c( ))

traceplot_vih_ajust <- traceplot(vihl_bayesiano_ajust)

ggsave (plot = traceplot_vih_ajust, filename =
,device = ,
path = / ,dpi = 600, units =

,width = 17 ,height = 12)

o <- summary(vihl_bayesiano_ajust)

# coeficientes

coef <- o$summary[,1][-10]

# errores estandar

se <- o$summary[,3][-10]

coef _models_vih <- coef_models_vih[,-8]

# adicion a tabla de coeficientes
coef_models_vih <- add_column(coef_models_vih) %>%
data.frame (coef) %>%

rename (mod_vih_bayes_ajust = coef)

coef models vih <- add _column(coef models_vih) ¥%>%
data.frame(se) %>%

rename (se_vih_bayes_ajust = se)




144 Apendice para Capitulo 4

saveRDS (coef models vih, / /
)

nom_coeficientes <- names(mod_vihl_std$coefficients)

names (coef) <- nom_coeficientes

coef

##### modelo dummy para predicciones

modelo_dummy <- glm(vih_1 ~ edad_gr+sex+reactivo_sifl+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_ LGTBIQ+"

tip_pob_OTRAS POBLACIONES ‘+

‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ¢, family =

, data = vih)

# Reemplazamos los coeficientes con los estimados con el Modelo

de Liu

modelo_dummy$coefficients <- coef

prev_global <- predictions(modelo_dummy, newdata = new_datavih)
h>h

select (2,5:6)

prevalencias [10,1] <- -

prevalencias [10, ] <- Se
prevalencias[10, ] <- prev_global[1]
prevalencias [10, ] <- prev_global [2]

prevalencias[10, ] <- prev_global [3]
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saveRDS (prevalencias, / /
)
HH#HAAHHHHIHS codigo de Stan ######H##HAHAHHAHAHH

data {
int<lower=1> N; // N mero de observaciones

vector [N] x1; // Covariable 1

X2 ;

x3;

x4 ;

vector [N]
vector [N]
vector [N]

vector [N]
vector [N]

vector [N]

x5
X6 ;
X7 ;

vector [N] x8;
int<lower=0,upper=1> t1[N]; // Resultado del test diagn stico
real<lower=0,upper=1> SN; // Sensibilidad fija

real<lower=0,upper=1> SP; // Especificidad fija

parameters {

vector [9] betas; // Coeficientes de regresi n log stica

model {
vector [N] logit_pl;
vector [N] p1l;
vector [N] p2;

// Priores para los betas

betas ~ normal (0, sqrt(0.366));

// Modelo de probabilidad de enfermedad
for (i in 1:N) {
logit_p1l[i] =
+ betas [4]
+ betas [7]

* x1[i] + betas[3] * x2[il]
* x4[i] + betas[6] * x5[il]
* x7[i] + betas[9] * x8[i];

betas [1] + betas [2]
* x3[i] + betas [5]
* x6[i] + betas [8]
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pl[i] = inv_logit(logit_p1[i]); // Probabilidad de estar

enfermo
// Modelamos el estado latente ‘d1[i]‘ implicitamente como
una variable oculta

p2[i] = p1[il * SN + (1 - pi[il) * (1 - SP);

// Modelo de observaci n: test diagn stico
t1[i] ~ bernoulli(p2[il);

}

Listing C.3: Cogido de R y Stan para estimaciones Bayesianas por el modelo de Valle

et al.

install.packages ("pacman")

pacman::p_load(logistic4p, tidyverse, rio, binom,
gtsummary, janitor , fastDummies,
marginaleffects)

# carga de datos

vih <- readRDS("vih.rds")

# carga de datos de combinaciones para marginalizacion

estandarizada

new_datasif <- vih %>%
select (edad_gr ,sex,vih_1,reactivo_hepb,tip_pob_HSH,
tip_pob_LGTBIQ, ‘tip_pob_OTRAS POBLACIONES ¢,
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ¢)

= = = = O =

new_datasif <- datagrid(newdata = new_datasif)

new_datasif <- readRDs("Nuevos resultados/Data/new datasif.rds")

# saveRDS (new_datasif ,"Nuevos resultados/Data/new_datasif.rds")
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HHHARHHARH B AR H B R HB#AH#EHS Se Sp del test utilizado
HAHHHHAH R HAH SR HH

# PRUEBA SIFILIS Marca Bioline Syphilis 3.0 seleccion de
limite inferior de IC95Y%
sensibilidad: 0.964
especificidad: 0.974

# sensibilidades y especificidad combinadas para test Syphilis
3.0

se <- 0.964

sp <- 0.974

# calculo de r0 (Falsos positivos, FP)y rl (falsos negativos, FN

)

r0 <- 1-sp # FP
rl <- 1-se # FN

####### ESTIMACION DE PREVALENCIA APARENTE CON <con ro y ril
desconocido ####H##H#H##H#H

##### metodo de Liu et cols. ESTIAMCION DE PREVALENCIA AJUSTADA(
Covariables) Y AJUSTADA CORREGIDA por Se y Sp

x <- vih[,c("edad_gr","sex","vih_1","reactivo_hepb",
"tip_pob_HSH", "tip_pob_LGTBIQ", "tip_pob_OTRAS
POBLACIONES","tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL")] #
predictors

y <- vih[,"reactivo_sifl"] # outcome

mod_sif_fpfn <- logistic4p(x, y, model="fp.fn’, max.iter = 1000,
detail = TRUE)

mod_sif_eq <- logisticé4p(x, y, model=’equal’, max.iter = 1000,
detail = TRUE)

print (mod_sif_fpfn)
print (mod_sif_eq)
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# estiamdos de FP y FN por Liu en sifilis

fn <- 0 # fp = fn = -0.06394875 p-value = 0.00567
fp <= 0

saveRDS (mod_sif_eq, "Nuevos_resultados/Modelos/mod_sif_eq.rds")
saveRDS (mod_sif_fpfn, "Nuevos_ resultados/Modelos/mod_sif fpfn.
rds")

### obtener coeficientes del modelo de Liu eq

coef <- mod_sif_eq$estimates[-1,1]

# creamos modelo dummy con coeficionete del modelo de Liu
modelo_dummy <- glm(reactivo_sifl ~ edad_gr+sex+vih_1+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_ LGTBIQ+
tip_pob_OTRAS POBLACIONES ‘+
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL‘, family = "
binomial", data = wvih)
# Reemplazamos los coeficientes

modelo_dummy$coefficients <- coef

# guarda coeficientes estiamdos

coef_models_sif <- data.frame(coef) %>%

rename (coef_sif_eq = coef)

saveRDS (coef _models _sif, "Nuevos resultados/Resultados/

coef _models_sif.rds")
# calculo de prevalencia global y IC95%
prev_global <- predictions(modelo_dummy, newdata = new_datasif)

%>%
select (2,4:5)
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#### intervalo de prevalencia aparente global y ajustada por Se

y Sp

prevalencias <- prevalencias %>%
add_case(
tibble (Disease = "Sifilis - Liu.eq",
prev_global,
Se = 1-fn, Sp = 1-fp) %>%
mutate (P_ajustada = (estimate-fp)/(1-fn-£fp),
lower_adj = (conf.low-fp)/(1-fn-£fp),
upper_adj = (conf.high-fp)/(1-fn-£fp))

saveRDS (prevalencias, "Nuevos_resultados/Resultados/prevalencias.

rds")

HE##H##A#AH##H##H# RESULTADOS POR REGRESION LOGISITCA ESTANDAR
HAHHHHAHAHAHSH

mod_sif_std <- glm(reactivo_sifl ~ edad_gr+sex+vih_1+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_LGTBIQ+‘tip_pob_OTRAS
POBLACIONES ‘+
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ‘¢, family = "binomial", data =
vih)

summary (mod_sif_std)

saveRDS (mod_sif_std, "Nuevos resultados/Modelos/mod _sif std.rds")
### obtener coeficientes del modelo de Liu

coef <- mod _sif std$coefficients

# guarda coeficientes estiamdos

coef_models_sif <- add_column(coef_models_sif) %>%
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data.frame(coef) %>%

rename (coef_sif_std = coef)

saveRDS (coef _models_sif, "Nuevos resultados/Resultados/

coef models _sif.rds")
# calculo de prevalencia global con modelo regresion logistica

prev_global <- predictions(mod_sif_std, newdata = new_datasif)
h>%
select (2,4:5)

#### intervalo de prevalencia aparente global y ajustada por Se
y Sp REGRESION LOGISTICA
#### ESTANDAR

prevalencias <- prevalencias %>%
add _case(tibble(Disease = "Sifilis-STD",
prev_global,
Se = se, Sp = sp) %>%
mutate (P_ajustada = estimate-(1-Sp)/(1-(1-Se)-(1-Sp
),
lower_adj = conf.low-(1-Sp)/(1-(1-Se)-(1-Sp)
), # corregida por Se y Sp del test
upper_adj = conf.high-(1-8p)/(1-(1-Se)-(1-Sp
)))) # orignal combinado

saveRDS (prevalencias, "Nuevos resultados/Resultados/prevalencias.

rds")

Listing C.4: Codigo R Software para estimaciones de modelo de Sifilis

install.packages ("pacman")

pacman::p_load(tidyverse, rio, binom,
gtsummary , janitor , fastDummies,

marginaleffects, rstanarm, bayesplot)
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# carga de datos

# carga de datos de combinaciones para marginalizacion

estandarizada

new_datasif <- readRDS("Nuevos resultados/Data/new datasif.rds")

# saveRDS (new_datasif ,"Nuevos_resultados/Data/new_datasif.rds")

HHEAHHHBAHAHBHHAHAHHHHEHE Se Sp del test utilizado
HAHHAHAHAHA RS HHEH

# PRUEBA SIFILIS Marca Bioline Syphilis 3.0 seleccion de
limite inferior de IC95Y%
sensibilidad: 0.964
especificidad: 0.974

# sensibilidades y especificidad combinadas para test Syphilis
3.0

se <- 0.964

sp <- 0.974

# MODELO DE REGRESION LOGISRICA CON STAN
mod_sif_bayesiano <- stan_glm(reactivo_sifl ~ edad_gr+sex+vih_1+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_ LGTBIQ+"
tip_pob_OTRAS POBLACIONES ‘+
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ‘, data = vih,

family = binomial(link = "logit"),cores = 2,
seed = 12345,prior = normal(0,0.6),
prior_intercept = mnormal(0,0.6))

saveRDS (mod_sif_bayesiano,"Nuevos resultados/Modelos/

mod_sif_bayesiano.rds")
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posterior <- as.matrix(mod_sif_bayesiano)

plot_title <- ggtitle( ,

)
# distribuciones posteriores
mcmc_areas (posterior,
pars = c( s )
),
prob = 0.95) + plot_title
mcmc_areas (posterior,
pars = c( , , ),
prob = 0.95) + plot_title
# trace plot
plot_title <- ggtitle(
)
traceplot_sifilis <- mcmc_trace(posterior, n_warmup = 300)+
plot_title
ggsave (filename = » plot =
traceplot_sifilis ,device = s
units = ,path = / ,width =

25,height = 10,dpi = 300)

# inetrvals

mcmc_intervals (

posterior,

pars = character (),
regex_pars = character (),
transformations = list (),
prob = 0.5,

prob_outer = 0.9,
point_est = c( ),
outer_size = 0.5,
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inner_size = 2,
point_size = 4,
rhat = numeric ()

)
# re-arreglo coeficientes

coef <- mod_sif_bayesiano$coefficients
# errores standar

se <- mod_sif_bayesiano$ses

coef_models_sif <- add_column(coef_models_sif) %>%
data.frame (coef) %>%

rename (mod_sif_bayes = coef)

coef_models_sif <- add_column(coef_models_sif) %>%
data.frame(se) %>%

rename (se_sif_bayes = se)

saveRDS (coef models sif, "Nuevos resultados/Resultados/

coef models_sif.rds")

# Resumen de los resultados
prev_global <- predictions(mod_sif_bayesiano, newdata =
new_datasif) %>%

select (2:4)

#### intervalo de prevalencia aparente global y ajustada por Se
y Sp REGRESION LOGISTICA
#### ESTANDAR

prevalencias <- prevalencias %>%
add_case(tibble(Disease = "Sifilis - Bayesiano',
prev_global,
Se = se, Sp = sp) %>%
mutate (P_ajustada = (estimate-(1-Sp))/(1-(1-Se)-(1-
Sp)),
lower_adj = (conf.low-(1-Sp))/(1-(1-Se)-(1-
Sp)), # corregida por Se y Sp del test




154 Apendice para Capitulo 4

upper_adj = (conf.high-(1-8Sp))/(1-(1-8e)-(1-
Sp)))) # orignal combinado

saveRDS (prevalencias, "Nuevos _resultados/Resultados/prevalencias.

rds")

Listing C.5: software R y Stan para estimaciones bayesianas clasicas en el modelo de
Sifilis

pacman::p_load(rstan, rio, tidyverse)

# Cargar los datos

vih <- readRDS("vih.rds")

# Definir variables

N <- nrow(vih)

tl <- vih$reactivo_sifl

x1 <- vih$edad_gr

x2 <- vih$sex

x3 <- vih$vih 1

x4 <- vih$reactivo_hepb

x5 <- vih$tip_pob_HSH

x6 <- vih$tip_pob_LGTBIQ

x7 <- vih$‘tip_pob_OTRAS POBLACIONES ‘¢
x8 <- vih$‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ‘¢

SN <- 0.964
SP <- 0.974

# Estimaci n inicial de betas con regresi n log stica
# zz <- glm(tl ~ x1 + x2 + x3 + x4, data = datal, family = "
binomial™")

# betas_init <- as.numeric(zz$coefficients)

# Generar valores iniciales aleatorios para el estado latente dl
set.seed (123)
#d1_init <- rbinom(N, 1, 0.5) # Supongamos que la mitad de 1la
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poblaci n est enferma

# Estructurar los datos para Stan

stan_data <- list(

N =N,
x1 = x1,
X2 = x2,
x3 = x3,
x4 = x4,
x5 = x5,
x6 = x6,
x7 = x7,
x8 = x8,
tl = t1,
SN = SN,
SP = SP
)
rstan_options (auto_write = TRUE)
options (mc.cores = parallel::detectCores())
stanc(file = "Nuevos_resultados/Modelo_logistico_Bayesiano/

Model_bayesianol.stan")

# Especificar la ruta al archivo .stan

stan_file <- "Nuevos_resultados/Modelo_logistico_Bayesiano/
Model_bayesianol.stan"

#COMPILAR MODELO

stan_model <- stan_model(file = stan_file, auto_write = TRUE)
sif _bayesiano_ajust <- sampling(stan_model, data = stan_data,
chains = 4,

iter = 4000)

saveRDS (sif_bayesiano_ajust,"Nuevos _resultados/Modelos/

sif_bayesiano_ajust.rds")

# Ver resultados

print(sif_bayesiano_ajust, pars = c("betas"))
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traceplot_sif_ajust <- traceplot(sif_bayesiano_ajust)

ggsave (plot = traceplot_sif_ajust, filename =
,device = ,
path = / ,dpi = 600, units =

,width = 17 ,height = 12)

o <- summary(sif_bayesiano_ajust)

# coeficientes

coef <- o$summary[,1][-10]

# errores estandar

se <- o$summary[,3][-10]

coef models _sif <- coef _models _sif[,-8]

# adicion a tabla de coeficientes

coef models sif <- add _column(coef models_sif) %>%
data.frame (coef) %>%

rename (sif _bayesiano_ajust = coef)

coef_models_sif <- add_column(coef_models_sif) %>%

data.frame (se) %>%

rename (se_sif_bayesiano_ajust = se)
saveRDS (coef _models_sif, / /
)

nom_coeficientes <- names(mod_sif_std$coefficients)

names (coef) <- nom_coeficientes

coef

##### modelo dummy para predicciones
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modelo_dummy <- glm(reactivo_sifl ~ edad_gr+sex+vih_1+
reactivo_hepb+tip_pob_HSH+tip_pob_ LGTBIQ+
tip_pob_0OTRAS POBLACIONES ‘+
‘tip_pob_TRABAJADOR SEXUAL ¢, family =
, data = vih)

# Reemplazamos los coeficientes con los estimados con el Modelo

de Liu

modelo_dummy$coefficients <- coef

prev_global <- predictions(modelo_dummy, newdata = new_datasif)
h>%

select (2,5:6)

prevalencias[11,1] <- -

prevalencias[11, ] <- 8N

prevalencias[11, ] <- 8P

prevalencias[11, ] <- prev_global[1]

prevalencias[11, ] <- prev_global [2]

prevalencias [11, ] <- prev_global [3]

saveRDS (prevalencias, / /
)

Hu##ndH##### Codigo de Stan ##H##HH#A#HHHAHHSHAHASHAHE
data {
int<lower=1> N; // N mero de observaciones
vector [N] x1; // Covariable 1
vector [N] x2;
vector [N] x3;
vector [N] x4;
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vector [N] x5;

vector [N] x6;

vector [N] x7;

vector [N] x8;

int<lower=0,upper=1> t1[N]; // Resultado del test diagn stico
real<lower=0,upper=1> SN; // Sensibilidad fija
real<lower=0,upper=1> SP; // Especificidad fija

parameters {

vector [9] betas; // Coeficientes de regresi n log stica

model {
vector [N] logit_pil;
vector [N] pil;
vector [N] p2;

// Priores para los betas

betas ~ normal(0, sqrt(0.366));

// Modelo de probabilidad de enfermedad
for (i in 1:N) {
logit_p1[i] = betas[1] + betas[2] * x1[i] + betas[3] * x2[i]
+ betas[4] * x3[i] + betas[5] * x4[i] + betas[6] * x5[i]
+ betas[7] * x6[i] + betas[8] * x7[i] + betas[9] * x8[il;
pl[i] = inv_logit(logit_p1[i]); // Probabilidad de estar

enfermo

// Modelamos el estado latente ‘d1[i]‘ implicitamente como
una variable oculta
p2[i]l = p1[i] = SN + (1 - pi1[i]) =* (1 - SP);

// Modelo de observacion: test diagnostico

t1[i] ~ bermoulli(p2[il);
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L 1

Listing C.6: Codigo R y Stan para estimaciones Bayesianas mediante el modelo de Valle

et. al para Sifilis
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Point and interval estimation of population
prevalence using a fallible test and a
non-probabilistic Sample: post-stratification
correction

Jorge Mario Estrada A. Juan de Dios Luna del Castillo
Miguel Angel Montero Alonso

Abstract

Accurate prevalence estimation is crucial for public health planning, particularly for rare diseases
or low-prevalence conditions. This study evaluated frequentist and Bayesian methods for
estimating prevalence, addressing challenges such as imperfect diagnostic tests, partial disease
status verification, and non-probabilistic samples. Post-stratification, applied as a novel method,
was used to improve representativeness and correct biases.

Three scenarios were analyzed: (1) full verification using a gold standard, (2) estimation with a
diagnostic test of known sensitivity and specificity, and (3) partial verification of disease status
limited to test positives. In all scenarios, post-stratification adjustments increased prevalence
estimates and interval lengths, highlighting the importance of accounting for population variability.
Bayesian methods demonstrated advantages in integrating prior information and modeling
uncertainty, particularly under high variability and low-prevalence conditions.

Key findings included the flexibility of Bayesian approaches to maintain estimates within
plausible ranges and the effectiveness of post-stratification in correcting biases in non-probabilistic
samples. Frequentist methods provided narrower intervals but were limited in addressing
inherent uncertainties. This study underscores the need for methodological adjustments in
epidemiological studies, offering robust solutions for real-world challenges. These results have
significant implications for improving public health decision-making and the design of prevalence
studies in resource-constrained or non-probabilistic contexts.

Introduction

The estimation of prevalence in epidemiological studies is a fundamental component for public
health planning, particularly for pathological conditions with low population prevalence. However,
this process faces numerous methodological challenges, such as the need for large sample sizes
and the implementation of complex designs for probabilistic sample selectionV);[2. Additionally,
the use of diagnostic tests with inaccuracies in the absence of a gold standard, or the limited
application of such tests to only a fraction of the sample, adds complexity to the analysis and
may introduce bias. Furthermore, it is crucial to employ advanced interval estimation methods



that overcome the inherent limitations of extremely low prevalence rates, particularly those
below 0.105].

Various authors have addressed the methodological challenges associated with estimating preva-
lence in the context of low prevalence conditions and imperfect diagnostic tests. For instance,
Rogan and Gladen!? proposed a classical approach for inference and bias correction in estimated
prevalences when using tests with sensitivities and specificities below 1.0. This approach has
been revisited and expanded more recently by Izbickil®. Similarly, Reiczigell® proposed an exact
method for constructing confidence intervals when employing tests with known sensitivity and
specificity, a contribution that was later developed further by Lang et al.l”).

Another methodological challenge in the estimation of low prevalence lies in the combined use
of a fallible diagnostic test within a two-phase cross-sectional design, where verification via a
gold standard is performed only on positive cases. This issue was addressed by Thomas et al.[¥],
who developed both frequentist and bayesian estimators to correct the bias introduced by this
verification scheme.

On the other hand, while probabilistic samples enable robust population-level inference, their
implementation often involves high costs and significant limitations in resource-constrained
settings. In such contexts, convenience and non-probabilistic samples present a practical
alternative. Various methodological approaches have been proposed for estimation with non-
probabilistic samples®;[19 A notable example is the use of post-stratification estimators, as
proposed by Smith!"), which leverage auxiliary population-level covariate distributions to correct
prevalence estimates. Originally designed to mitigate nonresponse bias in survey sampling, this
technique serves as an effective tool for adjusting bias in non-probabilistic samples through the
estimation of selection probabilities.

The purpose of this study is to present and evaluate some of the previously described methods
for estimating the prevalence of rare or orphan diseases, incorporating adjustments proposed by
various authors. These methods address contexts involving the use of fallible diagnostic tests and
partial verification schemes applied exclusively to individuals who test positive. Additionally,
a novel post-stratification approach is integrated as a strategy to correct prevalence estimates
derived from non-probabilistic samples. The methods and adjustments are applied and analyzed
in different scenarios using real-world data.

Methods

Three scenarios were established for the use of different interval estimation methods, utilizing
two main approaches: the frequentist approach and the bayesian approach. For each of these
approaches, a version of the method with post-stratification adjustment was applied.

Estimation of a proportion in non-probabilistic samples with post-Stratification
adjustment

Post-stratification is a weighting adjustment technique used in non-probabilistic samples. It
was initially proposed to correct various biases in probabilistic samples, such as undercoverage,
overcoverage, and nonresponse bias. This technique involves adjusting the weights of sample
units to reflect the known proportions of a target population divided into strata. However,
these strata are constructed after the sample has been selected. In the ideal case, using a
gold-standard test, the prevalence estimate adjusted for post-stratification, as proposed by Holt



et al.l? | in standard notation, assumes that the population comprises N units, which can be
uniquely divided into H strata of sizes N1, No, ..., Ny, such that Zthl Np, =N.

Let y; be a variable taking values yp;, where h = 1,... . H and i = 1,..., N,. The selected
sample is of fixed size n, which, after selection, is distributed among the strata according to
the vector n = (n1,ng,...,nm), where Zthl ny, = n. The components of n are not known until
after the sample is drawn.

The prevalence estimator for the population in each stratum h is defined as:
N ity Yin
pr = ==
nh

where y; is an indicator variable, such that y; = 1 if the individual in the sample tests positive,
and y; = 0 otherwise. Additionally, z, = """, y;, represents the total number of cases identified
in stratum h.

Thus, the population prevalence estimator adjusted for post-stratification, p,,, and its variance,
V (pw), are expressed as:

H
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Scenario 1: Prevalence Estimation with Full Verification Using a Gold Standard
Frequentist approach

Let P denote the unknown population prevalence to be estimated from a probabilistic sample of
size n. Following the interval proposed by Agresti and Coull®), an adjustment referred to as the
“add 2 successes and 2 failures” method is used. This adjustment modifies both the sample size
n and the estimator p. The corresponding expressions are:

n+z§

2
1 Zoz/2
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where z, /7 represents the critical value corresponding to the random variable from a standard
normal distribution, and x denotes the number of observed cases. Based on these definitions, an
interval for the population prevalence P is expressed as:

n
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Post-Stratification adjustment: Let P denote the adjusted prevalence, where wy, represents
the weight of stratum A in the population, and py, is the estimated prevalence within stratum
h.

The adjustment for the sample size per stratum, 7, is given by:

= 2
Np = Nh + 252

e Adjustment in weighted prevalence: The estimator p must also be adjusted using the
weights and prevalences of each stratum, and it would be expressed as:

2
5 Tp + %’
bh=—F7-""
i
For the weighted prevalence, the formula is:
3 H
P =" wypn
h=1

The weighted variance is given by:

o s o Pn(1—Pn)
Var(P) = Z wy ————=
h=1 '

The confidence interval is:
P~ P+ 24/ Var(P)

Bayesian approach

From a bayesian perspective, an interval for the parameter P can be formulated under a beta-
binomial model, known for its favorable frequentist properties!!3, and with an adjustment for
post-stratification.

Notation H: Number of strata in the population.

ny: Sample size in stratum h.

xp: Number of positive outcomes observed in stratum h.

wp: Proportion of the total population belonging to stratum h.
Py,: Prevalence in stratum h.

P: Overall prevalence adjusted for post-stratification.

For the prevalence in each stratum, we use a beta distribution as the prior: Py, ~ Beta(ap, 8r).
In this specific case, we use a non-informative prior: P, ~ Beta(1,1).

The likelihood of observing x; positives in a sample of size ny in stratum h is given by the
binomial distribution: z;, ~ Binomial(ny, Pp)

This means:



P(aplnn, Pu) = () Py (1= Py)me=en

posterior distribution for Pj using Bayes’ theorem, we combine the prior and the likelihood to
obtain the posterior distribution for Pj:

P(Pp|xp, np) < P(zp|ng, Pr) - P(Py)

substituting the terms:

P(Py|xn, np) oc PP (1 — By)™ =0 . P11 — Byt
for ap =1y By = 1: P(Pylzp,np) < P (1 — Py)"n%h

the adjusted prevalence, (15), is a weighted combination of subgroup prevalences, where the
weights are the proportions of each stratum in the total population. During the bayesian inference
process, samples are drawn from the posterior distribution of P, for each stratum h, which we
denote as P}, where s indicates a specific sample from the posterior distribution.

H
P = Z wp Py
h=1

Based on the above, an interval for the adjusted prevalence P can be defined as:

ICros0(P) = [152.5, 1597.5}
Where:

Py 5 is the 2.5th perce~ntile of the posterior samples of P(). Py, 5 is the 97.5th percentile of the
posterior samples of P().

Scenario 2: Estimation with a single diagnostic test with known sensitivity and
specificity

In most practical situations, the use of a gold-standard test is not feasible, either due to the
complexity of its application or the high associated costs. This limitation is further exacerbated
when, due to sampling schemes—whether simple or complex—the gold standard is not available
for all selected individuals. Additionally, in some cases, its use may be contraindicated due to
specific indications.

Frequentist approach
Reiczigell® proposes the estimation of prevalence using an exact method that corrects the bias
introduced by an imperfect diagnostic test, assuming its sensitivity and specificity are known.
Later, Lang et al.["] extended this proposal by combining the formula of Rogan and Gladen with
an adjustment based on the method proposed by Agresti and Coull.

Let Se and Sp denote the sensitivity and specificity, respectively, obtained from an independent
study of an imperfect diagnostic test used to estimate the prevalence P of a condition or disease.
The apparent prevalence (AP) is defined as the proportion of positive results obtained from
the test in the target population. According to Rogan and Gladen, the point estimator of P is
calculated as:



AP+ 5Sp-—1
P= —————
Se+ Sp—1

if the adjustment is applied to the interval proposed by Agresti and Coull:
on AP:

n’:n—i—Zg

—  n-AP+Z2)2
AP’:—n/ a

Thus, both the corrected point estimate of P and its confidence interval are constructed as:

A,_@’—&—Sp—l
p= Se+ Sp—1
Z\’( /7) 1/2
1 P'(1— AP
'+ Z,
P a/2(5e+sp—1)( n’ )

Post-Stratification Adjustment H: Number of strata in the population
np: Sample size in stratum h

xp: Number of positive results in stratum A using a fallible test

wp,: Proportion of the total population belonging to stratum h

Se: Sensitivity of the test

Sp: Specificity of the test

Applying the adjustment proposed by Agresti and Coull for each stratum h:

mh+Z§/2/2

/-\/ .

/2

N AP{I-"-SP—I

Pp = Se+Sp—1

The estimator for the prevalence adjusted by post-stratification and the known sensitivity and
specificity of the test, P, is:

P=xi, WP,

The variances for each stratum:

1 AP/(1— AP))

A\
Var(bh) = (5o 7 5, =172 n,

The combined total variance is:



H
Var(P) = Z wi - Var(p},)
h=1
Finally, the confidence interval adjusted for post-stratification is:
P+ 7,51/ Var(P)

Bayesian approach

Flor et al.l' proposed a comparative evaluation of point and interval estimation methods,
utilizing both frequentist and bayesian approaches, for the estimation of prevalence with an
imperfect diagnostic test. In this context, the bayesian approach offers the advantage of
incorporating prior information about the test’s sensitivity and specificity, which can improve
the precision of the estimates.

Under a bayesian framework, the true prevalence (P) is considered a random parameter with
a prior distribution. The sensitivity (Se) and specificity (Sp) are known parameters, obtained
previously from independent studies, and are defined as follows:

The true prevalence P, which is the parameter of interest in this model, is estimated using a
non-informative prior, reflecting a lack of prior knowledge about its value before observing the
data.

P ~ Beta(1,1) (The prior distribution is uniform over the interval [0,1])
This non-informative prior reflects that any value of P between 0 and 1 is equally likely a
priori.

The likelihood of observing (z) positive cases using the test in a sample of size n, with a
probability of success given by the apparent prevalence (AP)—defined as the proportion of
positive results—follows a binomial distribution:

x ~ Binomial(n, AP)

The apparent prevalence AP is related to the true prevalence P, the sensitivity Se, and the
specificity Sp of the diagnostic test through the following equation:

AP=P Se+(1—P)-(1— Sp)

Here, Se and Sp are known and do not need to be estimated. The likelihood function, that is,
the probability of observing x positives in the sample, is:

P(z|n,m, Se, Sp) = <Z> CAPT - (1-AP)""

The posterior distribution for the prevalence P, using Bayes’ theorem, can be computed for P
given the observed data x, the sample size n, and the known values of Se and Sp:

P(P|z,n, Se, Sp) x P(z|n,n, Se, Sp) - P(P)



Substituting the terms:

P(P|z,n, Se, Sp) x (Z) (P-Se+(1—P)-(1—Sp)*(1—(P-Se+(1—P)-(1—Sp))" “Beta(1,1)

Since the prior P is a uniform distribution Beta(1, 1), the posterior calculation can be simplified
as:

P(P|x,n,Se,Sp) oc (P-Se+(1—-P)-(1-Sp)*-(1—(P-Se+(1—-P)-(1—-Sp))"™*

To obtain the posterior distribution of P, numerical methods such as MCMC (Markov Chain
Monte Carlo) can be used. This approach allows generating samples from the posterior distribu-
tion of P and performing inferences about the true prevalence.

Post-Stratification adjustment The previous bayesian estimation can be complemented with
a post-stratification adjustment, a technique that approximates an adjustment in the context of
a non-probabilistic sample. In this case, as previously defined:

H: Number of strata in the population.

np: Sample size in stratum h.

xp: Number of positive results in stratum h using a fallible test.
wp: Proportion of the total population belonging to stratum h.
Se: Sensitivity of the test.

Sp: Specificity of the test.

For H strata, each with a prevalence Pj, and each stratum having a proportion wy, of the total
population, the total prevalence adjusted for post-stratification can be calculated as:

P (P, mp. S, 5p) o (P~ Se + (1= Pi) - (L= $p)™ (1= (Py- e+ (1= Py) - (1= 5p))" ™

R H
P=> " wy- P
h=1

However, when estimating the prevalence P, for each stratum h under a bayesian approach,
we do not obtain a single point estimate but rather a posterior distribution for P,. Thus, this
post-stratification must be based on posterior distributions.

Suppose we have obtained S samples from the posterior distribution of P, for H subgroups. We
denote these samples for each subgroup h as:
V. p?, ..., p®

For each iteration s in the posterior, we weight the prevalence P,ES) by the proportion wy of
stratum A in the total population. In this way, the adjusted prevalence in iteration s is:



H
P(S) = Z Wh - P}Es)
h=1

This process is repeated for each sample s = 1,...,5, resulting in a combined posterior
distribution for the total prevalence adjusted by post-stratification:

PO PO pS)
From the samples P(®) it is possible to calculate any credible interval. For example, the 2.5th
and 97.5th percentiles of the posterior distribution of P can be used to define a 95% credible
interval. Similarly, the point estimate is obtained as the median of the posterior distribution of
P.

Scenario 3: Estimation when disease status is verified only among test positives
Frequentist Approach

This scenario is common during diagnostic processes or public health surveys, where the
verification of the true disease status is performed only on individuals who, in an initial evaluation,
test positive using a fallible or screening test. For reasons of cost or ethics, verification is typically
limited to those with a high probability of disease based on the screening test results.

In this context, Thomas et al.[¥l derived maximum likelihood estimators for the prevalence of the
condition or disease under the two approaches discussed in this article: frequentist and bayesian.
These estimates assume that the sensitivity and specificity of the screening test are known and
present no uncertainty. The details of these approaches are presented below.

The likelihood function proposed was:

L(P) =[(1— Se)P + Sp(1 — P)|N0(Se - P)M1((1 - Sp)(1 — P))N

Where:

True positives are (IN11), false positives among those who tested positive are Ny, total negatives
according to the test are (Ng), prevalence is (P) and Sensitivity and specificity, respectively
(Se, Sp).

The likelihood function for the data is constructed based on these observed values and the
probability of test results given the true health conditions of the individuals (for more details,
seel8)). This allows the derivation of the maximum likelihood estimator (MLE) for the prevalence,
which is given by the following expression:

—B —VB? - 4AC
2A

ﬁ:

where the terms A, B, and C are defined as:

A=—(1—-Se— Sp)n

B = (1-Se—5Sp)(No+ Ni1) — Sp(N11 + Not)



C = N115p

Here, n represents the total sample size (the sum of individuals who tested positive and negative
in the screening test).
The estimator p provides an accurate estimate of the prevalence, and its asymptotic variance is

given by:

-1

1— 1 — Se— Sp)?
52— |9¢ 19 (1—Se—Sp)

P 1-p (1—Se)p+ Sp(l—p)
Using this variance, an asymptotic 100(1 — «) confidence interval can be constructed as:

A

R o
pt Z1—a/2ﬁ

However, in daily practice, screening programs are not typically based on random samples
from the population. Therefore, disease prevalence estimates require adjustments to reduce
the bias associated with this practice. In this context, post-stratification emerges as a suitable
methodological option to achieve such adjustments.

Post-Stratification adjustment The prevalence for each stratum is calculated using the method
proposed byl®l. A ), is defined for each of the H strata in the sample:

By — /B2 44,0y

Pn = 24,

where Ay, By, and C}, are defined as previously. The variance for each stratum is:

52— %_}_1—5}7 (1 — Se — Sp)? !
"Ap  1-pn (11— Se)pn + Sp(l—pr)

The overall prevalence adjusted by post-stratification is:

H
P=> wh P
h=1

The weighted variance is given by:

A confidence interval for p is:

IC(p) = P+ z1-q/2\/Var(p)
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Bayesian approach

In the same work published by Thomas et al.l®8l the bayesian version for prevalence estimation
is presented for cases where verification using a gold standard is performed only on individuals
who test positive in a screening test.

Starting from the previously defined likelihood, and assuming that Se and Sp are known and
fixed for the screening test, the prevalence is estimated as the parameter of interest under a
non-informative prior, defined as a distribution: P ~ Beta(1,1), Thus, the posterior distribution
for P is:

P(P|D)xP(D|P) P(P)

Where D corresponds to true positives (n11), false positives among those who tested positive in
the test (ng1), total negatives according to the test (n), Sensitivity and specificity of the test
(Se, Sp).

P (P | D) =[(1 - Se)P + Sp(1 — P)]"(Se - P)™1((1 — Sp)(1 — P))" - Beta(P)

Finally, to obtain the posterior distribution of P, MCMC (Markov Chain Monte Carlo) methods
can be implemented, with the calculation of a credible interval for P derived from the estimated
posterior distribution.

Post-Stratification adjustment The previous bayesian estimation can also include a post-
stratification adjustment. In this case, as previously defined, for the H strata formed, P} is
estimated by stratifying the posterior of P:

P (P, | D) = [(1 - Se)Py + Sp(1 — P,)]"n(Se - Py)™"'n ((1 = Sp)(1 — Py))"*"n - Beta(F)

B H
P:th'Ph
h=1

As previously defined, when estimating the prevalence P} for each stratum h under a bayesian
approach, a single point estimate is not obtained; instead, a posterior distribution for P is
generated. In this context, post-stratification must be based on these posterior distributions,
allowing the incorporation of uncertainty into the stratum-adjusted estimates.

We have obtained S samples from the posterior distribution of P, for H strata. These samples
for each stratum h are denoted as:

1 2 S
pM.p® . p

For each iteration s in the posterior, we weight the prevalence P,Es) by the proportion wy, of
stratum A in the total population. In this way, the adjusted prevalence in iteration s is:

H
Pl — Z wp, - p}Es)
h=1
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This process is repeated for each sample s = 1,...,5, resulting in a combined posterior
distribution for the total prevalence adjusted by post-stratification:

PO PO, PO

From the samples P(®), we can calculate any credible interval.

Application of prevalence estimation for mutation in Familial Chylomicronemia with
post-stratification adjustment

To evaluate the applicability of the proposed post-stratification adjustment, data from a two-
phase descriptive cross-sectional study, in which one of the authors (JMEA) participated, was
used['®. The study began with an initial non-probabilistic sample of n = 74,145 adult subjects
from the city of Pereira, Colombia. The progressive selection of patients was conducted in two
phases. In the first phase, positive cases were identified through the application of the FCS
(Familial Chylomicronemia Syndrome) clinical score, considered a fallible diagnostic test. This
score, with a cutoff point > 8, has a reported sensitivity of 0.88 and a specificity of 0.85 for
detecting mutations associated with familial chylomicronemia syndromel'®). As a result of this
stage, n = 18 positive subjects were identified.

In the second phase, these 18 individuals underwent a gold-standard test through molecular
sequencing of the coding region of the genome (exome: 20,000 genes), with greater than 98
coverage and a minimum depth of 20X. This analysis included the genes APOA5, APOC2,
GPIHBP1, LMF1, and LPL, covering all pathogenic variants in exonic regions, splicing sites, as
well as small insertions and deletions. As a final result, n = 6 subjects were confirmed to have
mutations associated with familial chylomicronemia syndrome.

The strata used for the post-stratification adjustment were based on sex and single-year age
(ranging from 18 to 85 years or older), obtained from the official population projections published
by the National Administrative Department of Statistics (DANE) of Colombia.

Frequentist estimates were performed using the R software, while bayesian estimates were
conducted using Stan via the RStan library. In the MCMC simulation, the convergence of the
Markov chains toward a stationary distribution was verified. A total of 1,000 iterations were
performed across 4 chains, ensuring that R < 1.1 as the convergence criterion.

Results

Table ?? presents the results obtained for the estimation with and without post-stratification
adjustment, corresponding to each scenario. Table 2 shows the lengths of each interval with and
without post-stratification adjustment. According to each scenario, the following was found:

Scenario 1: Prevalence sstimation with full Verification using a gold standard

In the first scenario, the Agresti-Coull method showed a point estimate of prevalence of 0.0081%
without post-stratification adjustment, with a confidence interval of [0.0032%,0.0181%)]. After
applying the post-stratification adjustment, the estimate increased to P = 0.4621%. This result
highlights a significant increase in the prevalence estimate due to the correction for biases in the
sample.
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Table 1: Point and Interval Estimates with and without Post-Stratification Adjustment

Scenario Method Unadjusted (%) Adjusted (%)
P Lower Upper P Lower Upper
Scenario 1 Agresti-Coull 0.0081 0.0032 0.0181 0.4621 0.4015 0.5226
Bayesian (beta-binomial) 0.0088 0.0028 0.0156 0.2417 0.2014  0.2886
Scenario 2 Lang 0.0000 0.0000 0.0162 0.0000 0.0000 0.0836
Bayesian-Flor 0.0016 0.0000 0.0058 0.2740 0.2280  0.3286
Scenario 3  Frequentist-Thomas 0.0094 0.0020 0.0169 0.0075 0.0014 0.0135
Bayesian-Thomas 0.0104 0.0045 0.0201 0.2797 0.2328 0.3352

The length of the confidence interval without post-stratification was 0.0149, while it increased to
0.1211 after the adjustment, reflecting a notable increment. This result aligns with the objective
of post-stratification: to account for variability previously unconsidered due to the use of a
non-probabilistic sample.

Similarly, the bayesian approach initially presented a prevalence of P = 0.0088%, with a 95%
credible interval (CIrgsy) of [0.0028%,0.0156%)]. With the adjustment, the estimate increased
to P = 0.2417%, with an adjusted interval of [0.2014%, 0.2886%]. The interval length increased
from 0.0128 without post-stratification to 0.0872 with the adjustment, reflecting the same trend
observed with the frequentist method.

Method Without Adjustment With Adjustment
Agresti-Coull 0.0149 0.1212
Bayesian (Beta-Binomial) 0.0128 0.0872
Lang 0.0162 0.0836
Flor - Bayesian 0.0058 0.1005
Frequentist - Thomas 0.0149 0.0121
Bayesian - Thomas 0.0156 0.1025

Table 2: Comparison of Interval Lengths by Estimation Method

Scenario 2: Estimation with a diagnostic test of Known sensitivity and specificity

In this scenario, the Lang method presented an initial prevalence of P = 0.000% without
post-stratification adjustment, indicating severe underestimation due to the limited sensitivity of
the method. After applying post-stratification, the estimator increased to 0.0836%, highlighting
the importance of adjustment to correct bias in designs with imperfect diagnostic tests. The
interval length without post-stratification was 0.0162, while with post-stratification, it increased
to 0.0836.

The bayesian method proposed by Flor showed an initial prevalence of P = 0.0016%, with a
95% credible interval (Clrgsy) of [0.0000%,0.0058%)]. After adjustment, the estimator increased
significantly, as shown in Table ?77; this result emphasizes the flexibility of the bayesian approach
in addressing the limitations of fallible diagnostic tests and adjusting prevalence estimates. In
this case, the interval length increased from 0.0058 to 0.1006. This significant increase is due
to the bayesian method explicitly incorporating the additional uncertainty associated with the
non-probabilistic sample.
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Scenario 3: Estimation when disease status is verified only among positives

In this final scenario, the frequentist method of Thomas estimated an initial prevalence of
P = 0.0094%, with a 95% confidence interval (Clgse) of [0.0020%,0.0169%]. After applying
the correction by the inverse of inclusion in the sample, the estimator decreased, resulting in
a narrower interval. The interval length was 0.0149 without post-stratification and slightly
decreased to 0.0121 with the adjustment. This result is unique to this scenario, as post-
stratification appears to reduce variability by addressing the specific limitations of partial
verification. This change reflects the adjustment’s ability to improve precision in partial
verification designs, a situation more representative of daily practice.

The bayesian approach by Thomas et al. initially estimated a prevalence of P = 0.0104%,
with a 95% credible interval (Clrgsy) of [0.0045%),0.0201%]. The adjusted estimator using
the post-stratification method increased, demonstrating the ability of bayesian estimates to
integrate additional information and adjust prevalence estimates in partial verification scenarios.
The length of the credible interval increased from 0.0156 to 0.1024 with the adjustment. This
considerable increase is consistent with the bayesian approach’s ability to model the additional
uncertainty introduced by post-stratification.

Discussion

Accurate prevalence estimation in epidemiological studies is essential for public health planning,
particularly for rare diseases or conditions with low prevalence. The methods evaluated in this
study address key challenges such as the use of imperfect diagnostic tests, partial verification of
disease status, and reliance on non-probabilistic samples. These limitations, if not corrected,
can lead to biased estimates and inadequate public health decisions.

The findings of the study highlight the need to implement robust methodological adjustments
to improve the accuracy of prevalence estimates. The comparison of frequentist and bayesian
approaches revealed significant differences in their ability to address inherent limitations in
study designs and diagnostic tests. These observations align with McNamee et al.l7l, who noted
that two-phase designs, despite their complexity, can optimize precision and reduce costs in
prevalence studies.

In the first scenario, with full verification using a gold standard, both methodological approaches
successfully corrected initial biases. However, post-stratification adjustment had a significant
impact by incorporating additional information on the distribution of population variables. This
result is consistent with Holt et al.l'?), who reported the effectiveness of post-stratification in
addressing the lack of representativeness in non-probabilistic samples. Furthermore, the bayesian
approach adjusted with post-stratification generated wider confidence intervals compared to
the Agresti-Coull method, as observed in the study by Flor et al.l!4. This behavior reflects
the bayesian approach’s ability to explicitly model uncertainty, making it a particularly useful
alternative in contexts of high variability.

Scenario 2, which uses a diagnostic test with known sensitivity and specificity, underscores
the importance of considering the quality of initial tests in study design. As noted by Shrout
and Newman['®| the limited sensitivity of screening methods can significantly underestimate
prevalence, a finding consistent with the unadjusted results obtained in this research. However,
post-stratification adjustments and bayesian estimates successfully corrected these limitations,
aligning with previous studies that highlight the flexibility of the bayesian approach in incorpo-
rating prior information and improving precision.
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Regarding interval lengths, unadjusted intervals were observed to be shorter, which could create
false confidence in underrepresented estimates. In contrast, post-stratification adjustment, while
increasing interval lengths, corrected the inherent bias in the data and improved population
representativeness.

A particular situation, well-documented in the literature, became evident in the interval proposed
by Lang and was also observed in this study. When using the adjusted prevalence estimator
proposed by Rogan and Gladen, there is a possibility that the adjusted estimate may fall outside
the allowed range [0, 1], especially for negative values when the true prevalence is very low. This
situation, previously studied by authors like Vianal'® and Hasselt!20| was reflected in the present
study, where the reported prevalence (Table ??7) was zero, consistently underestimating the true
prevalence in low-prevalence scenarios.

In contrast, the bayesian approach proved beneficial, as evidenced by the results of this study.
By employing a prior distribution P ~ Beta(a, 3), this approach ensures that the estimated
prevalence remains within the allowed range [0, 1], even in situations of extremely low prevalence.
This advantage was also reflected in the bayesian approach adjusted by post-stratification used in
Scenario 2, where a more robust and representative estimate was achieved, effectively addressing
the limitations observed with frequentist methods.

In Scenario 3, where disease status is verified only among positives, the results confirm the
advantages of combining maximum likelihood methods and post-stratification adjustments. The
frequentist approach, while traditional, showed a reduction in interval length after adjustment,
highlighting its ability to address specific biases in such designs. On the other hand, the bayesian
approach provided wider intervals but with better representation of uncertainty, consistent with
the observations of Flor et al.l!4 in partial verification scenarios.

Regarding interval lengths, unadjusted intervals were shorter, potentially leading to overconfi-
dence in underrepresented estimates. In contrast, post-stratification adjustment, while increasing
interval lengths, corrected inherent bias in the data and improved population representative-
ness.

A different pattern in confidence interval lengths was observed in this scenario. The frequentist
approach showed a reduction in interval length after adjustment, while bayesian approaches
presented wider intervals post-adjustment, reflecting their ability to incorporate the inherent
uncertainty of partial verification designs using a gold standard test. These results underscore the
importance of selecting the most appropriate method based on the study context, as suggested
in previous research17,

Finally, Bayer et al.2Y propose an innovative approach for confidence interval estimation in
prevalence derived from complex sampling surveys, based on melding methods that use gamma
and beta distributions. While their method is particularly robust in addressing bias introduced
by imperfect sensitivity and specificity of diagnostic tests, its context is limited to probabilistic
samples, ensuring population representativeness from the sampling design but not directly
addressing bias in non-probabilistic samples or post-stratification adjustments.

In contrast, the approach in this study focuses on contexts where samples are non-probabilistic,
presenting an additional challenge. The integration of bayesian methods with post-stratification
adjustments allows for correction of biases related to population representativeness, a dimension
not explicitly addressed in Bayer’s method. This methodological difference makes the present
work complementary to that of Bayer et al., offering a solution adaptable to scenarios where
practical limitations, such as the inability to use a probabilistic sampling design or partial
verification of diagnostic tests, require methods that combine representativeness and flexibility.
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Despite the favorable findings, this study has some limitations. The reliance on known metrics,
such as the sensitivity and specificity of diagnostic tests, may restrict the applicability of the
methods in contexts where these parameters are not well established. Additionally, while robust,
the bayesian approach critically depends on the quality of prior information. In the absence of
reliable data, the use of non-informative priors may lead to less precise estimates.

Another important aspect for future improvement in this work is the evaluation of coverage for
intervals adjusted by post-stratification, as well as the assessment of bias associated with point
estimators obtained in different scenarios. These evaluations are fundamental to validating the
robustness of the proposed methods, especially in comparison to alternative methodologies.

The results have important implications for public health practice and epidemiological research.
Adjusting prevalence estimates through post-stratification significantly improves representa-
tiveness in contexts with non-probabilistic samples and imperfect diagnostic tests. Bayesian
methods have proven to be valuable tools in scenarios with high uncertainty, particularly when
incorporating prior information.
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ABSTRACT

Accurate estimation of disease prevalence is critical for informing public health strategies. Imper-
fect diagnostic tests can lead to misclassification errors, such as false positives and false negatives,
which may skew estimates if not properly addressed. This study compared four statistical methods
for estimating the prevalence of sexually transmitted infections (STIs) and the factors associated
with them, while incorporating corrections for misclassification. The methods examined were: (i)
standard logistic regression with external correction using known sensitivity and specificity; (ii) the
Liu et al. model, which jointly estimates false positive and false negative rates; (iii) Bayesian logistic
regression with external correction; and (iv) a Bayesian model with internal correction that utilizes
informative priors on diagnostic accuracy. Data were obtained from 11,452 individuals participating
in a voluntary screening campaign for HIV, syphilis, and hepatitis B from 2020 to 2024. Prevalence
estimates and regression coefficients were compared across models using metrics of relative change
from crude estimates, confidence interval width, and coefficient variability. The Liu model yielded
higher prevalence estimates but exhibited wider intervals and convergence issues for low-prevalence
conditions. In contrast, the Bayesian model with internal correction (BEC) provided intermediate
estimates with the narrowest confidence intervals and more stable intercepts, reflecting an improved
estimation of baseline prevalence. Prior distributions either informative or weakly informative con-
tributed to regularization, particularly in small-sample or rare-event settings. Furthermore, account-
ing for misclassification impacts both prevalence estimates and covariate associations. Although the
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Liu model presents theoretical advantages compared to standard regression, its practical limitations,
particularly in cases with sparse data, diminish its effectiveness. In contrast, Bayesian models that
incorporate misclassification correction provide a robust and flexible alternative in low-prevalence
situations, proving especially useful when accurate estimates are necessary despite diagnostic uncer-
tainties.

Keywords Prevalence estimation - Missclassification - Logistic regression, Infectious disease

1 Introduction

Accurate estimation of the prevalence of infectious diseases is essential for guiding the planning, implementation, and
evaluation of public health strategies. Such estimates are typically based on the large-scale application of diagnos-
tic tests, whose performance is rarely perfect. As a result, misclassification errors such as false positives and false
negatives occur, introducing bias and reducing the precision of the resulting estimates [1].

Accounting for possible misclassification in the binary outcome variable is crucial, as ignoring it can lead to substantial
bias in parameter estimates. Suppose misclassification is suspected, and information on the misclassification rates
(sensitivity and specificity) is available or can be reasonably assumed. In that case, methods that explicitly incorporate
this information should be employed to correct the estimated prevalence and avoid bias toward the null value in the
resulting estimates [1].

Logistic regression is a commonly used tool for prevalence estimation that allows for covariate adjustment. Moreover,
correcting for measurement error in logistic regression models improves the estimation of the prevalence of a condition
while allowing the direct inclusion of relevant demographic and epidemiological covariates [2]. Nonetheless, methods
that integrate both elements are required to adequately address misclassification’s challenges and benefit from the
flexibility to include covariates of interest. This combination enables the derivation of prevalence estimates with
greater validity, particularly when multiple infectious diseases are epidemiologically correlated.

Various strategies have been developed to handle diagnostic errors in prevalence estimation, ranging from post-hoc
adjustments via marginal standardization of predicted probabilities [3], which provides an extrinsic adjustment based
on the model’s predictions. In this same line of work, Liu et al. [4] propose a logistic regression model with correction
for misclassification in the binary outcome variable. The method incorporates parameters for the false positive (FP)
and false negative (FN) rates into the standard logistic regression model, thereby enabling the estimation of coefficients
adjusted for these error rates. The model proposed by Liu et al. includes different variants depending on whether one
or both types of error need to be estimated, assuming these errors may be either equal or distinct.

Valle et al. [5] propose a Bayesian inference approach to logistic regression for correcting bias in prevalence estimates
when using imperfect tests. However, their results primarily focus on the bias induced in the estimation of risk factor
associations rather than on the method for adjusting prevalence estimates in the presence of covariates.

This study directly addresses the prevalence estimation of diseases using imperfect tests while accounting for the need
to control for epidemiological and/or demographic covariates. The objective was to compare four statistical method-
ologies for prevalence estimation under a practical framework for adjusted and corrected point estimates, emphasizing
the importance of an integrated approach that considers diagnostic uncertainty and covariate adjustment. The proposed
methodological approaches (frequentist and Bayesian) were: (i) standard logistic regression for prevalence estimation
adjusted for covariates, with correction based on known test sensitivity and specificity, (ii) modified logistic regres-
sion for simultaneous estimation of test errors as proposed by Liu et al. [4], (iii) standard logistic regression with
Bayesian inference and extrinsic correction using known sensitivity and specificity, and (iv) a Bayesian logistic regres-
sion model with intrinsic correction of misclassification error via prior distribution elicitation for classification errors
[5]. The methods are compared using a representative sample of 11452 individuals simultaneously evaluated for HIV
and syphilis seroprevalence.
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2 Methods

This study aims to estimate the prevalence of low-prevalence sexually transmitted infections (STIs) while correcting
for diagnostic misclassification. We implemented and compared four logistic regression models that differ in their
handling of misclassification and statistical inference frameworks.

2.1 Crude Prevalence Estimation

Crude prevalence was estimated using the Rogan—Gladen method [6], which adjusts the observed proportion of posi-
tive tests based on known sensitivity (Se) and specificity (Sp) of the diagnostic test:

- _Tsobs'i‘Sp_1

= — . 1
4 Se+Sp—1 M

This estimator assumes fixed, known values of Se and Sp and yields an unbiased prevalence estimate under nondiffer-
ential misclassification.

2.2 Adjusted Prevalence Estimation via Regression Models
Four logistic regression models were applied to estimate adjusted prevalence for HIV and syphilis, accounting for both

covariates and test misclassification. Covariates included age, sex, test results for other infections, and key population
indicators. Table 1 defines the regression coefficients associated with each covariate.

Table 1: Coefficient assignment for covariates in the models

Covariate Assigned Coefficient
Intercept Bo
Age (years) 1
Sex /82
Syphilis test* B3
Hepatitis B test Ba
MSM** Bs
LGTBI population Be
Other populations Br
Sex worker Bs

* The coefficient B3 for the syphilis prevalence models represents the result of the HIV test.
** MSM: Men who have sex with men.

2.2.1 Standard Logistic Regression (STD)

The standard model estimates the probability of disease given covariates using the logistic function:

PY, = 1] X,) = n(X,) = % )
p
i =Bo+ Y BiXi. 3)

Jj=1

Parameters are estimated via maximum likelihood. Adjusted prevalence is computed by correcting the predicted values
using the Rogan—Gladen formula.
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2.2.2 Bayesian Logistic Regression with External Correction (BC)

In the Bayesian extension, regression coefficients are assigned prior distributions. Following Newman et al. [7], priors
are:
2

s .

Posterior inference is conducted via Markov chain Monte Carlo (MCMC). Point estimates are then corrected post hoc
using known Se and Sp.

2.2.3 Logistic Regression with Simultaneous Estimation of Misclassification (Liu)

The Liu model [4] introduces latent variables f’z for true disease status, linking them to observed outcomes Y; via
misclassification probabilities, following traditional assumptions on non-differential misclassification [8, 9]:

(Y3
(Y3

v b

P i =0) =0, Q)]
P i 1):7‘1. (6)

L
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The conditional probability is then:
1

P(Y,=1]X,) = 1—rg— N — 7
o=t 1) =rot = =) o) 7
Model parameters (3, o, r1) are jointly estimated via maximum likelihood.
2.2.4 Bayesian Logistic Regression with Internal Correction (BEC)
This hierarchical model [5] assumes the true outcome )77 follows a logistic model:
Y; ~ Bernoulli(r;), ®)
exp(7:)
M= . )
1+ exp(n;)
The observed test result Y; depends on ffz and the test characteristics:
P(Y; =1]Yi=1) = Se, (10)
P(Y;=1]Y;=0)=1-Sp. (11)
Priors are specified as:
Y; ~ Bernoulli(Se) ifY; =1, (12)
Y; ~ Bernoulli(1 — Sp) ifY; =0, (13)

Inference is conducted via MCMC to obtain posterior distributions of prevalence and covariate effects.
2.3 Evaluation Criteria
Models were compared using the following metrics, according to the approach suggested by Morris et al., [10]:

* Relative change in adjusted prevalence with respect to crude estimates.
* Interval width of confidence/credible intervals.

» Stability of regression coefficients, measured by standard errors or posterior variance.

4
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Table 2: Descriptive characteristics of the study population (n = 11,452)

Characteristic
Age (mean [SD]) 34 (14)
Male sex 5759 (50%)
HIV reactivity 155 (1.4%)
Syphilis reactivity 905 (7.9%)
Hepeatitis B reactivity 8 (<0.1%)
Key population type
MSM 3248 (28%)
LGTBIQ 224 (2.0%)

Other populations 193 (1.7%)
General population 6574 (57%)
Sex worker 1213 (11%)

Continuous variables are presented as mean (standard deviation), and categorical variables as n (percentage).

2.4 Data Source and Variables

Data were obtained from 11,452 individuals screened between 2020-2024. Covariates included age, sex, syphilis and
hepatitis B status, and population group classification (e.g., MSM, sex worker). Tests used were the Determine HIV
Early Detect (Se = 0.975, Sp = 0.999) and Bioline Syphilis 3.0 (Se = 0.964, Sp = 0.974).

2.5 Software

All analyses were performed in R version 4.4.3 [11]. Frequentist models used base glm() and optim() routines;
Bayesian models were estimated using rstan and rstanarm[12, 13].

3 Results

3.1 Sample Characteristics

The study population included 11452 individuals, whose demographic and serological characteristics are summarized
in Table 2. The mean age was 34 years (standard deviation: 14). The sex distribution was balanced, with 5759 men
corresponding to 50% of the sample.

Regarding serological results, 155 participants (1.4%) tested reactive for HIV, 905 (7.9%) for syphilis, and 8 (<0.1%)
for hepatitis B.

Concerning key population categories, the most significant proportion corresponded to the general population, with
6574 individuals (57%), followed by men who have sex with men (MSM), with 3248 (28%), and sex workers, with
1213 (11%). Additionally, individuals identified as part of the LGTBIQ community (n = 224; 2.0%) and other popula-
tions (n = 193; 1.7%) were included.

3.2 Comparison of Adjusted Prevalence Estimates

Table 3 presents the adjusted prevalence estimates for HIV and syphilis under different regression models with mis-
classification correction. Notable variations in the estimates were observed depending on the methodological approach
used.

For HIV, the crude prevalence was 1.39%. The standard model (STD), which applies an external correction based on
known sensitivity and specificity, reduced this estimate to 0.73%. In contrast, the Liu model, which simultaneously
estimates diagnostic error parameters, yielded a prevalence of 1.66%, representing a relative increase of 127.69%
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Table 3: Adjusted prevalence estimates for HIV and syphilis according to different regression models

Disease Model Adjusted P Lower Upper Change vs. Crude (%) Change vs. STD (%) CI Width

Crude 0.0139 0.0117 0.0160 - - 0.0043
STD 0.0073 0.0055 0.0097 -47.42 - 0.0042
HIV Liu 0.0166 0.0131 0.0212 19.72 127.69 0.0081
BC 0.0095 0.0078 0.0116 -31.57 30.15 0.0037
BEC 0.0100 0.0078 0.0127 -28.24 36.47 0.0049
Crude 0.0567 0.0514  0.0620 - - 0.0106
STD 0.0277 0.0223  0.0336 -51.21 - 0.0113
Syphilis  Liu 0.1155 0.1064 0.1252 103.64 317.39 0.0187
BC 0.0340 0.0288  0.0391 -40.08 22.82 0.0103
BEC 0.0414 0.0379  0.0452 -26.94 49.74 0.0073

Note: STD = standard model with external correction; Liu = model with simultaneous estimation of error parameters; BC =
Bayesian model without internal correction; BEC = Bayesian model with misclassification correction.

Table 4: Comparison of regression coefficients for HIV according to the implemented model

Coefficient STD Liu Liu Change (%) BC BEC BEC Change (%)

Bo -5.864 -4.648 -20.73 -5.418 -4.717 -12.93
ot -0.001  0.002 -325.76 -0.001 -0.015 2798.64
Ba 0991 0.356 -64.09 0.749  0.512 -31.68
B3 1.946 1492 -23.33 1.782  1.892 6.18
Ba 1.547  1.545 -0.14 0.433  0.454 4.86
Bs 0.883  0.617 -30.15 0.754  0.717 -4.96
Be 1.214  0.604 -50.23 0.664 0.513 -22.74
Br 0.673  0.428 -36.33 0.326  0.319 -2.01
Bs 0.516  0.060 -88.44 0.191 -0.138 -171.98

compared to the STD model. Meanwhile, the Bayesian model with misclassification correction (BEC) estimated a
prevalence of 1.00%, with a confidence interval width of 0.0049.

In the case of syphilis, the crude prevalence was 5.67%. The STD model produced a considerably lower adjusted
estimate (2.77%), while the Liu model estimated a prevalence of 11.55%—more than twice the crude value and
with the widest confidence interval (0.0187). In contrast, the BEC model estimated a prevalence of 4.14%, with the
narrowest confidence interval (0.0073), indicating the highest relative precision among the models compared.

Overall, the Bayesian models demonstrated a better balance between misclassification error adjustment and estimate
precision—particularly the BEC model, which yielded intermediate prevalence values and the narrowest confidence
intervals for both outcomes.

3.3 Comparison of Regression Coefficients for HIV Models

Table 4 displays the estimated coefficients for the logistic regression model for HIV across four approaches: the
standard model (STD), the Liu model (simultaneous adjustment of misclassification parameters), the Bayesian model
without internal correction (BC), and the Bayesian model with misclassification correction (BEC). Relative percentage
changes concerning the standard model are also included.

The intercept showed a reduction of 20.73% in the Liu model and 12.93% in the Bayesian model with correction,
suggesting differences in the estimation of the baseline prevalence level when diagnostic error is accounted for.

Overall, substantial differences were observed in the magnitude and direction of some coefficients depending on the
adjustment method used. The Liu model showed notable reductions compared to the standard model across most
coefficients, with a change of up to -88.44% for the coefficient associated with the sex worker population (8g) and

6
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Table 5: Comparison of standard errors for HIV model coefficients between Liu and Bayesian model with correction
(BEC)

Coefficient SE (Liu) SE (BEC) Relative Change

Bo 0.694 0.237 7.539
51 0.004 0.006 -0.639
B2 0.229 0.228 0.008
B3 0.311 0.168 2.424
Ba 0.847 0.553 1.345
Bs 0.230 0.200 0.327
Be 0.415 0.397 0.089
B7 0.387 0.402 -0.073
Bs 0.172 0.311 -0.695

-64.09% for male sex (32), indicating significant adjustment when simultaneously correcting for test sensitivity and
specificity.

In contrast, the Bayesian model with misclassification correction (BEC) adjusted the magnitude and direction of
specific coefficients. The most striking case is g, which changed from a positive value in the standard model (0.516)
to negative (-0.138) in BEC, representing a relative change of approximately 1.7 times compared to the BC model.

Another relevant finding is observed in the coefficient for age group (1), which changed from -0.001 in the standard
model to -0.015 in BEC, representing a relative increase of approximately 3 times compared to its value in the BC
model. Although its magnitude remains small, this change reflects the sensitivity of the age effect to how misclassifi-
cation is modeled.

The covariate associated with syphilis reactivity (83) maintained a positive direction in all models, with a slight in-
crease in BEC (1.892) compared to STD (1.946), suggesting the stability of this effect despite adjustment for measure-
ment error.

Table 5 compares the standard errors (SE) of the estimated coefficients for the HIV model between the Liu approach
and the Bayesian model with misclassification correction (BEC). Overall, notable differences were observed in esti-
mator precision depending on the methodological approach.

The BEC model showed a marked reduction in the standard error of the intercept (from 0.694 to 0.237), corresponding
to a relative precision gain of more than sevenfold, suggesting increased stability in estimating the corrected baseline
prevalence. Similarly, reductions were observed in the standard errors of the covariate associated with syphilis reactiv-
ity, with a 2.42-fold relative precision gain compared to the Liu model. A substantial improvement was also observed
for the hepatitis B covariate.

In contrast, some covariates—such as age group and sex worker—showed increased standard errors under the BEC
model, which may reflect greater uncertainty associated with their effects, possibly due to low frequency or interactions
with other variables.

These findings indicate that the BEC model not only adjusts point estimates of the coefficients but also differentially
improves their precision, particularly for components most relevant to population-level inference. This reinforces its
usefulness in scenarios where diagnostic error may compromise both the validity and precision of traditional models.

3.4 Comparison of Regression Coefficients for Syphilis Models

Table 6 presents the estimated coefficients for the logistic regression model for syphilis under the different models
evaluated. Differences in magnitude and direction are observed across approaches, particularly when comparing
models corrected for misclassification with the standard model.
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Table 6: Comparison of regression coefficients for syphilis according to the implemented model

Coefficient STD Liu Liu Change (%) BC BEC BEC Change (%)

Bo -4.890 -3.164 -35.30 -4.766  -5.322 11.67
51 0.036  0.022 -38.72 0.035  0.037 5.04
Ba 0.615 0.159 -74.15 0.575 0.728 26.62
B3 1.986  1.525 -23.22 1.839  2.061 12.09
Ba 2.140 1.743 -18.55 0.747  0.719 -3.71
Bs 0.954  0.597 -37.45 0.903  1.004 11.24
Bs 1.473  0.672 -54.39 1.222 1.371 12.19
B7 1.470 0921 -37.39 1.288  1.439 11.77
Bs 1.825 0.886 -51.43 1.691  1.990 17.67

Table 7: Comparison of standard errors for syphilis model coefficients: Liu model vs. Bayesian model with correction
(BEC)

Coefficient SE (Liu) SE (BEC) Relative Change

Bo 0.367 0.166 3.884
B1 0.004 0.003 0.627
B2 0.062 0.165 -0.857
B3 0.187 0.184 0.031
Ba 0.675 0.516 0.711
Bs 0.109 0.126 -0.255
Be 0.193 0.285 -0.544
B7 0.191 0.230 -0.311
Bs 0.168 0.164 0.047

The Liu model showed a systematic reduction in most coefficients, with the most notable decreases observed for male
sex (B2), with a change of -74.15%, and the sex worker category (fs), with a decrease of 51.43%. These results may
reflect an overestimation of associations in the standard model when misclassification is not accounted for.

In contrast, the Bayesian model with misclassification correction (BEC) preserved the positive direction of most effects
and even increased their magnitude compared to the standard model. For example, the coefficient for sex workers
increased from 1.825 to 1.990, representing a 17.67% rise, while the effect of male sex increased by 26.62%. These
changes suggest that, once misclassification is corrected, the association between these factors and syphilis infection
strengthens—an insight that may be epidemiologically and programmatically significant.

Conversely, the effect of hepatitis B reactivity (/34) showed a decrease in the BEC model relative to the standard model,
suggesting a potential adjustment toward a more conservative effect. The age group variable (/31) maintained a positive
and stable effect across all models.

Table 7 shows moderate variations in the precision of the estimators between the two models, with a pattern differing
from that observed in the analysis for HIV.

The BEC model demonstrated a substantial improvement in the intercept’s precision, with a reduction in the standard
error from 0.367 to 0.166, representing a relative precision gain of more than 3.8-fold. This finding suggests that
the estimation of the baseline prevalence for syphilis is more stable under a Bayesian approach with misclassification
correction.

However, for several covariates—such as sex, LGTBIQ population type, and other population groups—an increase in
the standard error was observed under the BEC model. For instance, the SE for sex increased from 0.062 to 0.165,
which may reflect more significant uncertainty in estimating this covariate’s effect when diagnostic uncertainty is
explicitly incorporated. A similar trend was noted for the population group categories, with relative decreases in
precision ranging from -25% to -54%.
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In contrast, variables such as age, hepatitis B reactivity, and sex worker status showed comparable or slightly reduced
standard errors under the Bayesian model, suggesting that the estimates’ precision was maintained or even improved.

Overall, these results indicate that the Bayesian model with correction adjusts point estimates and alters precision in
a covariate-specific manner. The explicit correction of misclassification errors enables a more robust estimation of
the intercept (and thus of the adjusted prevalence). However, it may come with trade-offs in the precision of specific
individual predictors.

4 Discussion

Several studies have demonstrated that estimating disease prevalence using imperfect diagnostic tests can lead to sub-
stantial bias if sensitivity and specificity are not adequately accounted for. The need for such correction has been
widely documented in the literature, particularly in settings where prevalence varies across populations. In this regard,
Li and Fine [14] point out that sensitivity—traditionally considered an intrinsic property of the test—is a significant
factor influencing prevalence estimates due to factors such as changes in the severity spectrum of cases or variations
in the clinical context of diagnosis. Consequently, adjusting for sensitivity and specificity becomes methodologically
relevant and necessary to ensure valid and comparable prevalence estimates across studies or heterogeneous popula-
tions.

Accurate estimation of prevalence adjusted for individual characteristics becomes especially relevant when the need is
not only to obtain an overall population average but also to generate stratified or subgroup-specific estimates defined
by demographic or epidemiological covariates. In this context, logistic regression models emerge as an optimal and
flexible tool to address this need. Vansteelandt et al. [15] emphasize that when information on individual-level
covariates is available, the extension of classical estimators through generalized linear models allows for the direct
inclusion of these factors in the analysis, thereby improving the precision and validity of prevalence estimates. This
approach is not only adaptable to different sampling design configurations. However, it is also advantageous in terms
of statistical efficiency and cost-effectiveness, as it makes more effective use of the collected information—especially
when combined with methodological proposals that expand its scope for estimation purposes [16].

This study compared different methodological approaches for estimating prevalence and associations in the presence
of misclassification in the outcome, applied to sexually transmitted infections with low and moderate prevalence.
Standard logistic regression models were evaluated, the model proposed by Liu et al. [4], and two Bayesian ap-
proaches—with and without explicit correction for misclassification [5].

It is important to note that although relevant changes were observed in the coefficients of some covariates across
the different models, the magnitude and direction of these changes should be interpreted in light of the underlying
distribution of variables in the study population. For instance, coefficients with low absolute values in the standard
model may exhibit significant relative variations in the corrected models without necessarily implying a substantive
change in their effect.

In contrast, the intercept (o) showed consistent changes across models, suggesting that the primary corrections are
reflected in the baseline component of the model—that is, in the prevalence estimation when all covariates are set to
zero. In this context, the corrected intercept can be interpreted as approximating the baseline prevalence adjusted for
misclassification error, providing a more stable and robust outcome measure without additional risk factors.

These findings reinforce the notion that correcting for misclassification affects relative associations and the point
estimate of the baseline prevalence. In particular, it was observed that adjusted estimates differ systematically from
unadjusted ones. While it cannot be asserted with certainty that these corrections necessarily yield values closer to
the true prevalence, it is reasonable to consider that they represent a significant methodological improvement. In this
sense, corrected models may offer estimates more consistent with epidemiological assumptions and less biased due

9
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to misclassification error, which is especially relevant in population-based studies and epidemiological surveillance
systems.

The results revealed substantial differences in adjusted prevalence estimates and regression coefficients depending on
the approach used. In particular, the Bayesian model with misclassification correction (BEC) demonstrated a favorable
balance between precision and bias correction, producing intermediate estimates between the standard model and the
Liu model while yielding the narrowest confidence intervals. This finding was consistent for both HIV and syphilis.

However, methodological and practical implications must be carefully considered when selecting the statistical ap-
proach. The model proposed by Liu et al. [4], especially in its more general formulation that simultaneously estimates
the false positive (FP) and false negative (FN) rates, incorporates a substantially more significant number of parameters
than standard logistic regression. This increased complexity translates into higher sample size requirements to achieve
estimation stability and to ensure convergence of the Fisher scoring algorithm. According to the simulations presented
in their work, a minimum sample size of approximately 5,000 observations is required to obtain reliable parameter
estimates, including the misclassification rates. This requirement becomes even more critical when the outcome preva-
lence is low, as the limited number of informative events may severely constrain the model’s ability to estimate the
additional parameters associated with classification error accurately.

In this study, despite having a considerably large sample size (n = 11452), challenges in terms of precision were
observed, expressed as wide confidence intervals and high standard errors for several coefficients in the Liu model.
This phenomenon was particularly evident in covariates associated with very low-prevalence conditions, such as HIV
positivity, where the effective number of cases was relatively limited (1.4% of the total sample). These findings suggest
that even in settings with large sample sizes, the model’s performance may be compromised by the low occurrence of
the event, thereby limiting its practical applicability in studies of rare infectious diseases.

Additionally, the Liu model exhibited convergence issues in scenarios where the data did not include both misclassifi-
cation errors. This aspect, linked to the structural assumptions of the error model, may compromise the validity of the
approach. In contrast, Bayesian models allow for the incorporation of prior information on sensitivity and specificity,
improving estimation stability in smaller samples and enabling a probabilistic characterization of uncertainty. In this
study, that advantage was reflected in substantial improvements in the precision of the intercept—directly related to
the corrected baseline prevalence—as well as in key coefficients.

Concerning Bayesian modeling, an important methodological advantage lies in incorporating prior information on
the regression coefficients, allowing for the regularization of estimates and reducing variability associated with small
samples. In this regard, Newman et al. [7] proposed the formulation of informative prior distributions based on the vari-
ance of standardized coefficients and the number of covariates included in the model—a methodology implemented in
this study. This approach is beneficial in contexts where classical estimation yields unstable coefficients and extensive
standard errors.

However, the use of non-informative priors also holds practical applicability, as demonstrated by Gordévil-Merino
et al. [17] through a simulation study. They employed weakly informative priors, providing excellent stability in
estimating parameters in logistic regression models applied to small samples. Although the authors acknowledged
that this approach does not fully resolve issues arising from asymmetric distributions, they emphasized that including
prior knowledge—even minimal—helps mitigate extreme inferences and improve model regularization. It is crucial in
studies with small numbers of observations or rare events. Thus, the Bayesian approach emerges as a methodologically
sound and flexible alternative for situations where the assumptions of classical models are compromised.

Our findings support using models that explicitly account for misclassification in prevalence and association studies
based on imperfect diagnostic tests. While the Liu model represents an improvement over standard logistic regression
by addressing systematic bias, its practical and theoretical limitations make it less suitable in specific contexts. In
contrast, Bayesian models with misclassification correction—such as the one evaluated in this study—stand out as a
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robust and flexible alternative, particularly in low-prevalence settings, when diagnostic errors are known or partially

known, and when precise estimates are needed to support public health decision-making.
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